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Zusammenfassung

Bildsequenzen, aufgenommen mittels einer einfachen oder professionellen Kamera,
bilden mittlerweile in vielen Anwendungen eine wichtige Informationsquelle. Sei es
Verkehrsiiberwachung, Personen-Monitoring oder Roboternavigation. In allen die-
sen Bereichen ist eine verlédssliche Auswertung der Kamerabilder von fundamentaler
Bedeutung.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden in den drei wichtigen Bereichen der Objekt-
detektion, Objektwiedererkennung und Rekonstruktion der lokalen Umgebung neue
Ansétze und Verfahren entwickelt. Den Grundgeriist aller Verfahren bildet dabei
die Konstruktion eines anwendungsspezifischen Modells und eine online stattfinden-
de Adaption der entsprechenden Parameter.

Zur Detektion von bewegenden Objekten im Bild wurde ein neues Vordergrund-
Hintergrund Separationsverfahren konzipiert. Anders als bei den auf Farb- oder
Grauwerten der Pixel basierenden Ansétzen liegt hier der Schwerpunkt auf der Grau-
wertstruktur des Bildes. Zur Extraktion der Struktur wird bei diesem Verfahren die
diskrete Kosinustransformation angewandt. Die auf unterschiedlichen Bildbereichen
berechneten Koeffizienten bilden hierbei die Basis fiir das entsprechende Hinter-
grundmodell. Dabei werden im Sinne der Rauschunterdriickung feinere Details des
Bildausschnittes vernachlissigt, indem nur die relevanten Koeffizienten zur Modell-
bildung herangezogen werden. Folgend der Idee der multimodalen Gaufverteilung
zur Modellierung des dynamischen Hintergrunds werden hier mehrere Koeffizien-
tenvektoren verwendet. Das Hinzufiigen neuer Vektoren oder das Entfernen bereits
vorhandener erfolgt online und héngt entscheidend von den Gegebenheiten der abge-
bildeten Szene ab. Die Detektion von bewegten Objekten im Bild erfolgt mittels eines
Koeffizientenvergleichs zwischen den Koeffizienten des betrachteten Bildausschnittes
im aktuellen Kamerabild und denen im Hintergrundmodell gespeicherten Werten.
Im Unterschied zu bereits bestehenden Verfahren werden hier fiir die endgiiltige
Entscheidung iiber das Vorhandensein eines bewegten Objektes auch Informationen
benachbarter Bildbereiche herangezogen. Dieses Vorgehen resultiert in einem sehr
stabilen Vordergrundbild, welches verglichen mit den Ergebnissen anderer Verfahren
auch bei sich stark d&ndernden Umgebungsparametern robust bleibt.

Im Bereich der Objektverfolgung und -wiedererkennung wurde im Rahmen die-
ser Arbeit ebenfalls ein neues Verfahren entwickelt. Im Gegensatz zu vielen anderen
Ansétzen konstruiert dieses bereits im Online-Betrieb ein ’'multiview appearance’
Modell von dem interessierenden Objekt und verfeinert das Modell auch wéhrend

der darauf folgenden Objektverfolgung immer weiter. Die anfingliche Detektion des
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interessierenden Objektes basiert auf der Erkennung eines vorher spezifizierten Be-
wegungsmusters, welches von dem Objekt wihrend der Initialisierungsphase durch-
gefiihrt wird. Dazu werden zunéchst mittels des oben beschriebenen Vordergrund-
Hintergrund Separationsverfahrens alle bewegten Objekte der Szene detektiert und
deren Trajektorien auf das spezifizierte Bewegungsmuster untersucht. Zur Berech-
nung der Trajektorien wird hier ein Ansatz zur Objektverfolgung verwendet, welches
auf der Bestimmung von korrespondierenden SIFT-Merkmalen basiert.

Die so gewonnene erste Objektansicht von dem interessierenden Objekt bildet
die Basis fiir dessen 'multiview appearance’ Modell. Abhéingig von der darauf fol-
genden Bewegung des Objektes und den bereits im Modell gespeicherten Ansichten
werden entweder neue Objektansichten in das Modell aufgenommen oder bereits
vorhandene neu sortiert. Die verschiedenen Objektansichten werden in der Daten-
bank als eine Ansammlung von entsprechenden SIFT-Merkmalen gespeichert. Ein
Vergleich zweier Ansichten erfolgt mittels der Korrespondenzfindung der dazugehd-
renden SIFT-Merkmale.

Ein entscheidender Vorteil dieses Ansatzes ist, dass anders als bei den bereits
etablierten Verfahren hier eine offline stattfindende Trainingsphase nicht benotigt
wird. Auch sind die im Modell gespeicherten Ansichten des Objektes optimal an
die jeweilige Anwendungsumgebung angepasst. Abhéngig von der Position und dem
Orientierungswinkel der Kamera werden nur solche Ansichten im Modell gespeichert,
die auch von dieser Kamera wihrend der Objektbewegung aufgenommen werden

konnen.

Ein weiterer wissenschaftlicher Beitrag dieser Arbeit liegt im Bereich der Ent-
fernungsschitzung. Hier wurde ein Verfahren entwickelt, welches ausgehend von der
Bildinformation und der Bewegung der Kamera die verbleibende Distanz zu den
bevorstehenden Hindernissen online ausrechnet. Der Ansatz basiert auf der Berech-
nung von Time-To-Contact (Zeit bis zum Zusammenstofs). Um einen hohen Grad
an Stabilitdt und Robustheit in den berechneten Werten zu erzielen, wurden hierzu
Modellgleichungen hergeleitet, die die theoretisch richtige Positionen der Merkma-
le in den Bildern der Kamera wihrend der Bewegung vorhersagen. Die Herleitung
der Gleichungen basiert ausschlieflich auf den Gesetzen der projektiven Geome-
trie und den zugrunde liegenden Annahmen zur Kamerabewegung. Wahrend in der
Basisversion eine geradlinige Vorwértsbewegung der Kamera mit einer konstanten
Geschwindigkeit eine wichtige Voraussetzung war, wurden im Rahmen dieser Ar-
beit noch zusétzliche Erweiterungen entwickelt, die es erlauben, das Verfahren auch
bei einer variierenden Kamerabewegung einzusetzen. Ausgehend von der Bildin-
formation der bewegten Kamera war es damit moglich die Entfernung zu den im

Kamerabild sichtbaren Hindernissen zu schitzen und damit eine wichtige Basis fiir
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Hinderniserkennung und -umgehung zu schaffen.

Alle im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Anséitze wurden zur Performanze-
valuierung umfangreichen Experimentenreihen unterzogen. In einer Fallstudie zur
Simulation eines Lagerhausszenarios wurde auch der kombinierte Einsatz der Ver-
fahren untersucht. Alle hierbei erzielten Ergebnisse zeugen von der praktischen An-

wendbarkeit dieser Verfahren.
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KAPITEL 1

Einleitung

Kapitelinhalt
1.1 Fokusder Arbeit . . . . . . . ... ... ... . . . 000, 2
1.2 Kapiteliibersicht und Aufbau der Arbeit . . ... ... ... 4

In den letzten Jahren hat die Entwicklung mobiler, autonom agierender Robo-
ter rasant zugenommen. Heute werden solche Systeme bereits in sehr vielfaltigen
Bereichen eingesetzt: mobile Plattformen optimieren die Abldufe der industriellen
Produktion, Einkaufsroboter navigieren die Kunden durch den Baumarkt und au-
tonome Gabelstapler erleichtern Logistikprozesse.

Vor allem Industrieroboter haben sich in den letzten Jahren als ein unentbehr-
licher Bestandteil vieler Produktionsablaufe etabliert. So werden diese erfolgreich
u.a. in der Auto-, Lebensmittel-, Kunststoff- und Pharmaindustrie eingesetzt. Sol-
che Roboter haben den Zweck verschiedene Arbeiten zu erledigen und dadurch fiir
geregelte, schnelle und sichere Produktionsabldufe zu sorgen. Dabei werden oft nach
der einmaligen Programmierung die Bewegungsabliufe ohne zeitliche Begrenzung
immer wieder durchgefiihrt.

Die Einsatzmdglichkeiten von Industrierobotern beschrinken sich oft auf genau
beschreibbare Aufgaben in kontrollierten Umgebungen. Die hohe Prizision der Ar-
beitsablaufe wird iiblicherweise auf Kosten der Flexibilitét erreicht. In einer Vielzahl
von aktuellen Problembereichen lassen sich jedoch weder die Umgebungsparameter
noch die Aufgabe scharf definieren. Dies betrifft z.B. Verkehr und Transport, Ge-
bdudereinigung, Kanalisation, Service, Pflege und alle Bereiche, in denen eine effi-
ziente Mensch-Maschine-Kommunikation durch Nicht-Spezialisten erreicht werden
soll. Diese markttrichtigen Anwendungen stellen Anforderungen an die Sensorik,
Motorik und Steuerung von Robotern, fiir die bislang nur erste Ansétze vorliegen.

Der allgemeine Trend in letzter Zeit geht in die Entwicklung von mobilen Sys-
temen, die weniger starr an ihre Anwendungsumgebung gebunden sind. Verfahren
zur Robotersteuerung und Navigation, die nur wenige Annahmen {iber das Umfeld
voraussetzen, haben ein breites Anwendungsgebiet und kénnen viel flexibler mit den

sich dndernden Umweltbedingungen umgehen.



2 Kapitel 1. Einleitung

Ein weiteres wichtiges Kriterium ist eine schnelle und einfache Montage des
Gesamtsystems. Immer mehr Firmen und auch Endverbraucher fordern eine einfache
und damit auch eine kostengiinstige Installation des Systems, welches zusitzlich
flexibel genug ist sich optimal in das jeweilige Anwendungsgebiet zu integrieren.
Billigere und oft auch mit einfachen Sensoren ausgestattete Roboterkonstruktionen
haben ebenfalls ein hohes Potenzial fiir das breite Publikum der Privatverbraucher
interessant zu sein. Vor allem im Service- und Unterhaltungsbereich sehen viele
Firmen gute Absatzméglichkeiten.

Zur Einsparung der Kosten wird oft auf eher einfache Sensormodelle zuriickge-
griffen. Aufgrund der in letzter Zeit stark gestiegenen Massenproduktion an Web-
Kameras bilden diese eine wertvolle Alternative. Das grofe Interesse an der Verwen-
dung der Kameras als sensorischem Input spiegelt sich auch wieder in der rasanten
Entwicklung unterschiedlicher Algorithmen zur Extraktion relevanter Informationen
aus den Bildern der Kamera.

Der Fokus auf die "Extraktion relevanter Informationen’ bildet dabei den Kern
eines noch relativ jungen Forschungsgebiets [BY92], [FA95], [Al0o93], [BB92], [BC92]
und [AWBS87]. Dieses wird mit dem allgemeinen Begriff ’Aktives Sehen’ bezeichnet
und stellt eine Alternative zu dem bis zum Ende der achtziger Jahre die Bildverarbei-
tungsforschung dominierenden ’computational theorie of vision’ von D. Marr [D.82]
dar. Hier wird, im Gegensatz zur Marr “schen Theorie das Sehen nicht als ein rein
informationsverarbeitender Rekonstruktionsprozess aufgefasst. Im Gegenteil, akti-
ve Sehsysteme konnen dadurch charakterisiert werden, dass sie iiber Mechanismen
verfiigen, aktiv Kameraparameter wie Position, Orientierung oder Fokus in Abh#n-
gigkeit von den Anforderungen der aktuellen Aufgabe und den externen Stimuli zu
regeln. Eine hohe Prioritdt wird dabei auch den s.g. Aufmerksamkeitsmechanismen
[Sch93], [OAVE93| zugeteilt. Sie erlauben eine kontextsensitive Figur-Hintergrund
Trennung und dienen damit als eine Art Filter zur Extraktion der fiir die Aufga-
benstellung relevanten Informationen aus den Bilddaten.

Die jiingsten Entwicklungen auf dem Gebiet der bildbasierten Robotik zeigen,
dass eine Lockerung der Annahmen iiber das Anwendungsgebiet der Verfahren und
eine gleichzeitige Prézision der zu l6senden Aufgabe ein hohes Potenzial haben, die
Architektur der zukiinftigen Anwendungen stark zu beeinflussen. Die vorliegende

Arbeit ist in diesem Rahmen anzusiedeln.

1.1 Fokus der Arbeit

Der Fokus der Arbeit liegt in der Entwicklung eines bildbasierten Systems zur ro-

busten Navigation des Roboters. Die Einsatzgebiete einer solch bildgestiitzten Navi-
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gation sind sehr vielfdltig und reichen von Anwendungen auf dem Mars hin bis zum
Einsatz im privaten Haushalt. Erkundungsarbeiten, Lieferservice oder Transport
sind dabei die iiblichen Aufgaben.

Die Grundlage der vorliegenden Arbeit bildet das im folgenden beschriebene
abstrakte Szenario: der Roboter navigiert autonom zu einem vorher festgelegten
Zielpunkt, basierend auf den Bildinformationen einer direkt auf dem Roboter mon-
tierten Kamera und einer externen Kamera. Die externe Kamera iiberschaut dabei
einen groferen Bereich der Umgebung und hat sowohl den Roboter als auch die
Zielposition im Blickfeld. Die Umgebungsinformation und die eigene Position des
Roboters relativ zum Zielpunkt sind dem Roboter nicht bekannt. Eine mdgliche
Erweiterung dieses Szenarios wire die Verwendung mehrerer externer Kameras mit
iiberlappenden Sichtbereichen.

In praktischen Anwendungen ldsst sich dieses Szenario durch den Einsatz des
Systems in einem Lagerhaus oder Biirokomplex realisieren. Fine an der Decke an-
gebrachte Kamera wiirde dabei als die oben erwidhnte externe Informationsquelle
fungieren. Die Navigation des Roboters zu einem Zielpunkt wiirde dann entspre-
chend der Anwendung dem Zweck dienen, entweder ein Paket in einem bestimmten
Biiro abzuliefern oder einen schweren Container an einen anderen Ort zu transpor-
tieren.

Die fundamentalen Bausteine eines solchen Systems lassen sich gut durch die

folgenden Teilaufgaben beschreiben:

e Erkennung des Roboters im Bild der Deckenkamera.
e Verfolgung des Roboters im Bild der Deckenkamera.

e Entfernungsschitzung zu den bevorstehenden Hindernissen basierend auf den

Bildern der Roboterkamera.

e Korrektur der Robotertrajektorie ausgehend von den Informationen der De-

ckenkamera.

Die erste Aufgabe, die Erkennung des Roboters, dient dem Zweck der anfinglichen
Positionsbestimmung des Roboters im Kamerabild. Anhand dieser Information wird
auch die initiale Entfernung des Roboters zum Zielpunkt in Bildkoordinaten der De-
ckenkamera bestimmt. Mittels der Verfolgung des Roboters wird die 2D-Trajektorie
des Roboters im Kamerabild ermittelt. Damit konnen eventuelle Abweichungen vom
richtigen Kurs dem Roboter mitgeteilt werden und so seine Bewegungsrichtung kor-
rigiert werden. Das Modul "Entfernungsschétzung’ sorgt dafiir, dass der Roboter auf
seinem Weg zum Zielpunkt bevorstehende Hindernisse als solche erkennt, um dann

basierend auf dieser Information diesen auszuweichen.
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Die Entfernungsschitzung zu den bevorstehenden Hindernissen basiert hier auf
den Bildern der monokularen Roboterkamera, die in Fahrtrichtung des Roboters ge-
richtet ist. Im Rahmen dieser Arbeit wurde explizit auf die Verwendung eines Stereo-
Kamerasystems verzichtet. Im Gegensatz zu Standardkameras sind der Kosten- und
der Installationsaufwand eines Stereo-Kamerasystems deutlich héher. Die Decken-
kamera liefert entsprechend ihrer statischen und technischen Figenschaften auch
nur eine grobe Richtung, in die sich der Roboter zum Erreichen des Ziels bewegen
sollte. Die erfolgreiche Navigation zum Ziel erfolgt dann auf der Auswertung der
Informationen beider Kameras.

Den Schwerpunkt dieser Arbeit bilden die ersten drei der oben genannten Tei-
laufgaben. Dabei ist anzumerken, dass bei der Entwicklung dieser Bausteine darauf
geachtet wurde, dass diese einen weiten Anwendungsbereich haben und deren Per-
formanz nur wenig von den anwendungsspezifischen Umweltparametern abhingt.
Alle im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Ansétze basieren auf der Verarbeitung
von Bildsequenzen und kénnen damit unter dem Oberbegriff der Bildfolgen Analyse

zusammengefasst werden.

1.2 Kapiteliibersicht und Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 dieser Arbeit beschiftigt sich mit der Aufgabe der Detektion von nicht
statischen Objekten in einem abgebildeten Szenenbereich. Die Detektion basiert
dabei auf der Vordergrund-Hintergrund Separierung der Szene. Als Vordergrund
sind alle bewegten Objekte der Szene definiert.

Zur Modellierung des Hintergrunds der Szene wird hier die Strukturinformation
des Bildes ausgenutzt. Das Kamerabild wird dabei zunéchst in gleichgrofse und nicht
iiberlappende Bildbereiche aufgeteilt, auf welchen dann die Koeffizienten der diskre-
ten Kosinustransformation berechnet werden. Die Struktur des jeweiligen Bereiches
wird mittels dieser Koeffizienten beschrieben. Zur Rauschunterdriickung werden zur
Modellgenerierung nur die Koeffizienten ausgewéhlt, die die grobe Struktur eines
Bildbereichs darstellen. Die feinen Details werden hierbei vernachléssigt. Die Detek-
tion von sich bewegenden Objekten im Bild erfolgt dann mittels eines Vergleiches
zwischen den neu berechneten Koeffizienten und denen, die bereits im Modell ge-
speichert wurden.

Das zweite Kapitel gibt eine detaillierte Beschreibung wie das Hintergrundmo-
dell verwaltet und aktualisiert wird und prasentiert gleichzeitig auch die mit die-
sem Verfahren erzielten Ergebnisse. Diese zeugen davon, dass die Ausnutzung der
Grauwertstruktur des Bildes enorme Vorteile gegeniiber farb- oder grauwertbasier-

ten Ansétzen bringt. In vielen Situationen war dieser Ansatz denen in der Literatur
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oft verwendeten Verfahren iiberlegen.

Die Detektion von bewegten Objekten im Bild bildet gleichzeitig auch die Grund-
lage fiir die im Kapitel 3 vorgestellten Ansétze zur Erkennung und robusten Ver-
folgung eines Objektes in einer Bildsequenz. Die Grundidee hier war Verfahren zu
entwickeln, die ohne jegliches Vorwissen und bereits im Online-Betrieb ein Modell
von dem interessierenden Objekt erstellen und dieses dann darauf basierend in den
folgenden Bildaufnahmen robust verfolgen.

Die anféngliche Selektion des betreffenden Objektes aus allen bewegenden Ob-
jekten der Szene basiert auf der Erkennung eines vorher spezifizierten Bewegungs-
musters, welches von dem Objekt zu Beginn ausgefiihrt wird. Die dabei gemachte
Restriktion auf periodische Bewegungsabldufe hat den Vorteil der leichteren Wieder-
erkennbarkeit dieser Bewegung und der einfachen Durchfiihrung. Fast jedes bewegli-
che Objekt ist in der Lage diese Bewegungsart durchzufiihren. Bei einem autonomen
Roboter wiirde beispielsweise eine gleichmifige Vor- und Riickwirtsbewegung oder
eine kreisformige Bewegung durchaus ausreichen.

Nach einer erfolgreichen Markierung des entsprechenden Bildbereichs startet
dann das Modul 'Online Modellgenerierung’. Hierbei wird ein 'multiview appea-
rance’ Modell erzeugt. Die unterschiedliche Ansichten des Objektes werden als eine
Ansammlung der entsprechenden SIFT-Merkmalen in der Datenbank abgelegt. In
Kapitel 3 wird detailliert beschrieben wie neue Ansichten dem Modell hinzugefiigt
werden und unter welchen Bedingungen zwei Modelle in der Datenbank zu einem
Modell verschmolzen werden miissen.

Das auf diese Weise bereits im Online-Betrieb konstruierte Modell dient in spé-
teren Bildfolgen der Wiedererkennbarkeit des Objektes und damit auch der Kon-
struktion der entsprechenden Objekttrajektorie.

Kapitel 4 dieser Arbeit beschreibt die Funktionsweise des Moduls "Entfernungs-
schitzung’. Dieses basiert auf der Berechnung von Time-To-Contact (TTC, Zeit bis
zum Zusammenstof) Werten. Die Bilder der monokularen Kamera, die in Fahrtrich-
tung des Roboters montiert ist, liefern dazu den nétigen Input. Das im Rahmen die-
ser Arbeit entwickelte Verfahren zur robusten Berechnung von TTC-Werten basiert
auf den Gesetzen der projektiven Geometrie und verwendet zur genaueren TTC-
Schitzung die theoretisch richtigen Verldufe der 2D-Projektionen von 3D-Punkten
wahrend der Kamerabewegung.

In Kapitel 4 werden zum einen die dazu bendtigten Modellgleichungen hergelei-
tet, zum anderen werden hier auch zwei Verfahren vorgestellt, die dem Zweck der
zeitgerechten Adaption der entsprechenden Parameter dienen. Basierend auf den
Ergebnissen der Experimente in der dafiir programmierten Simulationsumgebung

wurde eines der Verfahren zur spéteren Evaluierung im Rahmen einer Laborumge-
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bung ausgewahlt.

In Kapitel 5 werden zunéchst Erweiterungen des im vierten Kapitel prasen-
tierten Ansatzes vorgestellt. Diese dienen dem Zweck die bei diesem Verfahren sehr
einschrinkende Annahme einer konstanten Geradeausbewegung der Kamera aufzu-
16sen. Die Erweiterungen beziehen sich zum einen auf rotierende Bewegungen der
Kamera in der zur Grundfiiche parallelen Ebene. Zum anderen werden damit auch
Geradeausbewegungen mit variierender Geschwindigkeit ermdoglicht.

Den grofseren Teil des fiinften Kapitels bildet die praxisnahe Evaluierung der
Verfahren. In praktischen Experimenten wurde hier im Rahmen einer Laborumge-
bung untersucht, welche Merkmale sich besser fiir das hier entwickelte Verfahren
eignen. Gleichzeitig wurde auch analysiert, in wie fern die Position der Merkmale
im Bild Einfluss auf die Giite der berechneten TTC-Werte hat.

In einer weiteren Experimentenreihe wurde untersucht, wie stabil ein Roboter
Hindernissen ausweichen kann, wenn er nur die aktuell berechneten TTC-Werte zur
Verfiigung hat. Zeitgleich wurden hierbei auch die bereits erwdhnten Erweiterungen
des Verfahrens getestet.

In Kapitel 6 wurde im Rahmen einer Fallstudie zur Simulation eines Lagerhaus-
szenarios der kombinierte Einsatz der hier entwickelten Verfahren untersucht. Die
wihrend dieser Experimentenreihe erzielten Ergebnisse zeugen von der praktischen
Anwendbarkeit dieser Verfahren.

Kapitel 7 schliefft die Arbeit mit einer Diskussion iiber die hierbei erzielten

Einsichten und einem ausfiihrlichen Fazit ab.
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Eine robuste Detektion von bewegten Objekten in einer Videosequenz bildet in
vielen Anwendungen oft einen fundamentalen Baustein. In vielen Bereichen, wie zum
Beispiel der Uberwachung von 6ffentlichen Verkehrsszenen miissen die Trajektorien
der Fahrzeuge erfasst werden. Dazu ist eine sichere Extraktion von bewegenden
Objekten vom Hintergrund der Szene eine wichtige Voraussetzung.

Das vorliegende Kapitel gibt zunéchst eine Einfiithrung in die grundlegende Pro-
blematik und beschreibt kurz schon bestehende Ansétze, sowie die allgemein giil-
tigen Anforderungen an diese. Den zweiten Teil des Kapitels stellt eine detaillierte
Beschreibung des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Verfahrens dar. Abschlie-
fend findet eine Evaluierung dieses Verfahrens statt. Dabei werden die Ergebnisse
mit drei weiteren Verfahren verglichen, die in der Literatur bereits sehr verbreitet
sind. Eine Zusammenfassung rundet das Kapitel ab und gibt einen Ausblick iiber

die weiterfithrende Entwicklungsmoglichkeiten.

2.1 Objektdetektion mittels Hintergrundbeseitigung

Zur Detektion von bewegten Objekten in einer Bildsequenz werden oft Verfahren
der Klasse Vordergrund-Hintergrund Separation eingesetzt. Diese Verfahren zielen
darauf ab, das Bild in einen Hintergrund- und einen Vordergrundbereich aufzuteilen.

Den Hintergrund der Szene bilden alle statischen Objekte. In Freilandanwendungen
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werden zusétzlich noch die leichten periodischen Bewegungen der Biume und das
sanfte Rauschen der Blitter dem Hintergrund zugeordnet. Zu dem Vordergrundbe-
reich gehoren entsprechend alle bewegende Objekte der Szene.

Zu den elementaren Verfahren dieser Klasse gehort das so genannte frame dif-
ferencing’, [RE95]. Dabei wird das aktuelle Kamerabild von dem vorherigen Bild
subtrahiert. Die Unterschiede zwischen den beiden Bildern werden {iblicherweise in
dem resultierenden Bild durch hellere Bereiche gekennzeichnet. Besitzt das beweg-
te Objekt kaum homogene Flichen, so ist dieses gut im Ergebnisbild zu sehen. Im
anderen Fall ist das Objekt oft nur aufgrund seiner Umrandungen zu erkennen.
Gleichzeitig ist dieser Ansatz sehr anfillig gegeniiber Bildrauschen. Schon leichte
Anderungen der Aufnahmebedingungen sorgen fiir ein sehr verrauschtes Ergebnis.
Die helleren Bereiche im resultierenden Bild entsprechen dann nicht unbedingt den
bewegten Objekten der Szene.

Einer anderen Vorgehensweise dagegen folgen Verfahren, die zunichst anhand
von Trainingsbildern ein Hintergrundmodell der jeweiligen Szene erlernen und dann
Unterschiede zwischen dem Modell und jedem neu aufgenommenen Bild feststellen.
Abbildung 2.1 zeigt dazu ein Beispiel mit Aufnahmen aus der PETS Datenbank
[PETO05]. Hier besteht das Hintergrundmodell aus einem Abbild der Szene ohne

(a) Hintergrund Model (b) Kamerabild (c) Vordergrund Objekte

Abbildung 2.1: (a) anhand von Trainingsbildern erstelltes Hintergrundmodell der
Szene; (b) aktuelles Kamerabild; (c¢) Ergebnisbild, welches nur die Vordergrund Ob-
jekte enthélt.

jegliche bewegte Objekte. Durch Subtraktion des Kamerabildes (mitte) von dem
Hintergrundmodell (links) erhdlt man das rechts gezeigte Bild, welches nur die be-
wegten Objekte enthalt.

In Freiland Anwendungen, wenn die Umgebung nicht kontrollierbar ist, sind ent-
sprechende Szenenbilder ohne bewegte Objekte kaum oder nur schwer zu bekommen.
Daher wurden Verfahren entwickelt, welche mit dieser Problematik umgehen. Das
Hintergrundmodell wird hier nicht einmalig gelernt, sondern online wihrend des
gesamten Aufnahmeprozesses adaptiert. Eine gute Ubersicht iiber die mittlerweile
sehr breite Palette der Verfahren findet sich in [SKS08|. Elhabian et.al. beschreiben
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hier wie gut die jeweiligen Verfahren den folgenden Bedingungen gentigen:

e Robust gegeniiber Anderungen der Lichtverhiltnisse, sowohl plétzlichen (Ein-

schalten der Lampe) als auch sukzessiven (Anderungen der Tageszeit).

e Robust gegeniiber plotzlichen Szenenwechsel aufgrund der Kameraverschie-

bung.

e Stabil gegeniiber leichten periodischen Bewegungen im Hintergrund, z.B. Blét-

terrauschen der Bdume oder Flickern eines Monitors.

e Stabil gegeniiber zeitweisen Verschiebungen der Hintergrundobjekte. Das Hin-

tergrundmodell soll schnell an die geénderten Bedingungen angepasst werden.

Die einzelnen Verfahren unterscheiden sich in der Art und Weise wie das Hinter-
grundmodell erzeugt wird, und wie Abweichungen von diesem Modell festgestellt
werden. Einige der Verfahren erzeugen anhand der vorherigen Bildsequenz ein sta-
tistisches Modell iiber die Werte eines jeden Pixels und berechnen dann die Wahr-
scheinlichkeit fiir das Auftreten des neuen Pixelwertes im aktuellen Bild. Ist diese zu
klein, wird das entsprechende Pixel als zum Vordergrund gehérend markiert. Ande-
re Verfahren benutzen wiederum Hidden-Markov Modelle, Kalman-Filter oder den
Wiener-Filter zur Pradiktion von mdoglichen Werten des jeweiligen Pixels.

Ein, in der Literatur sehr verbreitetes Verfahren wurde 2000 von Stauffer und
Grimson [SGO00] vorgestellt. Sie modellieren die Werte eines jeden Pixels im Bild
durch eine geeignete Komposition von unterschiedlichen Gaufsfunktionen. Die An-
zahl sowie der Mittelwert und die Varianz der einzelnen Gauffunktionen werden
online anhand der aufgenommenen Bildsequenz bestimmt und immer wieder neu ad-
aptiert. Dieses Verfahren wird oft als Mafstab zur Evaluierung dhnlicher Verfahren
herangezogen. Aufgrund der multimodalen Modellierung der moglichen Werte eines
Pixels, werden leichte Bewegungen im Hintergrund sehr gut in das Hintergrund-
modell eingebunden. Auch die online Adaption der Parameter der Gauffunktionen
sorgt dafiir, dass dieses Verfahren sich in vielen praktischen Anwendungen bewihrt
hat. Besonders gut eignet es sich fiir Anwendungen wo sicher gestellt ist, dass sich
die Lichtverhéltnisse nur langsam &ndern. Bei plotzlichen Lichtdnderungen wie zum
Beispiel Einschalten der Lampe oder das plotzliche Auftauchen der Sonne aus einer
Wolke, wird dagegen oft das gesamte Bild in einen durchgehenden Vordergrundbe-
reich transformiert. Dies liegt daran, dass aufgrund der vorherigen Bildsequenz die
neuen Pixelwerte des Hintergrunds nicht durch das Modell abgedeckt werden.

Um die Auswirkungen der plétzlichen Lichtdnderungen zu mindern, wurden in

der letzten Zeit viele Ansétze zur kantenbasierten Detektion von bewegten Objekte
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im Bild vorgestellt [CXS107], [HDCO07] oder [KO09]. Bei Lichtinderungen bleibt die
Kanteninformation im Bild erhalten. Die meisten dieser Verfahren basieren auf den
Ergebnissen des Sobel-Operators [ZT98] oder des Canny-Kantendetektors [Can86].
Um eine optimale Performanz dieser Verfahren zu erreichen, miissen oft der je-
weiligen Anwendung entsprechend unterschiedliche Parameter und Schwellenwerte
richtig gesetzt werden. Bei falschen Parameterwerten kann es passieren, dass die rele-

vanten Kanten nicht extrahiert werden, und damit die Objektdetektion fehlschlégt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde daher ein Verfahren entwickelt, welches die
Grauwertstruktur des Bildes ausnutzt. Nach der gleichméfigen Aufteilung des Bil-
des in gleichgrofte quadratische Bereiche, wird mittels der diskreten Kosinustrans-
formation zunéchst die Struktur des jeweiligen Bereiches ermittelt. Die Ergebnisse

dieser Transformation bilden die Basis fiir das Modell des entsprechenden Bereichs.

Zur Detektion von Bewegungen im Bild wird die aktuell berechnete Struktur
des Bereichs mit der im Modell gespeicherten Werten verglichen. Aufgrund des Mo-
dellaufbaus und der hier entwickelten Vergleichsmethode, ist dieses Verfahren sehr
stabil gegeniiber plotzlichen wie auch sukzessiven Lichtdnderungen. Zusétzlich wird
noch die rdumliche Information einer Objektbewegung ausgenutzt. Anders als bei
herkémmlichen Verfahren wird hier ein Bereich nur dann als zum Vordergrund gehd-
rend markiert, wenn zusétzlich noch die Struktur eines seiner benachbarten Bereiche
im vorherigen Bild von dem Modell signifikant abgewichen ist.

In nachfolgenden Abschnitten werden als erstes die Grundlagen der diskreten
Kosinustransformation erkldrt und dann basierend darauf das im Rahmen dieser
Arbeit entwickelte Verfahren vorgestellt. Die Ergebnisse dieses Verfahrens werden

anschlieftend mit den Resultaten der bereits etablierten Verfahren verglichen.

2.2 Diskrete Kosinustransformation

Die diskrete Kosinustransformation, erstmalig erwihnt in 1974 von Ahmed, Natarjan
und Rao [RY90], ist eine lineare, orthogonale Transformation, die ein zeitdiskretes
Signal vom Ort- in den Frequenzbereich transformiert. Im Bereich 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 ermdoglicht wird. Die "weniger relevanten’ Komponenten werden dann
bei der Kompression eher vernachlassigt.

Bei der Transformation wird ein Bild zunéchst als eine diskrete Funktion in-

terpretiert, welche jeder Pixelposition (z,y) einen entsprechenden Wert aus dem
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Intervall [0,255] zuordnet:
b:[0...n]x[0...m] —[0...255]

wobei n die Breite und m die Hohe des betrachteten Bildes bezeichnen. Diese Funk-
tion wird dann auf die einzelnen Komponenten einer vorher definierten orthonorma-
len Funktionenbasis projiziert. Die Projektion auf solch eine Basisfunktion erfolgt
mittels des Skalarprodukts, welches im diskreten Fall wie folgt berechnet werden
kann: o
sij (b, fij) = Z Z b(z,y) - fij(z,y)
=0 y=0
wobei f; j (x,y) hier die 7, j-te Funktion der verwendeten orthonormalen Funktio-
nenbasis bezeichnet. Die Verwendung der Doppelindizes dient hier nur zum besseren
Verstiindnis der spiiter folgenden Uberlegungen. Die so berechneten Skalarwerte Sij
bilden die gesuchten Koeffizienten der Transformation. Diese geben an, wie stark
die jeweilige Basisfunktion in der zu untersuchenden Bildfunktion enthalten ist.
Wie der Name der Transformation vermuten ldsst, besteht die Funktionenbasis
hier aus Kosinusfunktionen. Diese haben jeweils unterschiedliche Frequenzen und
kénnen im zweidimensionalen Fall, der Abbildung 2.2 entsprechend dargestellt wer-

den. Insgesamt sind hier 64 solcher Basisfunktionen abgebildet. Ein kleines Quadrat
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Abbildung 2.2: Graphische Darstellung der zweidimensionalen Basisfunktionen der
diskreten Kosinustransformation.

i
e
Bed
i
e

entspricht einer Basisfunktion. Diese hat iiblicherweise die 8 x 8 Grofe. Daher wird
in vielen Anwendungen, wie auch bei der JPEG Kompression, das urspriingliche

Bild vor der Anwendung der Kosinustransformation in 8 x 8 Blécke aufgeteilt.
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Das Muster links oben hat die niedrigste 'Frequenz’ und ist nur ein Einheitsblock.
Weist die Bildfunktion keinerlei Struktur auf, so erhélt der entsprechende Koeffizient
nach der Transformation einen sehr hohen Wert, wihrend die anderen Koeffizienten
nahe bei der Null bleiben. Von links nach rechts nimmt die Anzahl der 'Zyklen’
zwischen hell und dunkel in die vertikale Richtung zu. Diese Zyklen’ reprisentieren
vertikal zunehmende rdumliche Frequenz. Von oben nach unten nimmt hingegen die
Anzahl der *Zyklen’ in die horizontale Richtung zu. In diagonaler Richtung nehmen
sowohl die horizontalen als auch die vertikalen Frequenzen zu.

Die gesuchten Koeffizienten der Kosinustransformation konnen damit wie folgt

berechnet werden:

=

0= CH-CG) XS blay) -coslb (o0 -cos 1 (0]

mit h(a,b) =72 (a+3)b

wobei die Indizes 7 und j hier die horizontalen und vertikalen rdumlichen Frequen-
zen reprasentieren und C'(e) eine Normalisierungsfunktion bezeichnet. Bezugneh-
mend auf das bereits erwéhnte Skalarprodukt von Funktionen, ist hier die Funktion

fij (x,y) wie folgt definiert:

fij (€, y) = cos[h (z,7)] - cos [h (y, )]

Abbildung 2.3 zeigt beispielhaft eine 3D Visualisierung der originalen Werte eines
8 x 8 Blocks und der entsprechenden Koeffizienten beziiglich der jeweiligen Basis-

funktion. Die vertikale Kante im Originalbild wird im Frequenzbereich nur durch

(a) Originalwerte im 8x8 Block (b) DCT transformierte Werte

Abbildung 2.3: 3D Visualisierung der (a) Originalwerte im 8x8 Block und (b) der
entsprechenden Koeffizienten der diskreten Kosinustransformation.

Basisfunktionen der obersten Reihe dargestellt. Entsprechend miissen nur diese 8 Ko-
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effizienten fiir die weitere Verarbeitung gespeichert werden. Im Unterschied zu den
64 Werten des Originalbildes ist dies eine enorme Einsparung. Andere Kantenorien-
tierungen lassen sich ebenfalls durch geeignete Kombinationen der Basisfunktionen
darstellen.

Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass Basisfunktionen, die in Abbildung 2.2
in der linken oberen Ecke dargestellt sind, eher fiir die grobe Struktur des Bildes
verantwortlich sind. Basisfunktionen in der unteren rechten Ecke dagegen stellen
eher die feineren Details des Bildes dar.

Wie bereits am Anfang des Abschnittes erwidhnt, wird die diskrete Kosinustrans-
formation auch bei der JPEG-Kompression verwendet. Die hierbei manchmal an
Réandern der Bildbereiche auftretenden Bildartefakte spielen allerdings im Rahmen
des hier vorgestellten Ansatzes keine Rolle. Die diskrete Kosinustransformation dient
hier lediglich zur Beschreibung der Struktur des jeweiligen Bildbereichs. Eine an-
schliefsende Rekonstruktion des Bildes findet nicht statt.

Eine mogliche Alternative zur der diskreten Kosinustransformation wiére die dis-
krete Wavelet-Transformation [Mal99|. Diese dient ebenfalls zur Strukturbeschrei-
bung des Bildes und wird bereits bei JPEG 2000 erfolgreich eingesetzt. Bei der
Verwendung dieser Transformation kénnen die bereits erwihnten Artefakte bei der
anschliefsenden Rekonstruktion des Bildes gemindert werden. Weil dies allerdings
im Rahmen dieser Arbeit kaum von Bedeutung ist, wurde hier die diskrete Kosi-
nustransformation beibehalten. Ahnlich der JPEG-Kompression werden auch hier
zur Redundanzreduktion nur einige ausgewéhlte Koeffizienten bei der Modellbildung

beriicksichtigt.

2.3 Vordergrund-Hintergrund Separation

Wie bereits erwéhnt wird bei diesem Verfahren fiir das Hintergrundmodell die Struk-
tur unterschiedlicher Bildbereiche ermittelt. Dazu wird iiber das Bild zunéchst ein
Raster der Grofse n x n gelegt und dann mittels der diskreten Kosinustransforma-
tion die Struktur des jeweiligen Quadrats berechnet. Anders als bei herkémmlichen
Verfahren wird hier das Hintergrundmodell nicht fiir jedes einzelne Pixel des Bildes
bestimmt, sondern fiir die jeweiligen Quadrate. Dies hat den Vorteil, dass plotzli-
che Ausreifter in den Werten eines Pixels kaum Auswirkungen auf das resultierende
Vordergrundbild haben. Bei dem Verfahren von Stauffer et. al. wiirden zum Beispiel
solche Ausreifer zu einem Salz und Pfeffer Rauschen in den Ergebnissen fiihren.
Die Grofe des Rasters kann der Anwendung entsprechend gewéhlt werden. Da-
bei ist zu beachten, dass die Grofse des kleinsten Objekts von Interesse im Bild nicht

viel kleiner sein soll als die gewdhlte Rastergrdfse. Dabei héngt die Grofe des Objek-
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tes im Kamerabild nicht nur von der eigentlichen Grofe des Objektes ab, sondern
auch von der Kameraauflosung und dem Abstand der Kamera zum betrachteten
Objekt. Diese Faktoren sollten bei der Wahl der Rastergrofie ebenso beriicksichtigt
werden. Bei den durchgefiihrten Experimenten im Rahmen der Parkplatziiberwa-
chung war zum Beispiel die 4 x 4 Rastergrofse durchaus ausreichend. Objekte wie
Kinder oder Katzen konnten hier robust extrahiert werden. Fiir die Uberwachung

von Biirordumen reichte dagegen auch eine 8 x 8 Rastergrofe aus.

2.3.1 Online Modellierung des Hintergrunds

Als Modell fiir den jeweilige Bildbereich wird bei diesem Verfahren eine Auswahl
der ’wichtigen’ Koeffizienten der diskreten Kosinustransformation gespeichert. Diese

sind in Abbildung 2.4 durch Kreuze markiert. Wie dieser Darstellung zu entnehmen

Abbildung 2.4: Koeffiziente, der durch Kreuze markierten Basisfunktionen, werden
in einem Vektor als das Hintergrundmodell des jeweiligen Bildausschnitts gespei-
chert.

ist, repréisentieren die entsprechenden Basisfunktionen die grobe Struktur des jeweili-
gen Bildausschnittes. Die Nichtberiicksichtigung anderer Koeffizienten fiihrte zu der
bereits erwidhnten Rauschunterdriickung. Plétzliche Ausreifser in den Pixelwerten
wiirden sich hier in den Koeffizienten hoherfrequenter Basisfunktionen widerspie-
geln.

Die Beschriankung auf die oben markierte Basisfunktionen ist eher experimentel-
ler Natur. Versuche in denen zusétzlich weitere Koeffizientendiagonalen zur Modell-
bildung verwendet wurden, konnten keine erhebliche Verbesserung der Ergebnisse
liefern. Im Gegenteil die Hinzunahme von Koeffizienten, die den Basisfunktionen
aus der unteren rechten Fcke der obigen Abbildung 2.4 entsprechen, fiihrte zu einer
Minderung des positiven Effektes der Rauschunterdriickung.

Abbildung 2.5 zeigt beispielhaft eine Aufnahme eines Biiroraumes und das ent-
sprechende Hintergrundmodell. Zur Visualisierung des Hintergrundmodells wurde,

nur unter Beriicksichtigung der ausgewéhlten Koeffizienten eine inverse Kosinustrans-
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(a) Originalaufnahme (b) Hintergrundmodel

Abbildung 2.5: (a) Originalaufnahme eines Biiroraumes; (b) Visualisierung des ent-
sprechenden Hintergrundmodells mittels der inversen Kosinustransformation und
nur unter Beriicksichtigung der ausgewihlten Koeffizienten.

formation berechnet. Es ist deutlich zu sehen, dass das Hauptaugenmerk des Mo-
dells auf der Grauwertstruktur des Bildes liegt. Alle helleren Bereiche des rechten
Bildes entsprechen den Objektkanten, wihrend die schwarzen Bereiche die homo-
genen Flichen widerspiegeln. Das plotzliche Aufhellen des Biiros durch Einschalten
einer Lampe wiirde hier nichts an der Struktur und damit an dem Hintergrund-
modell dndern. Damit sind die Voraussetzungen fiir die Stabilitét gegeniiber sich
dndernden Lichtverhéltnissen gesetzt. Doch anders als beim Einsatz des Canny-
Kantendetektors miissen hier zur Extraktion der Bildstruktur keine Parameter oder
Schwellenwerte angepasst werden.

Die ausgewihlten Koeffizienten des entsprechenden Bereiches werden in Form ei-
nes Vektors gespeichert. Abweichungen von dem Modell werden festgestellt, indem
der neu berechnete Koeffizientenvektor mit dem des Modells verglichen wird. Dabei
wird der Winkel zwischen den beiden Vektoren berechnet. Ist dieser gréfer als ein
bestimmter Schwellenwert S, wird der entsprechende Bereich als 'vom Hintergrund
abweichend” markiert. Die Lange der jeweiligen Vektoren wird hier nicht beriick-
sichtigt. Dies hat den Vorteil, dass Hintergrundstrukturen, die aufgrund der starken
Beleuchtung im Bild nur noch schwach ausgeprigt sind, vom Verfahren immer noch
robust dem Hintergrund zugeordnet werden.

Abhéngig von der Wahl des erwidhnten Schwellenwerts, kann ein Bereich aus zwei

Griinden als ’'vom Hintergrund abweichend’ markiert werden:
e Der Bereich reprisentiert ein bewegtes Objekt und gehort zum Vordergrund.

e Die neu berechneten Koeffizienten stimmen aufgrund des Bildrauschens nicht

mit denen des Modells iiberein.
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Um die beiden Fille voneinander unterscheiden zu kénnen, werden noch zusétzlich
Informationen der benachbarten Bildbereiche herangezogen. Ein Bildausschnitt wird
nur dann als 'zum Vordergrund gehérend’ markiert, wenn mindestens einer seiner
Nachbarn im letzten Bild als 'vom Hintergrund abweichend’ markiert wurde. Im

anderen Fall wird der Bereich weiterhin dem Hintergrund zugeordnet.

Damit wird an dieser Stelle angenommen, dass die Aufnahmefrequenz der Kame-
ra hoch genug ist, um auch die schnellen Bewegungen in der Szene gut zu erfassen.
Ein wichtiger Punkt dabei ist, dass beim Betrachten der Aufnahme nicht der Ein-
druck entsteht, als ob das bewegende Objekt von einer Stelle zur anderen springen
wiirde. Eine im Kamerabild fliekende Objektbewegung ist hier eine der Voraus-
setzungen fiir die gute Performanz des Verfahrens. Ist diese Annahme gegeben, so
konnen damit bei der Objektdetektion noch zusétzlich die réumlichen Eigenschaften

der Objektbewegung ausgenutzt werden.

Wird ein Bereich aufgrund des Bildrauschens als ’'vom Hintergrund abweichend’
markiert, so wird das entsprechende Modell um einen weiteren Koeffizientenvektor
erweitert. Auf diese Weise kann auch ein leicht dynamisches Hintergrund einer Szene
modelliert werden. Ein Modell BM (Background Model) fiir ein Bildausschnitt &

ist damit wie folgt definiert:
BMy = A{vi,...,0n,Q1,...,0n}

wobei v; hier den i-ten Koeffizientenvektor des Modells und «; das Gewicht des je-
weiligen Vektors bezeichnen. Um sicherzustellen, dass bei einem ldngeren Einsatz des
Verfahrens die Modelle der unterschiedlichen Bildbereiche aus nicht zu vielen Vekto-
ren bestehen und immer aktuell bleiben, werden Vektoren mit niedrigen Gewichten
von dem Modell entfernt. Das Gewicht des jeweiligen Koeffizientenvektors repré-
sentiert damit seine Relevanz in dem Modell. Wird ein neuer Vektor dem Modell
hinzugefiigt, bekommt sein Gewicht den initialen Wert 7, zugewiesen. Gleichzeitig
werden die Gewichte anderer Vektoren um den ebenfalls vorher definierten Wert T},
verkleinert. Wenn allerdings ein neu berechneter Koeffizientenvektor einem Vektor
des Modells zugeordnet werden konnte, wird das Gewicht desjenigen Vektors vergro-
fert und damit auch seine Relevanz fiir das Modell erhoht. Die Zuordnung basiert
dabei auf dem Winkel zwischen den beiden Vektoren und dem vorher festgelegten
Schwellenwert S. Die Gewichte anderer Vektoren werden in diesem Fall um den Wert

Tjee verkleinert. Damit ergibt sich folgende Aktualisierungsvorschrift:

a; + Tine, wenn v; = argmax {s (Vpew,vj) | =1,...,n}
o = vj

a; — Tyee, sonst
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wobei s (Upew, vj) das Ahnlichkeitsmaf der beiden Vektoren bezeichnet. Diese Funk-

tion ist umgekehrt proportional zum Winkel der beiden Vektoren definiert:

1.0

S(vnewavj) = m
newy Yy

Hat der neu berechnete Koeffizientenvektor wv,., zu mehr als einem Vektor des
Modells einen Winkel kleiner als der bereits oben erwdhnte Schwellenwert S, so
wird nur das Gewicht desjenigen Vektors erhoht zu dem der Winkel am kleinsten
ist. Damit bleiben dem Modell nur die Vektoren erhalten, die fiir die Modellierung
des Hintergrunds am relevantesten sind. Die weniger wichtigen Vektoren werden
nach einiger Zeit entfernt. Damit das Gewicht eines Vektors nicht unkontrolliert
immer weiter ansteigt, wurde im Rahmen dieser Arbeit die obere Grenze fiir ein

Gewichtswert willkiirlich auf 20 gesetzt.
Aufgrund des dynamischen Aufbaus des Modells hat die Wahl des Schwellen-

werts S keine schweren Konsequenzen fiir die Performanz des Verfahrens. Bei einem
kleineren Wert um die 10° bis 20° Grad reagiert das Verfahren sensitiver auf Ande-
rungen im Bild. Die anfingliche online Adaption des Verfahrens dauert etwas langer
und die Modelle der unterschiedlichen Bildbereiche enthalten mehr Vektoren, als
dies bei einem hoheren Schwellenwert der Fall wire. Die allgemeine Performanz ist
allerdings mit der eines hoher gesetzten Schwellenwerts vergleichbar. Im Rahmen

der hier durchgefiihrten Experimente wurde dieser Wert auf S = 45° gesetzt.

Mittels der beiden Parameter T, und Ty.. kann kontrolliert werden, wie lange
die weniger relevanten Vektoren dem Modell erhalten bleiben sollen. Ein kleinerer
Tine Wert und gleichzeitig ein héherer Ty, Wert fithren zu einem eher diinn besetzten
Modell. Vektoren mit dem anfanglichen Gewicht T;,. werden vom Modell entfernt,

wenn sie nicht innerhalb der nachsten {%M—‘ Bilder ein héchstes Ahnlichkeitsmaf

dec

zu einem, der neu berechneten Koeffizientenvektoren vorweisen kénnen.

Sind zum Beispiel die beiden Parameter wie folgt gewihlt: T;,. = 1.0 und Tge. =
0.3, so wird ein neu hinzugefiigter Vektor v; mit dem initialen Gewicht a; = Tipe =
1.0 nach genau {%W = {%1 = 4 Bildern aus dem entsprechenden Modell entfernt,
wenn er die oben erwihnte Bedingung nicht erfiillt. In diesem Fall wird mit jedem
neu aufgenommenen Bild das Gewicht «; des Vektors v; um 0.3 verringert. Nach
genau 4 Bilder erreicht das Gewicht einen negativen Wert und der Vektor wird aus

dem Modell entfernt.

Der komponentenweise Aufbau des Modells hat Ahnlichkeiten mit dem Verfahren
von Stauffer et.al. [SG00]. Hier werden die Werte eines Pixels mittels einer Kom-
position unterschiedlicher Gauffunktionen modelliert. Damit ist es moglich auch

einen leicht dynamischen Hintergrund zu erfassen. Die Anzahl der hierbei verwen-
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deten Gauffunktionen wird allerdings vorher festgelegt und ist fiir jeden Bildbereich
identisch. Dagegen wird bei dem hier vorgestellten Verfahren die Anzahl der Koeffi-
zientenvektoren fiir den jeweiligen Bildbereich dynamisch an die Gegebenheiten des
Hintergrunds angepasst. Dies hat den Vorteil des verminderten Rechenaufwands

ohne gleichzeitigen Qualitédtsverlust.

2.3.2 Vordergrund Separierung

Zur Detektion von sich bewegenden Objekten im Bild miissen fiir die jeweiligen

Bildbereiche die folgenden zwei Bedingungen erfiillt sein:

e Der neu berechnete Koeflizientenvektor muss von allen Vektoren des Modells

signifikant abweichen.

e Mindestens einer der benachbarten Bereiche muss in dem vorherigen Bild als

'vom Hintergrund abweichend’ markiert worden sein.

In diesem Fall wird der entsprechende Bereich als 'zum Vordergrund gehérend” mar-
kiert und in dem resultierenden Bild weifs gekennzeichnet. Die zweite der obigen Be-
dingungen sorgt dafiir, dass neben der Abweichungen vom Hintergrund auch noch
die temporalen und rdumlichen Charakteristika einer Objektbewegung im Bild aus-
genutzt werden. Dies trigt ebenfalls zur Reduzierung des Rauscheinflusses bei. Ab-
bildung 2.6 zeigt beispielhaft eine Originalaufnahme einer Strafenszene und das

resultierende Vordergrundbild ohne Beriicksichtigung der zweiten Bedingung. Die

(a) Originalaufnahme (b) Vordergrundbild

Abbildung 2.6: (a) Originalaufnahme einer Strafenszene; (b) Resultierendes Vorder-
grundbild, ohne Beriicksichtigung der zweiten Bedingung. Wihrend der Aufnahmen
waren in der Szene keine bewegenden Objekte vorhanden.

Aufnahme erfolgte an einem regnerischen Tag mit kurzen aber haufigen Windsto-

fen. Das im rechten Bild zu sehende Salz und Pfeffer Rauschen war permanent
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vorhanden. Erst unter Einbezug der zweiten Bedingung wurden nur relevante Bild-
dnderungen detektiert.

Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass zeitgleich mit der ersten ’zum Vordergrund
gehorend’ - Markierung auch ein so genanntes Vordergrundmodell (FM, foreground
model) des jeweiligen Bildausschnittes erzeugt wird. Ahnlich dem Hintergrundmo-
dell besteht das Vordergrundmodell aus Koeffizientenvektoren mit den entsprechen-
den Gewichten:

FMy ={v1,...,vp,01,...,0n}

wobei k hier wieder den betrachteten Bildbereich bezeichnet. Dem Vordergrund-
modell werden nur die Vektoren hinzugefiigt, die zum einen die beiden obigen Be-
dingungen erfiillen und zum anderen signifikant von den bereits im Vordergrundmo-
dell enthaltenen Vektoren abweichen. Als ’signifikant abweichend” werden diejenigen
Vektoren bezeichnet, die zu allen Modellvektoren einen groferen Winkel haben als
der bereits erwdhnte Schwellenwert S. Die Gewichte werden hier dhnlich deren des
Hintergrundmodells aktualisiert.

Um Adaptivitdt des Verfahrens zu gewihrleisten, werden nach einer gewissen
Zeitspanne nicht mehr bewegende Objekte wieder in den Hintergrund der Szene
eingebaut. Das neue Hintergrundmodell wird dabei durch die Vereinigung der beiden
Mengen erzeugt:

BM}®* = BMM U F M,

Abbildung 2.7 verdeutlicht anhand eines Beispiels den Zusammenhang zwischen den
beiden Modellen. Hierbei werden zwei Fille unterschieden. Im Fall (a) bewegt sich
das Objekt, der Smily, pausenlos durch das Kamerabild und gehért damit durch-
gehend zum Vordergrund der abgebildeten Szene. Im Fall (b) bleibt das Objekt ab
dem zweiten Bild in der Mitte des Bildes stehen und wird in den darauf folgenden
Bildern in das Hintergrundmodell der Szene eingebaut.

Die Vordergrund- und Hintergrundmodelle neben den jeweiligen Bildern entspre-
chen den Modellen des rot umrandeten Bildbereichs k zu den jeweiligen Zeitpunkten.
Im zweiten Bild wird in diesem Bereich eine signifikante Anderung festgestellt. Der
neu berechnete Koeffizientenvektor vy kann nicht dem, im Hintergrundmodell be-
reits enthaltenen Vektor vy zugeordnet werden. Unter der Annahme, dass auch die
zweite der beiden oben erwdhnten Bedingungen erfiillt ist, wird der Vektor vy dem
Vordergrundmodell des Bildbereichs k zugeordnet.

In den darauf folgenden Bildern bleibt im Fall (a) das Hintergrundmodell unver-
andert, wihrend das Gewicht ay des Vordergrundmodells nach und nach verringert
wird, bis der entsprechende Vektor aus dem Modell entfernt wird. Im Fall (b) dage-

gen werden nach einiger Zeit die beiden Modelle miteinander verschmolzen, so dass
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b=1 b=2 =3

1 T | Fall@, [ ] BMe = fora)
@I : - I © : . ! :© Fﬂﬂ_ = “

e P =g
BM, = {v. a1} BMy = {v,a} =3

Fﬂf;— = {} Fﬂ;’.'.rk = {'Uz._ 0::3}

i i BM, = {v,v9, 00,009}
i I 1
,_ _!k FM, = {}

Abbildung 2.7: Graphische Darstellung des Zusammenwirkens zwischen dem
Vordergrund- und dem Hintergrundmodell des Bildbereichs k. Die Zusammenlegung
beider Modelle zum 'neuen’ Hintergrundmodell des Bereichs ist situationsabhéngig.

das 'neue’ Hintergrundmodell des Bereiches nun Vektoren des Vordergrundmodells
und Vektoren aus dem ’alten’ Hintergrundmodell enthélt. Der nicht mehr bewegen-
de Smily wird so in das Hintergrundmodell der Szene eingebaut und nicht mehr als
ein Vordergrundobjekt detektiert.

Die Zusammenlegung beider Modelle zum 'neuen’ Hintergrundmodell erfolgt da-

bei unter den folgenden Bedingungen:

e Der betrachtete Bildbereich wurde in den letzten N Bildern kontinuierlich als

'zum Vordergrund gehdérend’ markiert.

e Mindestens die Halfte der benachbarten Bereiche wurden im letzten Bild dem

Hintergrund zugeordnet.

Auf diese Weise wird sichergestellt, dass die Zusammenlegung beider Modelle erst
dann geschieht, wenn sich das Objekt nicht mehr bewegt. Die zweite Bedingung sorgt
dafiir, dass Teile groferer und gleichzeitig langsam bewegender Objekte nicht in das
Hintergrund der Szene eingebaut werden, wahrend sich das Objekt immer noch in
Bewegung befindet. Die Abbildung 2.8 veranschaulicht graphisch einen solchen Fall.
Aufgrund der langsamen Objektbewegung wird hier der rot umrandete Bildbereich
kontinuierlich als 'zum Vordergrund gehorend’ markiert. Wahlt man in diesem Bei-
spiel N = 3, so wird die erste der obigen Bedingungen bereits nach dem dritten
Bild erfiillt sein. Ohne Beriicksichtigung des zweiten Kriteriums, wiirden im vierten
Bild beide Modelle des betrachteten Bildbereichs zum ’neuen’ Hintergrundmodell



2.4. Evaluierung und Ergebnisse 21

=1 b=2 k=3
[t e Tl L =
Fas SRR o) e
N A A B RS
L kv %
=4 =5
et [y oL
) f-;'f 1 ) =
ﬁg . i .ﬂﬂ
— ‘? ! B T? ke

Abbildung 2.8: Graphische Darstellung eines sich langsam bewegenden Objektes.
Ohne Beriicksichtigung der zweiten Bedingung wiirden bei einer Wahl von N = 3
Teile dieses Objektes bereits im vierten Bild in den Hintergrund der Szene eingebaut.

zusammengelegt werden, ohne dass das Objekt zum Stehen gekommen ist. Erst das
Zusammenspiel beider Bedingungen sorgt dafiir, dass Objekte in den Hintergrund
der Szene nur dann eingebaut werden, wenn sich diese nicht mehr bewegen.

Der Vorteil des separaten Vordergrundmodells besteht darin, dass neue Vektoren
nicht sofort in das Hintergrundmodell eingefiigt werden. Im Falle von grofen, sich
langsam bewegenden Objekten kann es vorkommen, dass das Vordergrund eines
Bereiches aus Vektoren besteht, die unterschiedliche Teile des Objekts représentieren
und im Grunde nichts miteinander zu tun haben. Weil diese Vektoren nicht sofort
dem Hintergrundmodell zugeordnet werden, bleibt dieses nach der Objektbewegung

szenenecht.

2.4 Evaluierung und Ergebnisse

Zur Evaluierung der Performanz des vorgestellten Verfahrens, wurde dieses zusam-
men mit drei weiteren Verfahren auf unterschiedlichen Testvideos getestet. Dabei
wurde untersucht, wie gut die Verfahren den in der Einleitung dieses Kapitels be-
schriebenen Anforderungen geniigen. Die néchsten beiden Abschnitte geben einen

Uberblick iiber die zum Vergleich herangezogenen Verfahren und beschreiben kurz
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die zur Evaluierung ausgewéhlten Videosequenzen. Die dabei erzielten Ergebnisse
finden sich im letzten Abschnitt.

2.4.1 Zum Vergleich herangezogene Verfahren

Wie bereits im Vorfeld erwihnt findet man in der Literatur eine sehr breite Palette an
unterschiedlichen Verfahren zur Vordergrund-Hintergrund Separation. Ein Vergleich
dieser Verfahren ist schwierig, denn meistens werden unterschiedliche Sequenzen zur
Evaluierung verwendet. Im Rahmen dieser Arbeit wurden insgesamt drei Verfahren
ausgewdhlt, welche sich im Laufe der Zeit bewdhrt haben und die bereits in vielen

Anwendungen eingesetzt werden.

2.4.1.1 Gaulsscher Ansatz

Wie bereits in der Einleitung zu diesem Kapitel erwdhnt, erlangte das Verfahren
von Stauffer und Grimson [SG00] zur Detektion bewegender Objekte innerhalb we-
niger Jahre eine erstaunliche Popularitit. Hierbei werden die Werte eines jeden
Pixels mittels einer Komposition von unterschiedlichen Gaufsfunktionen modelliert.
Die Parameter der einzelnen Funktionen, Mittelwert und Varianz, werden dabei im
Online-Betrieb adaptiert. Dies ermdglicht eine dynamische Anpassung des Modells
an die sich dndernde Umsténde der abgebildeten Szene und erlaubt eine Modellie-
rung eines nicht statischen Hintergrunds.

Vordergrundobjekte werden detektiert, indem die aktuellen Werte der einzelnen
Pixel mit den jeweiligen Modellen verglichen werden. Weichen diese signifikant von
dem Modell ab, so wird das Pixel als Vordergrund markiert. Ahnlich wie bei den
meisten anderen Verfahren wird hier der minimale Wert einer als signifikant an-
zusehenden Abweichung mittels eines vorher definierten Schwellenwerts festgelegt.
Abhéngig von dem gesetzten Wert reagiert das Verfahren sehr sensitiv auf neue, in
der vorherigen Bildsequenz noch nicht vorhandene Werte eines Pixels. Leichte, vom
Objekt geworfene Schatten werden sofort dem Vordergrund zugeordnet, auch dann
wenn das eigentlich Objekt noch nicht im Blickfeld ist.

Um dieses Problem zu mildern, kombinierten KaewTraKulPong und Bowden
[KBO1]| dieses Verfahren mit dem von Horprasert et al. [HHD99|. In seinem Verfahren
zur Eliminierung von Schatten, differenziert Horprasert den Farbwert eines Pixels in
seinen Farb- und Helligkeitsanteil. Verdndert sich nur der Helligkeitsanteil so wird
der Pixel nicht dem Vordergrund zugeordnet, sondern als Schatten markiert. Um
Rechenkapazititen zu sparen werden die Farbwerte im RGB-Format beibehalten.
Die Details der Symbiose der beiden Verfahren sind in dem Artikel [KBO01] gut

beschrieben. Zusétzlich zeigen die Autoren, dass das kombinierte Verfahren bessere
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Ergebnisse erzielt als das von Stauffer und Grimson. Daher werden die Ergebnisse
des hier vorgestellten Verfahrens mit denen des von KaewITraKulPong und Bowden

entwickeltem Verfahren verglichen.

2.4.1.2 Bayesscher Ansatz

Das zweite zur Evaluierung verwendete Verfahren wurde 2003 von Li et al. [LHGT03]
vorgestellt. Die Vordergrund-Hintergrund Separation erfolgt hier auf der Grundla-
ge, einer dafiir formulierten bayesschen Entscheidungsregel. Entscheidend fiir die
Klassifizierung ist eine, iiber eine Bildsequenz gewonnene Statistik, {iber die Auf-
trittswahrscheinlichkeit verschiedener Merkmalsvektoren eines Pixels. Hierbei un-
terscheiden die Autoren zwischen zwei Arten von Vektoren. Die einen dienen zur
Représentation eines statischen, die anderen zur Modellierung eines dynamischen
Hintergrunds. Die Detektion von Vordergrundobjekten erfolgt mittels der bereits
erwihnten Entscheidungsregel. Dabei wird beriicksichtigt, in wie fern die neu be-
rechneten Merkmalsvektoren dem statischen oder dem dynamischen Hintergrund
zugeordnet werden konnen.

Die in [LHGTO03| présentierten Ergebnisse dieses Verfahrens sind beeindruckend.
Der Ansatz erlangte aufgrund seiner Stabilitét ebenfalls einen grofen Zuspruch. Un-
ter anderem wurde es auch in der frei verfiigharen OpenCV Bibliothek ! zur Bild-
verarbeitung implementiert. Dies trug ebenfalls entscheidend zu seiner Verbreitung

in der Bildverarbeitungsgemeinde bei.

2.4.1.3 Kantenbasierter Ansatz

Als dritter Ansatz wurde im Rahmen dieser Arbeit ein kantenbasiertes Vordergrund-
Hintergrund Separationsverfahren ausgewihlt. Ahnlich wie viele andere Verfahren
dieser Klasse basiert auch dieses auf dem erstmalig im Jahr 1986 présentierten
Canny-Kantendetektor [Can86]. Chaohui et al. verbinden in ihrer Arbeit [CXST07]
die Ergebnisse des Canny-Detektors mit der einfachen und schnellen Methode des
Frame Differencing. Dabei wird zunéchst auf jedem neu aufgenommenen Bild mittels
des Canny-Algorithmuses Kanten extrahiert. Die Detektion von bewegten Objekten
erfolgt anschliefsend durch Subtraktion solch zweier aufeinander folgender Kanten-
bilder.

Das Verfahren ist einfach und bendétigt wenig Implementierungsaufwand. Auch
die von Autoren mehrmals erwihnte geringe Rechenkapazitit ist ein weiterer dem
Verfahren zu zurechnender Vorteil. Die Performanz der dabei erzielten Ergebnisse

basiert allerdings sehr stark auf den fiir die Kantendetektion gewdhlten Parame-

'Die OpenCV Bibliothek ist verfiighar unter dem Link: http://opencv.willowgarage.com /wiki/
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tern. Eine schlechte Parameterwahl kann zum einen zu sehr vielen kleinen und oft
unerwiinschten Kanten fithren. Zum anderen kann es vorkommen, dass bei falsch
gesetzten Parametern relevante Kanten im Bild nicht extrahiert werden. Aufgrund
der in diesem Verfahren durchgefiihrten Differenzbildung der zwei aufeinander fol-
genden Kantenbildern, wéren die sehr vielen kleinen Kanten im Hintergrund nicht
problematisch. Ein Problem stellt dagegen die Instabilitét dieses Verfahrens gegen-
iiber leichten Anderungen in den Pixelwerten. Aufgrund des Rauschens ist oft die
Anzahl oder die Lénge der extrahierten Kanten in den aufeinander folgenden Bildern
nicht gleich. Dies resultiert in einem verrauschten Vordergrundbild. Zur Behebung
dieses Problems schlagen die Autoren vor, das resultierende Bild in gleichgrofte Be-
reiche aufzuteilen und iiber die Anzahl der weifen Pixel in dem jeweiligen Bereich
zu entscheiden, ob dieser eine bewegte Kante darstellt. Die Setzung des entspre-
chenden Schwellenwerts hat sich allerdings als sehr schwierig herausgestellt. In den
nachfolgenden Abschnitten wird dieser Punkt noch genauer erldutert.

Der in letzter Zeit allgemeine Trend in Richtung der kantenbasierten Ansit-
ze fiir die Vordergrund-Hintergrund Separation liegt in deren Stabilitdt gegeniiber
sich &ndernden Lichtverhéltnissen. Trotz der erwidhnten Nachteile bei dem zuletzt
vorgestellten Verfahren, ist dieses weitaus robuster gegeniiber plotzlichen Lichtén-
derungen als die ersten beiden Verfahren. Bei Beleuchtungsénderungen in der be-
trachteten Szene bleibt die Kanteninformation erhalten. Die ersten beiden Verfahren
haben allerdings den Vorteil des kaum vorhandenen Rauschens in den resultierenden
Vordergrundbildern.

Die Performanz des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Verfahrens wird mit
den Ergebnissen der drei beschriebenen Ansétze verglichen. Die frei wihlbaren Pa-
rameter der Verfahren wurden entsprechend den Empfehlungen der Autoren gesetzt.
Bei einigen Verfahren wurden nach einem groben Durchlauf der gesamten Experi-
mentenreihe die Parameter noch weiter angepasst, um ein bestmogliches Ergebnis
zu erzielen. Die Evaluierung der Ergebnisse wihrend des groben Durchlaufs basierte
nicht auf einem Vergleich der von den Verfahren erzielten Resultate, sondern folgte
lediglich der subjektiven Wahrnehmung der resultierenden Vordergrundbilder. Die
wahrend dieses Prozederes festgelegten Parameter wurden in den darauf folgenden
Experimenten nicht mehr veréndert.

Der niichste Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die dazu verwendeten Videos.

2.4.2 Testvideos zur Evaluierung der Verfahren

Die Auswahl der Testsequenzen basierte iiberwiegend auf den bereits in der Einlei-

tung erwihnten Anforderungen an das Verfahren. Jede einzelne Sequenz entspricht
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einem solchen Prézedenzfall.

Anhand eines eigenstéindig erstellten Videos aus dem Bereich der Parkplatziiber-
wachung wurde untersucht, wie gut das Verfahren das entsprechende Hintergrund-
modell bei zeitweisen Verschiebungen von Objekten aktualisiert. Dazu wurden Auf-
nahmen des Parkplatzes verwendet, in denen einige der Stellplédtze bereits mit Fahr-
zeugen besetzt waren. Die Abbildung 2.9 zeigt einige Bilder der hierzu verwendeten

Sequenz. Nach einigen Sekunden startet das weifse Auto rechts im Bild und verlésst

(a) bild_id 175 (b) bild_id 252 (c) bild_id 271 (d) bild_id 301

Abbildung 2.9: Einige Aufnahmen aus dem Video der Parkplatziiberwachung. An-
hand dieses Videos wurde untersucht wie gut das hier vorgestellte Verfahren das
Hintergrundmodell der Szene bei zeitweisen Verschiebungen von Objekten aktuali-
siert.

langsam den Stellplatz. Das Video beginnt mit der Aufnahme des Parkplatzes zu
dem Zeitpunkt als das Auto noch auf dem Parkplatz steht.

Zur Evaluierung der Verfahren wihrend sich &ndernder Lichtverhéltnisse wurden
zwel Videosequenzen verwendet. Das erste Video [LiT] wurde mittels einer Decken-
kamera aufgenommen und zeigt einen Aufenthaltsbereich in einem Biirogebédude.
Zur Simulation plotzlicher Lichtdnderungen wird hier wihrend der Videoaufnahme
die Deckenbeleuchtung aus- und eingeschaltet. Abbildung 2.10 zeigt einige Bilder

dieser Sequenz. Ab und zu sind auf dem Video auch Personen zu sehen, die sich von

(a) bild_id 174 (b) bild_id 460 (c) bild_id 1090 (d) bild_id 1358

Abbildung 2.10: Einige Bilder aus den Aufnahmen eines Aufenthaltsbereich in einem
Biirogebdude. Anhand dieses Videos [LiT] wurde untersucht wie stabil die Verfahren
gegeniiber plotzlichen Lichtdnderungen sind.

einer Ecke in die andere bewegen. Bei der Evaluierung der Verfahren wurde daher
auch untersucht wie gut die Personen bei schwacher Beleuchtung extrahiert werden

konnen.
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Das zweite Video [KT99] zeigt eine Aufnahme eines Wohnzimmers, wobei sich
hier die Beleuchtung nur sukzessive andert. Abbildung 2.11 zeigt einige Bilder dieser

Sequenz. Das Video startet und endet mit einem schwarzen Bild auf dem nichts

) bild_id 0 ) bild_id 524 ) bild_id 1845 ) bild_id 4776

Abbildung 2.11: FEinige Bilder aus den Aufnahmen eines Wohnzimmers. Anhand
dieses Videos [KT99] wurde die Robustheit der Verfahren gegeniiber sukzessiven
Lichtdnderungen untersucht.

zu erkennen ist. Zwischenzeitlich wird die Beleuchtungsintensitit erhéht und dann
wieder reduziert. Wie den Bildern (¢) und (d) zu entnehmen ist, miissen auch hier
Personen vom Hintergrund separiert werden.

Um zu testen wie gut die Verfahren mit einem dynamischen Hintergrund der
Szene umgehen konnen, wurde eine Sequenz [KT99] mit einem relativ stark schwan-
kenden Baum im Hintergrund ausgew#hlt. Abbildung 2.12 zeigt dazu einige Bilder.
Einen Grofteil des Videos bildet der in der Mitte des Bildes schwankender Baum.

(a) bild_id 61 (b) bild_id 88 (c) bild_id 251 (d) bild_id 258

Abbildung 2.12: Einige Aufnahmen aus dem Video mit einem schwankenden Baum.
Anhand dieses Videos [KT99] wurde getestet, wie gut die Verfahren mit einem dy-
namischen Hintergrund einer Szene umgehen kénnen.

Weil seine Bewegung zeitweise periodisch ist, miissten die Verfahren diesen in das
Hintergrundmodell einbauen. Gegen Ende der Sequenz taucht eine Person auf und
verschwindet dann wieder aus dem Bild. Es ist zu erwarten, dass die getesteten
Verfahren die Person sauber aus dem Bild extrahieren.

Zuséatzlich wurde die Performanz der Verfahren anhand einiger Videos aus der
PETS Datenbank [PETO05| evaluiert. Die Videos wurden mittels einiger Deckenka-
meras auf einem Bahnhof aufgenommen. Abbildung 2.13 zeigt beispielhaft einige

Bilder einer solchen Sequenz. Anhand dieses Videos wurde zum einen untersucht
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(a) bild_id 0 (b) bild_id 302 (c) bild_id 1025 (d) bild_id 1661

Abbildung 2.13: Einige Aufnahmen aus dem Bereich der Bahnhofiiberwachung. An-
hand dieses Videos [PET05] wurde untersucht wie gut die Verfahren Personen vom
Hintergrund der Szene extrahieren konnen, auch wenn nur wenig Kontrast vorhan-
den ist.

wie stabil die Verfahren Personen extrahieren kénnen, auch wenn kaum Kontrast
zwischen dem Hintergrund und der sich bewegenden Person vorhanden ist. W&h-
rend im unteren Bildbereich die Personen deutlich zu erkennen sind, weichen im
oberen Bereich des Bildes die Farbwerte deutlich weniger von einander ab. Nur die
zwei weifsen Streifen am Zug sorgen hier fiir hellere Farbtupfer. Zum anderen wurde
anhand dieses Videos iiberpriift, wie gut die von Personen geworfene Schatten aus-
selektiert werden. Aufgrund der Beleuchtung sind in dieser Sequenz in fast jedem
Bild Schatten vorhanden. Besonders gut sind diese in Abbildung 2.13 (c¢) zu sehen.

Die bei den Experimenten erzielten Ergebnisse werden im nachfolgenden Ab-

schnitt présentiert.

2.4.3 Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente

Dieser Abschnitt gliedert sich in die folgenden fiinf Unterabschnitte: 1. Adaptivitit
des Hintergrundmodells bei zeitweisen Verschiebungen von Objekten, 2. Stabilitit
der Verfahren bei plotzlichen Lichténderungen, 3. Stabilitdt der Verfahren bei suk-
zessiven Beleuchtungsinderungen, 4. Robustheit der Verfahren bei einem dynami-
schen Hintergrund der Szene und 5. Stabilitét der Verfahren beim kaum vorhandenen
Kontrast zwischen den Vordergrundobjekten und dem Hintergrund der Szene. Je-
dem dieser Abschnitte wurde jeweils eines der bereits oben erwihnten Testvideos

zugrunde gelegt.

Adaptivitidt des Hintergrundmodells bei zeitweisen Verschiebungen von
Objekten.

Der Videoausschnitt von der Parkplatziiberwachung wurde herangezogen, um zu
untersuchen wie gut der im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Ansatz das Hin-
tergrundmodell der Szene bei einer Objektbewegung aktualisiert. Dabei liegt die

Schwierigkeit bei diesem Szenario in der nichtvorhandenen Trainingsphase, d.h. hier
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wird der Fall simuliert, dass keine Aufnahmen von dem nackten Hintergrund der
Szene vorhanden sind. Abbildung 2.14 zeigt dazu einen Ausschnitt der mit dem hier

entwickelten Verfahren erzielten Ergebnisse. Die als Vordergrund markierte Bereiche

(e) bild_id 230 (f) bild_id 241

(g) bild_id 249 (h) bild_id 253 (i) bild_id 259

Abbildung 2.14: Ergebnisse des im Rahmen der Arbeit entwickelten Ansatzes im
Bereich der Parkplatziiberwachung. Die Vordergrundobjekte bilden hier alle durch
weile Rechtecke markierte Bereiche.

sind in dieser Abbildung durch weife Quadrate gekennzeichnet. Weil die in diesem
Experiment betrachtete Sequenz mit der Bildnummer 175 startet, ist im Bild (a)
noch ein wenig Rauschen zu sehen. Nach etwa zehn Bildern hat sich das Verfahren
an die Gegebenheiten der Szene angepasst und markiert nur das in der linken obe-
ren Ecke bewegtes Fahrzeug durch weiffe Quadrate. Mit der Bildnummer 222 setzt
sich das rechte hellere Auto in Bewegung. Um einen besseren Einblick zu erhalten,
zeigen Abbildungen (d)-(i) eine Nahaufnahme dieses Fahrzeugs.

Weil das Verfahren auf Strukturénderungen im Bild reagiert, sind die homogenen
Fliachen des Autos wie Dach oder die Motorhaube nicht markiert. Stattdessen bilden
die weifen Quadrate die Umrandungen des Fahrzeugs. Im Bild (g) und (h) sind
noch einige weife Flecken auf dem Stellplatz zu sehen. Doch schon nach weiteren

sechs Aufnahmen hat sich das Verfahren an die geénderten Bedingungen angepasst.
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Der vorher vom Auto verdeckte Stellplatz wurde robust in das Hintergrundmodell
eingebaut. In Abbildung (i) ist deutlich zu erkennen, dass auf dem freigewordenen
Platz keine weifsen Quadrate mehr zu sehen sind, obwohl sich das Fahrzeug noch
halb auf dem Stellplatz befindet.

Zwischen den Bildnummern 184 und 195 wurden noch an einigen Stellen Aus-
reifser registriert. Insgesamt tauchten auf die elf Bilder verteilt etwa fiinf weifse Qua-
drate an falschen Stellen auf. Dies ist auf die, zu diesem Zeitpunkt noch stattfinden-
de Adaption des Verfahrens zuriickzufiihren. Bei den durchgefiihrten Experimenten
wurde festgestellt, dass das Verfahren bei einem statischen Hintergrund etwa 20 bis
30 Bilder zur Adaption benotigt. Nach dem Abschluss dieser online stattfindenden
Trainingsphase wurden {iiblicherweise keine Ausreiffer mehr registriert.

Der von Li et. al. priasentierte bayessche Ansatz liefert auf dieser Sequenz dhnlich
gute Ergebnisse. Bei den restlichen zwei Verfahren konnte deren spezifisches Rau-
schen in den Vordergrundbildern beobachtet werden. Im Folgenden wird auf dieses
genauer eingegangen. Weil bei diesem Testszenario in den resultierenden Ergebnis-
sen nichts Aufergewohnliches zu finden war, wird an dieser Stelle auf den expliziten

Vergleich der Ergebnisse aller vier Verfahren verzichtet.

Stabilitit der Verfahren bei plotzlichen Lichtinderungen.

In dem Testszenario der sich plotzlich wechselnden Lichtverhéltnisse konnten da-
gegen interessante Unterschiede in den Ergebnissen der vier Verfahren beobachtet
werden. In diesem Experiment wurde ein Video einer Deckenkamera in einem Bii-
rogebdude verwendet. Die Sequenz startet mit den Aufnahmen eines gleichméfig
beleuchteten Aufenthaltsraums. Die ersten 150 Bilder zeigen den Raum ohne be-
wegte Objekte. Somit haben alle Verfahren ausreichend Information um sich ein
entsprechendes Hintergrundmodell aufzubauen. Abbildung 2.15 zeigt die Ergebnisse
der vier Verfahren kurz nachdem das Licht ausgeschaltet wurde.

Abbildungen (b)-(e) zeigen die resultierenden Vordergrundbilder der jeweiligen
Verfahren. Es ist deutlich zu sehen, dass bessere Ergebnisse mit dem hier vorgestell-
ten Verfahren und dem kantenbasierten Verfahren erzielt wurden. Es ist allerdings
anzumerken, dass obwohl das von Chaohui et al. [CXS107]| vorgeschlagene Verfah-
ren sehr robust gegeniiber Lichtdnderungen ist, wurde trotzdem im allen Bildern
der Sequenz ein gewisser Rauschanteil beobachtet. Dieser ist in Abbildung (e) zu
sehen. Das Ein- oder Ausschalten der Lampen fiihrt hier zu keinen spiirbaren An-
derungen in dem Rauschanteil. Wie bereits erwihnt, schlagen die Autoren vor das
Rauschen iiber einen bestimmten Schwellenwert {iber die Anzahl der vom Schwarz

abweichenden Pixel in einem bestimmten Bereich zu unterdriicken. Das Bestimmen
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o

(a) Kamerabild ) Neuer Ansatz c) Bayesscher Ans.
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(d) Gaufischer Ans. (e) Kantenbasierter Ans.

Abbildung 2.15: Vergleich der Ergebnisse kurz nachdem das Licht ausgeschaltet
wurde: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der
entsprechenden Verfahren.

des richtigen Schwellenwerts hat sich allerdings als sehr schwierig erwiesen. Teilt
man das Bild in n x n grofe Bereiche auf, so ist oft die Anzahl der durch Rau-
schen verursachten weiffen Pixel in einem Bereich vergleichbar mit der Anzahl der
kantenreprisentierenden Pixel in einem anderen Bereich. Mit dem Setzen eines ho-
heren Schwellenwerts kann zwar Rauschen unterdriickt werden, doch hat dies oft
zur Folge, dass die bewegenden Objekte als solche von dem Verfahren nicht de-
tektiert werden. Ein kleinerer Schwellenwert fiihrt zwar zu einer Reduzierung des
Rauschanteils, doch ist das Ergebnis fiir reale Anwendungen oft nicht ausreichend.
Um die Ergebnisse des Verfahrens mittels eines Schwellenwerts nicht zu manipulie-
ren, wurde hier darauf verzichtet dieses anzuwenden. Sowohl in Abbildung 2.15 (e)
als auch in den nachfolgenden Abbildungen, sind die Ergebnisse dieses Verfahrens

ohne Beriicksichtigung eines Schwellenwerts dargestellt.

Aufgrund seiner Einfachheit demonstriert das Verfahren von Chaohui ein grund-
legendes Problem der kantenbasierten Ansétze. Eine robuste und exakte Extraktion
der Kanten ist eine der fundamentalen Voraussetzungen fiir eine gute Performanz
des Verfahrens. Viele Algorithmen zur Kantenextraktion erfordern allerdings oft ei-
ne sehr sorgfiiltige und teilweise auch manuelle Feinabstimmung der entsprechenden

Parameter. Mehr noch abhingig von der Anwendung und dem verwendeten Ver-
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fahren sind die Ergebnisse der Kantenextraktion sehr abhéngig von den gewéhlten
Parametern. Im Falle des Canny-Kantendetektors und der hier verwendeten Testvi-
deos konnte dies sehr genau beobachtet werden.

Wie der Abbildung 2.15 zu entnehmen ist, sind die beiden Ansétze von Li und
KeawTraKulPong nicht fiir den Einsatz unter solchen extremen Bedingungen geeig-
net. Bei dem erweiterten Gaufschen Ansatz fiihrte das plotzliche Ausschalten des
Lichtes zu einer fast kompletten Konvertierung des Bildes in ein Vordergrundbereich.
Ahnliches kann auch in Abbildung (c) beobachtet werden. Bei dem bayesschen An-
satz von Li wurde zwar nicht das komplette Bild, jedoch schon grofere Bereiche des
Bildes in ein Vordergrundbereich konvertiert.

Aufser dem Verfahren von Chaohui besitzen die restlichen drei Anséitze einen
Adaptionsmechanismus. Die Anpassung der Verfahren an geéinderte Bedingungen
dauerte unterschiedlich lange. Der im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Ansatz be-
noétigte hierfiir nur 13 weitere Bilder. Das Verfahren von KeawTraKulPong brauchte
deutlich langer, 201 Bilder. Die meiste Zeit benotigte allerdings das Verfahren von
Li, insgesamt 260 Bilder. Die Adaptionsphase dieses Verfahrens endete erst mit der
Bildnummer 1709.

Abbildung 2.16 zeigt die Ergebnisse der Verfahren bei dem 1648 Kamerabild.
Es ist deutlich zu sehen, dass hier die Adaptionsphase des Verfahrens von Li noch
nicht abgeschlossen ist. Auch das Verfahren von KeawTraKulPong braucht zu diesem
Zeitpunkt noch zwei weitere Bilder zur vollstédndigen Anpassung.

Die Abbildung demonstriert sehr gut die Fahigkeit der Verfahren bewegte Ob-
jekte auch auf einem dunklen Hintergrund zu extrahieren. Wahrend das hier vor-
gestellte Verfahren zusammen mit dem von KeawTraKulPong sehr gute Ergebnisse
liefert, kann bei den beiden anderen Vordergrundbildern die laufende Person kaum
erkannt werden. Nur unter Einbezug einiger vorherige Vordergrundbilder konnen im
Bild (c) aufgrund der Bewegung die zwei kleinen mittleren weifsen Flecken als die
Person identifiziert werden. Ist ist allerdings anzumerken, dass das Verfahren von
Li in diesem Fall es nicht schafft die Person als Ganzes zu extrahieren. Nur einige
Bereiche am Kopf und an den Beinen werden hier vom Hintergrund separiert.

Bei dem Ergebnis des kantenbasierten Verfahrens ist die bereits erwdhnte Pro-
blematik deutlich zu erkennen. Das in der Mitte des Bildes etwas dichtere Cluster
an Punkten bildet die sich bewegende Person. Schon ein geringer Schwellenwert zur
Unterdriickung des umliegenden Rauschen wiirde hier dazu fiithren, dass auch die
wichtigen Teile der Person ausselektiert werden.

Ahnliches kann auch in Abbildung 2.17 beobachtet werden. Die Adaptionsphase
ist hier bei allen Verfahren abgeschlossen. Wieder kann die Person im Kamerabild
nur in den beiden Vordergrundbildern (b) und (d) deutlich erkannt werden. Wéhrend
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(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz (c) Bayesscher Ans.

(d) Gaufischer Ans. (e) Kantenbasierter Ans.

Abbildung 2.16: Detektion von Personen im abgedunkelten Raum, kurz nachdem
das Licht ausgeschaltet wurde: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende
Vordergrundbilder der entsprechenden Verfahren.

(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz (c) Bayesscher Ans.

1

(d) Gaufischer Ans. (e) Kantenbasierter Ans.

Abbildung 2.17: Detektion von Personen im abgedunkelten Raum nachdem die Ad-
aptionsphase bei allen Verfahren abgeschlossen wurde: (a) das originale Kamerabild;
(b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der entsprechenden Verfahren.



2.4. Evaluierung und Ergebnisse 33

im Bild (e) sich nur ein schwaches Cluster an Punkten abzeichnet, ist die Abbildung
(c) komplett schwarz. Aufgrund des mangelnden Kontrastes im Kamerabild schafft
das Verfahren von Li nicht die Person zu extrahieren. In den beiden vorherigen Vor-

dergrundbildern konnte lediglich jeweils ein kleiner weifer Fleck beobachtet werden.

Abbildungen 2.18 und 2.19 zeigen die Situation nach dem erneuten Einschalten

der Lampen. Im Gegensatz zu anderen Verfahren, bleibt bei dem hier vorgestellten

(d) Gaufscher Ans. (e) Kantenbasierter Ans.

Abbildung 2.18: Vergleich der Ergebnisse kurz nachdem das Licht wieder eingeschal-
tet wurde: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der
entsprechenden Verfahren.

Ansatz das Vordergrundbild schwarz. Erneute plotzliche Anderung der Lichtverhlt-
nisse fiithrt hier nicht wie bei den Verfahren von KeawTraKulPong und Li zu fast
kompletten Weikfarbung des Bildes. Auch bei der erneuten Detektion von Personen
ist der neue Ansatz den anderen iiberlegen. Wihrend das Verfahren von Keaw-
TraKulPong ein immer noch sehr verrauschtes Vordergrundbild liefert, erkennt das
Verfahren von Li nur drei nicht zusammenhéngende Flecken. Wie sich auch bei spé-
teren Experimenten zeigen wird, schwéchelt das Verfahren von Li immer dann wenn
in einer Bildsequenz in den dunkleren Farbbereichen zwischen dem bewegenden Ob-
jekt und dem Hintergrund nicht genug Kontrast vorhanden ist. Das kantenbasierte
Verfahren von Chaohui liefert hier und auch in den nachfolgenden Experimenten

nur ein sich leicht abzeichnendes Cluster in der Mitte des Bildes.
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(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz (c) Bayesscher Ans.

(d) Gaufischer Ans. (e) Kantenbasierter Ans.

Abbildung 2.19: Erneute Detektion von Personen in dem nun wieder beleuchteten
Raum: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der
entsprechenden Verfahren.

Stabilitit der Verfahren bei sukzessiven Beleuchtungsinderungen.

Im néchsten Testszenario wurde die Performanz der Verfahren bei sich nur sukzessive
dndernden Lichtverhiltnissen getestet. Die erzielten Ergebnisse des hier vorgestell-
ten Verfahrens und des bayesschen Ansatzes von Li sind bei diesem Experiment
vergleichbar. Beide konnten sehr gut mit sich langsam #&nderten Lichtbedingungen
umgehen. Bei beiden Verfahren #dnderte sich das Vordergrundbild nur wenn eine
Person in der Szene erschien. Abbildung 2.20 zeigt dazu beispielhaft die Ergebnisse
der Verfahren bei der Bildnummer 1845. Im Bild (b) und (c) ist die sich bewegende
Person deutlich zu erkennen. Aufgrund des pixelbasierten Modells sind die Konturen
bei dem Verfahren von Li deutlich besser ausgebildet als bei dem hier vorgestellten
Verfahren. Es ist allerdings anzumerken, dass im Bild (c) wegen des nicht vorhande-
nen Kontrastes die Beine der Person abgeschnitten sind. Der neue Ansatz dagegen
detektiert diese genau so robust wie den Rest des Korpers.

Der erweiterte Gaufssche Ansatz von KeawTraKulPong schwéchelte am Anfang
des Videos. Wie dem Bild (d) zu entnehmen ist, ist im Vordergrundbild dieses Ver-
fahrens noch sehr viel Rauschen enthalten. Die Geschwindigkeit der ansteigenden
Lichtintensitéit entsprach in diesem Fall nicht den fiir die Adaption gewahlten Pa-

rameterwerten. Diese wurden allerdings bewusst wihrend der hier durchgefiihrten
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(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz (c) Bayesscher Ans.

(d) Gaufischer Ans. (e) Kantenbasierter Ans.

Abbildung 2.20: Vergleich der Detektionsergebnisse bei sukzessiven Lichténderun-
gen: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der ent-
sprechenden Verfahren.

Experimentenreihe nicht gedndert. Zusétzlich ist anzumerken, dass die sich im Raum
befindende Person von dem Verfahren nicht erfasst wird. Aufgrund des Lichtanfalls
ist die Person im Bild fast ausschlieflich durch dunklere Farbpigmente dargestellt.
Die Intensitit dieser Farbwerte stimmt in diesem Fall mit den Werten, die in den
vorherigen Bildern als Hintergrundmodell gespeichert wurden. Wie bereits erwahnt
fangt das Video mit einem schwarzen Bild an. Eine andere Wahl der Adaptionspara-
meter wiirde dieses Problem sicherlich beheben. Doch demonstriert diese Situation
deutlich die Sensitivitdt des Verfahrens gegeniiber der richtigen Kalibrierung der
Parameter.

Beim kantenbasierten Ansatz kann aufgrund des starken Kontrastes zwischen
der Person und dem Hintergrund so etwas wie eine Kontur in dem Vordergrundbild
erkannt werden. Allerdings hat man auch hier das bereits erwihnte Problem des

umliegenden Rauschens.

Robustheit der Verfahren bei einem dynamischen Hintergrund der Szene.

Die folgende Abbildung 2.21 zeigt einen Teil der Ergebnisse des nichsten Experi-
mentes. Hier wurde untersucht wie gut die Verfahren mit einem dynamischen Hin-

tergrund umgehen konnen. Die dazu verwendete Sequenz besteht groftenteils aus
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(a) Kamerabild

(d) Gaufischer Ans. (e) Kantenbasierter Ans.

Abbildung 2.21: Performanz der Verfahren bei einem dynamischen Hintergrund der
Szene: (a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der
entsprechenden Verfahren.

einem in der Mitte des Bildes schwankenden Baums. Die Abbildung 2.21 zeigt den
Moment als eine Person im Bild erscheint. Bis zu diesem Zeitpunkt hatten alle
Verfahren die gleiche Informationsmenge zur Adaption derer Parameter.

Das erweiterte Gaufsche Verfahren von KeawTraKulPong erreichte schon nach
wenigen Bildern seinen stabilen Zustand. In jedem Bild wurde ungefihr immer der
gleiche Rauschanteil beobachtet wie er im Bild (d) zu sehen ist. Eine Verbesserung
konnte bei dieser Sequenz auch mit unterschiedlichen Parameterwerten nicht erzielt
werden. Das Verfahren von Li zeigte hier einen vergleichbaren Adaptionsverlauf.
Zwar konnte zwischenzeitlich, abhéngig von dem Ausmaf der Baumschwingung ei-
ne Reduzierung des Rauschanteils beobachtet werden, doch hielt diese nicht lange
an. Ahnliches gilt auch fiir das im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Verfahren. Al-
lerdings konnte hier im Unterschied zum Verfahren von Li, zeitweise eine komplette
Rauschunterdriickung erzielt werden. Auch in der als Referenz herangezogenen Ab-
bildung 2.21 ist deutlich zu sehen, dass der Rauschanteil im Bild (b) geringer ist als
bei den anderen Verfahren.

Um die Dynamik des Modells bei dem hier vorgestellten Verfahren zu demons-
trieren, wurden die Modellgrofen einiger bei dieser Sequenz zufillig ausgewidhlter
Bildbereiche protokolliert. Abbildung 2.22 zeigt die Grofenénderungen der Model-

le dreier solcher Bereiche. Abhéngig von der Schwingung des Baumes steigt und
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Bildbereich 1, Position 80 x 65
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Bildbereich 3, Position 100 x 55 =-==----

Anzahl der Vektoren im Modell
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Abbildung 2.22: Graphische Darstellung der Grofendnderung der Hintergrundmo-
delle einiger ausgewéhlter Bereiche. 'Position n x m’ bezeichnet die Position des
entsprechenden Bereiches im Bild. Alle ausgew#hlten Bereiche représentieren den
dynamischen Teil des Hintergrunds.

sinkt die Anzahl der im Modell verwendeten Vektoren. Dies zeigt deutlich die be-
reits erwihnte Adaptivitdt des Verfahrens gegeniiber sich dndernden Eigenschaften
der abgebildeten Szene. Bei Aufnahmen einer statischen Szene besteht ein Modell
aus durchschnittlich etwa 1.3 Vektoren. Diese Zahl hingt allerdings entscheidend
von den Eigenschaften der verwendeten Kamera ab. Produziert diese eine schlech-
te Bildqualitét, so werden bei gleicher Szene mehr Vektoren zur Modellierung des
Hintergrunds benétigt als bei einer besseren Kamera der Fall wére.

Aufgrund der adaptiven Anpassung des Modells ist auch die erforderliche Re-
chenkapazitit bei diesem Verfahren nur schwer feststellbar. Diese hingt entscheidend

von der jeweiligen Anwendung und der verwendeten Hardware ab.

Stabilitdt der Verfahren beim kaum vorhandenen Kontrast zwischen den

Vordergrundobjekten und dem Hintergrund der Szene.

Fiir den letzten Teil der durchgefiithrten Experimentenreihe wurde ein Testvideo aus
der PETS Datenbank herangezogen. Abbildungen 2.23 und 2.24 zeigen einen Teil
der hierbei erzielten Ergebnisse. Anders als der bayessche Ansatz von Li, brauchte
das hier vorgestellte Verfahren eine anfingliche Adaptionsphase von insgesamt 19
Bildern. Nachdem allerdings alle Modelle fiir alle Bereiche aktualisiert wurden, wur-
de wahrend der gesamten restlichen Sequenz kein Rauschen mehr detektiert. Das
Verfahren 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 Bereich des Bildes bei dem Ansatz von Li akkurater ausgebildet
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o

(a) Kamerabild (b) Neuer Ansatz (c) Bayesscher Ans.

v

(d) Gaufischer Ans. (e) Kantenbasierter Ans.

Abbildung 2.23: Performanz der Verfahren beim kaum vorhandenen Kontrast zwi-
schen den Personen und dem Hintergrund der Szene im oberen Bereich des Bildes:
(a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der entspre-
chenden Verfahren.
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(a) Kamerabild

(d) Gaufischer Ans. (e) Kantenbasierter Ans.

Abbildung 2.24: Performanz der Verfahren bei der Selektion von Personenschatten:
(a) das originale Kamerabild; (b)-(e) resultierende Vordergrundbilder der entspre-
chenden Verfahren.

als bei den restlichen drei. Ein sehr schwerwiegender Nachteil dieses Verfahrens ist
allerdings sein Versagen die Person im oberen Bereich des Bildes zu detektieren.
Wiéhrend bei dem hier vorgestellten Verfahren im Bild (b) die Person deutlich zu
erkennen ist, findet man im Bild (c) dagegen nur einen kleinen weifen Fleck. Dieser

konnte schon fast als Rauschen angesehen werden.

Das erweiterte Gaufsche Verfahren von KeawTraKulPong liefert in beiden Ab-
bildungen mangelnde Resultate. Das Konstrukt der Schattendetektion versagte hier
wihrend der gesamten Sequenz. Besonders schlechtes Ergebnis ist in Abbildung 2.24
(d) zu sehen. Fast das gesamte Bild ist hier weifs gefarbt. Es ist allerdings auch an-
zumerken, dass es sich hierbei um eine relativ schwierige Szene handelt. Auch das
sonst, gegen Schatten sehr robuste Verfahren von Li schafft es bei dieser Aufnah-
me nicht den Schatten der rechten Person im Bild auszuselektieren. Aufgrund des
starken Kontrastes zwischen dem Hintergrund und dem Schatten wird die dabei
erzeugte Kante auch von dem hier vorgestellten Verfahren als zum Vordergrund

gehorend markiert.

Das kantenbasierte Verfahren von Chaohui versagt bei dieser Sequenz vollkom-
men. Wie den beiden Abbildungen zu entnehmen ist, konnen die Personen aufgrund

des umliegenden Rauschens in keinem der beiden Bilder als solche erkannt werden.
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Ahnliche Ergebnisse wurden auch withrend der gesamten Sequenz beobachtet.

2.4.4 Laufzeit des Verfahrens

Die Laufzeit dieses Verfahrens hingt entscheidend von der konkreten Implementie-
rung und der zugrunde liegenden Hardware ab. Im Rahmen des am Lehrstuhl 'Intel-
ligente Systeme’ durchgefithrten Praxisprojektes wurde die anfingliche Implemen-
tierung dieses Verfahrens an die vorhandene Hardware so optimiert, dass folgende

Laufzeiten erreicht werden konnten. Tabelle 2.1 fasst diese Ergebnisse zusammen.

Bildformat Mult.l_ Intel Core * AMD Phenom **
threading

Grauwert (1 Kanal) nein 2219ms (454 fps) | 6125ms (164 fps)

Grauwert (1 Kanal) ja 1078 ms (1000 fps) | 2500ms (400 fps)

Farbe (3 Kanile) nein 7921 ms (126 fps) | 20406 ms (50 fps)

Farbe (3 Kanile) ja 5328 ms (188 fps) | 9500ms (105 fps)

Intel Core * Intel Core 2 Quad-Core CPU Q9400 2.66GHz, RAM 3GB

AMD Phenom ** | AMD Phenom 9600 Quad Core CPU 2.3GHz, RAM 2GB

Tabelle 2.1: Laufzeit Performanz des hier entwickelten Vordergrund-Hintergrund
Separationsverfahrens in Abhé#ngigkeit von der verwendeten Hardware. Als Evalu-
ierungsgrundlage wurde eine Sequenz mit 1000 Bildern mit 640 x 480 - Auflésung
verwendet.

Als Evaluierungsgrundlage wurde hierbei eine Sequenz mit 1000 Bildern heran-
gezogen. Die Auflosung der einzelnen Bilder betrug dabei 640 x 480 Pixel.
Die folgenden Punkte fassen kurz die Eigenschaften der dabei verwendeten Im-

plementierung zusammen:
e Die grobe Struktur des Algorithmuses wurde in C++ implementiert.

e Berechnungsschritte wie diskrete Kosinustransformation oder Berechnung der
Kosinusfunktionen wurden in 286 inline assembler implementiert. Dabei wur-
den SSE2 (Streaming SIMD Extensions 2) und SSSE3 (Super Streaming SIMD

Extension 3) Erweiterungen der x86-Architektur verwendet.

e Die Koeffizienten der diskreten Kosinustransformation wurden im Speicher in
Form von 16-Byte Datenelementen gespeichert. Mittels des SSE2 und SSSE3
konnte damit eine byteweise Adressierung des Speichers erfolgen und auf die

16-Bytes in einen Takt zugegriffen werden.

e Fiir Multithreading wurde die WINAPI genutzt.
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e Die Implementierung einzelner Strukturen und Methoden erfolgte auch unter
Zuhilfenahme der OpenCV Bibliothek.

Aufgrund des Zugriffs auf die SSE2 und SSSE3 Erweiterungen lduft diese Imple-
mentierung nur auf Intel Prozessoren. Die hierbei erzielte real-time Performanz des
Verfahrens ldsst sich allerdings auch auf anderen Prozessoren mit einer entsprechen-

den Implementierung erreichen.

2.5 Diskussion und Zusammenfassung

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Verfahren erzielte bei allen hier durch-
gefithrten Experimenten bessere oder vergleichbare Ergebnisse. Im Video der Park-
platziiberwachung wurde die Adaptivitdt des hier vorgestellten Verfahrens gegen-
iiber Anderungen im Hintergrund der Szene gezeigt. So wurde zum einen ein vom
Stellplatz wegfahrendes Fahrzeug vom Verfahren als bewegendes Objekt detektiert,
zum anderen wurde zeitgleich der nun sichtbare Asphalt robust in das Hintergrund-
modell eingebaut. Ergebnisse dieses Experiments haben gezeigt, dass fiir den erfolg-
reichen Einsatz dieses Verfahrens eine vorherige offline stattfindende Trainingsphase
nicht notwendig ist. Das Verfahren ist in der Lage das Hintergrundmodell der ab-
gebildeten Szene online zu erstellen. Die zum Training verwendeten Aufnahmen
kénnen auch bewegende Objekte enthalten.

In dem Testszenario mit plotzlich &ndernden Lichtverhéltnissen war das hier vor-
gestellte Verfahren gegeniiber den anderen dreien weit iiberlegen. Beim Ausschalten
der Lampen in dem abgebildeten Aufenthaltsraum wurde zwar bei dem neuen An-
satz ebenfalls Rauschen detektiert, allerdings war der Umfang dieses Rauschens im
Vergleich zu den Ergebnissen der anderen Verfahren deutlich geringer. Wéhrend bei
den Verfahren von Li und KeawTraKulPong fast das komplette Bild in den Vorder-
grundbereich konvertiert wurde, waren es bei dem hier vorgestellten Verfahren nur
einige iiber das Bild verteilte Punkte.

Bei der anschlieffenden Detektion von Personen im abgedunkelten Raum iiber-
ragte das hier neu vorgestellte Verfahren ebenfalls. Alle Personen wurden robust
wahrend der gesamten Sequenz detektiert. Im Gegenteil dazu wurde bei dem Ver-
fahren von Li wegen des fehlenden Kontrastes nur einige wenige Bereiche der Person
detektiert oder diese gar génzlich falsch klassifiziert. Das erweiterte Gaufssche Ver-
fahren von KeawTraKulPong detektierte zwar die Person, allerdings wurde wéhrend
der gesamten Sequenz ein gewisser Rauschanteil beobachtet. Aufterdem reagierte das
Verfahren sehr sensitiv auf die von Personen geworfene Schatten.

Beim Wiedereinschalten der Lampen wurden bei dem hier neu vorgestellten Ver-

fahren keine Anderungen in dem korrespondierenden Vordergrundbild erfasst. An-
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ders war die Situation bei den Verfahren von Li und KeawTraKulPong. Hier wurden
wieder grofe Bereiche des Vordergrundbildes weift gefarbt. An diesem Punkt kommt
die Uberlegenheit dieses Verfahren gegeniiber den anderen besonders deutlich hervor.
Die Stabilitét dieses Verfahrens gegeniiber plétzlichen Lichtdnderungen ist darauf
zuriickzufiihren, dass der Schwerpunkt hierbei in der Detektion der Anderungen in
den Grauwertstrukturen der Bilder liegt. Anders als bei den Verfahren von Li und
KeawTraKulPong wird hier nicht auf Farbunterschiede geachtet. Das kantenbasierte
Verfahren von Chaohui zeigte sich ebenfalls sehr robust gegeniiber Lichtédnderungen.
Das Ein- und Ausschalten der Lampen hatte keine Auswirkungen auf die Menge des

permanent vorhandenen Rauschens in dem korrespondierenden Vordergrundbild.

Bei dem Experiment der sich langsam &ndernden Lichtverhéltnisse waren die
Ergebnisse des hier vorgestellten Verfahrens mit denen von Li vergleichbar. Beide
Verfahren zeigten sich sehr stabil gegeniiber sich dndernden Bedingungen. Bei der
anschliefsenden Detektion der Person schwiichelte allerdings das Verfahren von Li
wieder wegen des mangelnden Kontrastes bei der Erfassung der Beine. Im Gegen-
satz dazu konnte von dem hier vorgestellten Verfahren die Person komplett erfasst
werden. Es ist jedoch anzumerken, dass beziiglich der extrahierten Konturen der
detektierten Person des Verfahren von Li den anderen deutlich iiberlegen ist. Das
Verfahren von KeawTraKulPong versagte bei dieser Sequenz vollkommen. Die sich
bewegende Person wurde aufgrund des iiberladenen Hintergrundmodells nicht de-
tektiert. Das Verfahren schaffte auch nicht sich rechtzeitig an die sich dndernden
Bedingungen anzupassen. Wahrend des grofseren Teils der Sequenz wurde ein per-
manentes Rauschen in dem Vordergrundbild beobachtet. Ahnlich wie bei den ande-
ren Experimenten hatte das kantenbasierte Verfahren von Chaohui auch hier sein
charakteristisches Rauschen in dem Vordergrundbild.

Bei der Modellierung des dynamischen Hintergrunds war das hier vorgestellte
Verfahren den anderen ebenfalls iiberlegen. Zwar hat man auch hier abhingig von
der Stérke der Baumschwingung hin und wieder mal Rauschen erfasst, doch konn-
te dieses im Gegenteil zu anderen Verfahren zwischenzeitlich komplett eliminiert
werden. Der bei diesem Ansatz modulare Aufbau des Modells bringt wegen seiner
dynamischen Anpassung an die Gegebenheiten der Szene weitere Vorteile mit sich.

Zusitzlich wurden die Ergebnisse der vier Verfahren auf den Testsequenzen der
PETS Datenbank evaluiert. Dabei wurde festgestellt, dass das hier vorgestellte Ver-
fahren viel robuster und sauberer die bewegenden Personen im Video detektiert.
Wihrend das Verfahren von Li einige Personen bei der Detektion auslisst, hat das
Verfahren von KeawTraKulPong immense Probleme mit den von Personen gewor-
fenen Schatten. Abhéngig von den Aktivitdten in der Szene war zeitweise fast das

gesamte Vordergrundbild weifs gefirbt.
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Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass das im Rahmen dieser Arbeit entwickel-
tes Verfahren bei der Detektion von Objekten in fast allen hier getesteten extremen
Situationen den anderen Verfahren iiberlegen war. Es ist sehr robust gegeniiber
plotzlichen, sowie auch sukzessiven Anderungen in der Szenenbeleuchtung. Es ist
adaptiv und passt sich an die Gegebenheiten der Szene an. Es kann sehr gut mit
einem dynamischen Hintergrund umgehen. Leichtes Flickern eines Monitors oder
periodische Bewegungen einer schwankenden Pflanze bereiten hier keine Probleme.

Der einzige bei diesem Verfahren beobachtete Nachteil ist seine nicht akkurate
Extraktion der Objektumrandungen. Eine geschickte Kombination der Ergebnis-
se dieses Verfahrens mit denen des Verfahrens von Li, wiirde allerdings auch dieses
Problem zum grofen Teil beheben. In den durchgefiihrten Experimenten wurde fest-
gestellt, dass das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Verfahren sehr stabil Bereiche
erfasst in denen relevante Anderungen stattgefunden haben. Bei einer Uberlappung
dieser Bereiche mit den Ergebnissen des Verfahrens von Li, kénnte man auf dessen
Ergebnisse zuriickgreifen und somit zumindestens in einigen Bereichen des Bildes
eine akkurate Objektkontur erzielen.

Das hier vorgestellte Verfahren wurde im Jahr 2009 auf der sechsten 'IEEE Inter-
national Conference on Advanced Video and Signal Based Surveillance’ zum ersten
mal vorgestellt. Weitere Details der Veréffentlichung koénnen in [SP09b| entnommen
werden.

Das folgende Kapitel beschreibt wie dieses Verfahren im Rahmen der Objekt-

verfolgung erfolgreich eingesetzt werden kann.
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Verfolgung von Objekten und damit auch die Kenntnis iiber die Objekttrajek-
torien in einer Bildsequenz bilden in vielen Anwendungen eine wichtige Informa-
tionsquelle. Bezugnehmend auf das in der Einleitung vorgestellte Szenario ist die
Kenntnis iiber die vom Roboter aktuell eingeschlagene Fahrtrichtung unentbehrlich
fiir die zeitnahe Korrektur seiner Bewegungskurve. Andere Bereiche, in denen ei-
ne robuste Objektverfolgung von entscheidender Bedeutung ist, sind beispielsweise
Verkehrsiiberwachung oder Mensch-Maschine Interaktion.

Das vorliegende Kapitel stellt ein im Rahmen dieser Arbeit entwickeltes Verfah-
ren dar, welches im Bereich modellbasierter Objektverfolgung anzusiedeln wére. Der
entscheidende Vorteil dieses Verfahrens gegeniiber den bereits etablierten Ansétzen
ist dessen Online-Einsetzbarkeit. Eine fiir diese Klasse der Verfahren {iblicherweise
benétigte Trainingsphase findet hier im Online-Betrieb statt.

Das Kapitel beginnt mit einer Einfithrung in die Problemstellung. Gleichzeitig
werden hier auch bereits bestehende Ansdtze vorgestellt und Vor- und Nachteile
dieser kurz erldutert. Anschlieffend wird ein Verfahren zur bewegungsbasierten Ob-
jekterkennung vorgestellt. Dieses dient der anfénglichen Positionsbestimmung des
Objektes im Bild und bildet damit einen grundlegenden Baustein fiir die Online-
Bildung des Objektmodells. Das Verfahren zur Generierung des Modells wird im
darauf folgenden Abschnitt présentiert. Das Kapitel schliefst mit einer Evaluierung

dieses Ansatzes ab.
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3.1 Stand der Technik im Bereich der Objektverfolgung

Im Unterschied zur Objektdetektion, beinhaltet Objektverfolgung noch zusitzlich
die Aufgabe einer wahrheitsgetreuen Zuordnung von denselben Objekten in zwei
aufeinander folgenden Bildern einer Kameraaufnahme. Im Falle einer erfolgreichen
Zuordnung kénnen die Trajektorien der entsprechenden Objekte berechnet und zur
weiteren Verarbeitung an nachfolgende Applikationsmodule gereicht werden.

Ahnlich wie die Objektdetektion bildet auch eine robuste Objektverfolgung in
vielen Anwendungen einen fundamentalen Baustein. Im Falle einer automatischen
Auswertung der Videoinformation ist die Kenntnis iiber die Bewegungskurven der
interessierenden Objekte oft unentbehrlich. Bei den Kameraaufnahmen zur Ver-
kehrsiiberwachung kénnen damit beispielsweise von der Norm abweichende Situa-
tionen extrahiert werden, ohne dass eine menschliche Intervention erforderlich wére.
Auch bei der Uberwachung von 6ffentlichen Parkplitzen kann ausgehend von den be-
rechneten Trajektorien der sich bewegenden Personen auf deren eventuell kriminelle
Absicht geschlossen werden. So wurde oft beobachtet, dass Menschen, die vorhaben
ein fremdes Auto zu entwenden, sich vorher noch mehreren anderen Fahrzeugen né-
hern und diese dann wieder verlassen. Eine richtige Auswertung der Trajektorien
konnte hier einer Prévention krimineller Handlungen dienen.

Im Bereich der Mensch-Maschine Interaktion funktioniert die Kommunikation
oft iiber die entsprechenden Handbewegungen der Personen. Die Deutung einer
Handbewegung setzt allerdings auch hier voraus, dass die Hand als solche von Bild
zu Bild verfolgt werden kann. Die Genauigkeit der berechneten Trajektorien ist hier
oft der Schliissel zu einer barrierefreien Informationsvermittlung.

Auch im Rahmen der sicheren Roboternavigation ist eine robuste Verfolgung des
Roboters im Kamerabild essentiell. Zur Steuerung des Roboters zu einem vorher
spezifizierten Zielpunkt muss dessen Position zu jedem Zeitpunkt der Bildaufnahme
bekannt sein. Dies ist notwendig um eventuelle Abweichungen vom Kurs rechtzeitig
korrigieren zu konnen.

Im Folgenden werden zunéchst kurz die bei der Entwicklung der Verfahren auf-
tretende Probleme diskutiert und anschliefsend einige bereits existierende Ansétze
vorgestellt. Gleichzeitig werden dabei die Nachteile dieser Verfahren herausgearbei-

tet und darauf basierend der im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Ansatz motiviert.

Auftretende Probleme

Aufgrund einer hohen Nachfrage nach stabilen und sicheren Algorithmen zur ro-
busten Objektverfolgung in einer Videosequenz existiert bereits eine breite Palette

von unterschiedlichen Ans#tzen und Methoden zur Bewerkstelligung dieser Aufga-
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be. Die dabei zu nehmenden Hiirden lassen sich in den folgenden Punkten kurz

zusammenfassen.

e Aufgrund der Beleuchtungsinderungen konnen sich die Farben und die Schat-

tierungen eines Objektes im Bild sehr stark dndern.

e Abhéngig von der verwendeten Kamera kann das dabei resultierenden Rau-

schen im Bild eine Objekt Verfolgung sehr erschweren.

e Ein Objekt kann teilweise oder auch komplett durch andere Objekte im Bild

verdeckt werden.

e Aufgrund der komplizierten Objektstruktur, ist eine Konstruktion des entspre-

chenden Objektmodells oft nur bedingt moglich.

e Aufgrund der perspektivischen Abbildung auf das Kamerabild kommt es zum

Informationsverlust.

Grundlegende Vorgehensweise

Die meisten Ansétze zur Objektverfolgung sind auf einige wenige Anwendungsbe-
reiche spezialisiert. Bei der groben Betrachtung dieser kristallisiert sich allerdings
eine allgemein giiltige Vorgehensweise.

Abhéngig von dem Einsatzgebiet und der zu verfolgende Objekte wird zunéichst
ein brauchbares Objektmodell erstellt. Dabei werden oft Annahmen iiber die An-
zahl, Grofe, Aussehen und die Form der entsprechenden Objekte getroffen. Modelle
beziiglich der Objektbewegung sind ebenfalls weit verbreitet. So gehen zum Bei-
spiel viele Ansitze davon aus, dass die zu verfolgende Objekte eine gleichméfige
Bewegung, ohne abrupte Richtungsdnderungen durchfiihren.

Im n#chsten Schritt findet eine Objektdetektion statt. Dazu konnen auch, wie
bereits im letzten Kapitel besprochen, Vordergrund-Hintergrund Separationsverfah-
ren zum Einsatz kommen. Ein andere Moglichkeit ist ein modellspezifischer Abgleich
(eng: matching) zwischen der aktuellen Bildinformation und dem vorhandenen Ob-
jekt Modell.

Die eigentliche Objektverfolgung findet dann durch ein Vergleich der relevanten
Bildinformationen in den zwei aufeinander folgenden Bildern statt. Dabei kénnen
die beiden Aufgaben der Objektdetektion und der Korrespondenzbestimmung der in
den beiden Bildern detektierten Objekte entweder getrennt oder zusammenwirkend
ablaufen. Im Falle einer Punktreprésentation ist der SIFT-Tracker (Scale Invari-
ant Feature Transform, [Low04]) ein bekanntes Beispiel fiir die erste Moglichkeit.

Hier werden zunéchst in den beiden Bildern markante Merkmale extrahiert und
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Eigenschaften dieser in einem so genannten ‘Feature'-Vektor gespeichert. Die Zu-
ordnung zweier Merkmale zueinander erfolgt dann im néchsten Schritt mittels eines
Vergleichs der jeweiligen ‘Feature-Vektoren. Besteht ein Objektmodell aus einer
Kombination solcher Merkmale, so kann auf diese Weise die Trajektorie des entspre-
chenden Objektes berechnet werden.

Im Falle der zusammenwirkenden Detektion und Korrespondenzbestimmung wird
die Objektposition iterativ basierend auf der im vorigen Bild gesammelten Informa-
tion berechnet. Dabei werden nach der anfinglichen Detektion des Objektes einige

diese Region beschreibende Merkmale ausgewéhlt.

Existierende Ansétze zur Objektverfolgung

Yilmaz et al. [YJS06] gibt einen guten Uberblick iiber die sich bereits etablierten
Methoden und einige neue Ansétze. Als Beispiel fiir eine zusammenwirkende De-
tektion und Korrespondenzbestimmung sei hier die Arbeit von Birchfield [Bir98] er-
wihnt. Weil die Farbhistogramme sehr instabil gegeniiber Beleuchtungsdnderungen
sind, verwendet er ein Gradientenhistogramm. Die Zuordnung des entsprechenden
Bereiches im nachfolgenden Bild erfolgt mittels einer Ahnlichkeitsfunktion. Viele
Verfahren verfolgen dabei eine ausgekliigelte Strategie zur Einschrinkung des Such-
bereiches. So verwenden Comaniciu und Meer eine so genannte ‘mean-shift’ Stra-
tegie. Eine detaillierte Beschreibung dieses Vorgehens findet sich in ihrer Arbeit
[CRMO03]. Andere Verfahren machen sich die Methode des Optischen Flusses zu
Nutze. Der Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) Tracker [ST94| verwendet eine dem Opti-
schen Fluss dhnliche Berechnungsvorschrift zur Schatzung der Merkmalsposition im
nachfolgenden Bild.

Die Vorteile dieser Verfahren liegen in der online Berechnung der das Objekt
beschreibenden Merkmale. Farb- oder Gradientenhistogramme, Silhouette und Ob-
jektkonturen werden nach der ersten Objektdetektion in jedem weiteren Bild neu
berechnet. Die Verfolgung basiert damit auf der zuletzt erworbenen Beschreibung
des Objektes. Dies setzt allerdings voraus, dass das Erscheinungsbild des Objektes
sich von Bild zu Bild kaum &ndert. Unabhingig von den &dufseren Einfliissen wie
Beleuchtung der Szene oder der Kameraperspektive ist eine gleichméfige Objektbe-
wegung hierzu eine wichtige Voraussetzung. Sollte sich die Richtung des Objektes
abrupt dndern, so wird iiblicherweise dessen Erscheinung im Bild sich ebenfalls sehr
verdndern. Die im vorherigen Bild akquirierte Information wird unbrauchbar und
das Verfahren verliert das Objekt.

Eine andere Klasse von Methoden versucht dem entgegen zu wirken, indem das

das Objekt beschreibende Modell mehrere unterschiedliche Ansichten von diesem
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beinhaltet. Fin solches Modell macht das Verfahren zur Objektverfolgung unabhén-
gig von der Objektbewegung. Auch beim abrupten Richtungswechsel und schnellen
Anderungen der Objektansicht kann dieses iiblicherweise auch weiterhin robust ver-
folgt werden. Entscheidend hier ist der Aufbau des Modells. Die Anzahl der unter-
schiedlichen Objektansichten und die Art und Weise wie diese gespeichert sind, hat
einen starken Einfluss auf die Performanz des jeweiligen Verfahrens. Sehr wichtig
ist hier auch eine robuste Zuordnung der aktuellen Bildinformation zu den in der
Datenbank gespeicherten Ansichten.

Die meisten aktuell vorhandene Verfahren dieser Klasse konstruieren solche ‘mul-
tiview appearance‘-Modelle wihrend einer offline stattfindende Trainingsphase. Im
Jahr 2001, schlug Avidan die Verwendung von Support Vektor Maschinen (SVM)
zur Klassifizierung der Bildinformation in solche, die das Objekt beinhaltet, und
solche die den Hintergrund der Szene darstellen. Zur Anpassung der entsprechenden
Parameter verwendete er fiir die jeweilige Anwendung angepassten Trainingsdaten.
Die positiven Beispiele dieser Datenmenge beinhalteten mehrere unterschiedliche
Ansichten des interessierenden Objektes. Die Ergebnisse und weitere Details dieser
Methode konnen seiner Arbeit [Avi04] entnommen werden.

Einen anderen Ansatz verfolgten Black und Jepson. Sie benutzten einen Eigenvektor-
Unterraum zur Modellierung der unterschiedlichen Objektansichten. Zur Konstruk-
tion dieses Unterraums verwendeten sie die Principal-Component-Analysis (PCA).
Die Evaluierung der Performanz dieses Ansatzes findet sich ebenfalls in ihrer Arbeit
[BJ96|.

Motivation und Grundidee des neuen Ansatzes

Obwohl die meisten Ansétze der modellbasierten Objektverfolgung stabile Ergeb-
nisse liefert, ist die bereits erwdhnte notwendige Trainingsphase oft ein nicht zu
unterschétzendes Problem. In vielen Anwendungen kénnen die dazu erforderlichen
Trainingsdaten nicht zur Verfiigung gestellt werden. Sei es aus Kostengriinden oder
weil von vornherein nicht klar ist welche Objekte verfolgt werden miissen. Falls al-
lerdings so ein Modell erzeugt werden kann, so ist dieses nicht selten iiberladen. Oft
enthélt es Ansichten, die bei der anschlieffenden Anwendung aufgrund der gew#hlten
Kameraperspektive nicht verwendet werden.

Wiinschenswert wire daher ein Verfahren, welches zum einen ein solches ‘multi-
view appearance’ Modell online erstellt und zum anderen auch automatisch feststellt
von welchen Objekten dieses generiert werden soll. Was zunéchst utopisch klingen
mag, wird von uns Menschen tagtiglich bewerkstelligt. Bei einer Verabredung mit

einer unbekannten Person auf einem belebten Platz, wird diese als erstes von uns
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anhand vorher definierter Merkmale erkannt. Im Laufe der darauf folgenden Inter-
aktion erstellen wir, oft unbewusst, eine Liste personenspezifischer Merkmale, die
wir dann spéter fiir die Wiedererkennung dieser Person heranziehen. Dabei beziehen
sich, die fiir die anfingliche Erkennung verwendete Merkmale selten auf das Aukere
der unbekannten Person. Optische Charakteristika wie Geschlecht, Grofe oder Farbe
der Kleidung wiirden auf einem offenen und sehr belebten Platz mit hoher Wahr-
scheinlichkeit auf mehrere Personen gleichzeitig zutreffen. Viel spezifischer kénnen
dagegen Tétigkeiten formuliert werden, die die gesuchte Person wihrend der Erken-
nungsphase durchfiihren soll. Winken mit der Hand oder mdoglichst hoch auf einer
Stelle hiipfen sind nur einige Beispiele, die sich hervorragend dafiir eignen wiirden.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eben dieses Prinzip fiir die anfangliche Objek-
terkennung im Kamerabild und die darauf folgende Erstellung des entsprechenden
Objektmodells adaptiert. Der nichste Abschnitt beschreibt wie ein Objekt anhand
seiner periodischen Bewegung im Bild von anderen bewegenden Objekten ausse-
lektiert werden kann. Die so gewonnene erste Ansicht des Objektes bildet dann
den Startpunkt zur Generierung eines ‘multiview appearance’ Modells. Das dazu
entwickelte Verfahren wird in diesem Kapitel in einem der néchsten Abschnitte be-

schrieben.

3.2 Bewegungsbasierte Objekterkennung im Bild

Bewegungsbasierte Erkennung von Objekten bildet eine gleichwertige Alternative
zu der Objekterkennung mittels optischer Merkmale. In vielen Situationen ist dies
sogar die einzige Moglichkeit robust relevante Objekte zu identifizieren. Ein modell-
basiertes Verfahren wiirde bei der Erkennung eines Objektes versagen, wenn dessen
spezifische dufsere Merkmale aufgrund fremder Einfliisse zwischenzeitlich verdndert
worden wéren. So konnen beispielsweise die markanten Merkmale einer Maschine
auf einer Baustelle aufgrund schlechter Wetterbedingungen durch Dreck bedeckt
worden sein. Die Erkennung wiirde auch versagen, wenn infolge eines Unfalls ein
wichtiges Glied der Maschine plétzlich fehlt wiirde.

Ein weiteres interessantes Szenario ist das eines Postboten Roboters. Ein Ro-
boter, der ein Paket in einem Biirogebdude bei einer bestimmten Person abliefern
soll, kennt zwar die Bezeichnung des Aufenthaltsbereiches dieser Person, allerdings
nicht den Weg dorthin. Fiir den erfolgreichen Abschluss des Auftrags, miisste ein
in diesem Geb&dude installiertes Navigationssystem den Roboter dorthin geleiten.
Dies setzt allerdings voraus, dass das System den im Eingangsbereich befindenden
Roboter als solchen erkennt. Ein modellbasiertes Erkennungsverfahren wiirde hier

definitiv versagen, falls in der zuvor stattfindenden Trainingsphase keine Abbildun-
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gen des entsprechenden Roboters in den Trainingsdaten vorhanden waren. Dieses
Szenario bildet nur ein Beispiel fiir viele Anwendungen in denen nicht von vornherein
klar ist, welche Objekte verfolgt werden miissen. Wie bereits erwéhnt ist in solchen
Situation eine bewegungsbasierte Objekterkennung oft die einzige Alternative.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur automatischen Erkennung
von periodischen Bewegungen in einer Bildsequenz entwickelt. Die Einschrinkung
auf die periodische Bewegungen erfolgte dabei aus zwei Griinden. Erstens ist es die
Einfachheit der Bewegung. Fast alle beweglichen Objekte sind in der Lage diese
durchzufiihren. Bei einem mobilen Roboter wiirde eine regelmifige Kreisbewegung
oder ein primitives Vor- und Riickwértsfahren durchaus ausreichen. Eine Person
konnte beispielsweise eine Auf- und Abbewegung der Hand durchfiihren, um auf
sich aufmerksam zumachen. Den zweiten Grund bilden die sehr charakteristischen
Eigenschaften dieser Bewegung. In einem chaotischen Treiben lésst sich diese Art
der Bewegung aufgrund ihres geordneten und schon fast vorhersagbaren Verlaufs
einfacher und stabiler erkennen, als dies bei anderen komplizierteren Bewegungs-
konformationen der Fall wire.

Der Ablauf der hier entwickelten Methode ldsst sich in den folgenden Punkten

grob zusammenfassen:

e Detektion aller bewegenden Objekte mittels eines Vordergrund-Hintergrund

Separationsverfahrens.

e Verfolgung dieser Objekte iiber einen gewissen Zeitraum mittels einer einfa-

chen Methode zur Objektverfolgung.
e Selektion einer periodischen Bewegung aus allen berechneten Trajektorien.

Die hierbei zur Anwendung kommende Methode zur Objektverfolgung ist sehr ein-
fach und ist daher nicht fiir anspruchsvolle Anwendungen geeignet. Fiir die hier
bendtigte Zwecke ist sie allerdings durchaus ausreichend. Die folgenden Abschnitte

geben eine detaillierte Beschreibung der drei genannten Punkte.

3.2.1 Einfache Methode zur Objektverfolgung

Zur anfénglichen Detektion der bewegenden Objekte in der Bildsequenz wurde das
im vorigen Kapitel vorgestellte Verfahren zur Vordergrund-Hintergrund Separati-
on verwendet. Dabei wurde auf das resultierende Vordergrundbild noch zusétzlich
ein Algorithmus zur Berechnung von zusammengesetzten Komponenten angewandt.
In der Literatur findet man solche Algorithmen unter dem Fachbegriff ‘Connected
Components Labeling‘. Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren angewandt,

welches die folgenden Schritte beinhaltet:
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1. Berechnung von Objektkonturen mittels des Freeman Ketten-Kodes [Fre74].
2. Berechnung von achsenparallelen Rechtecken um die extrahierten Konturen.

3. Fusion zweier Rechtecke, falls der euklidische Abstand zwischen denen kleiner

ist als der vorher festgelegt Schwellenwert minDistance.

4. Eliminierung aller Rechtecke, deren Fliche kleiner ist, als der Schwellenwert

minRectArea.

Abbildung 3.1 zeigt exemplarisch die damit erzielten Ergebnisse. Das rechte Bild

(a)

Abbildung 3.1: Ergebnis der Detektion des bewegenden Objekts: (a) der rote Recht-
eck wurde mittels des Moduls 'Komponenten Extraktion’ berechnet; (b) Vorder-
grundbild des im Kapitel 2 vorgestellten Vordergrund-Hintergrund Separationsver-
fahrens.

zeigt hier das dabei resultierende Vordergrundbild. Die extrahierten Objekte sind
durch ortlich verteilte Anhdufungen von weifen Rechtecken zu erkennen. Das linke
Bild zeigt das dazu korrespondierende Kamerabild. Die roten Rechtecke um die be-
wegenden Objekte wurden mittels des oben beschriebenen Algorithmuses berechnet.
Im Folgenden wird dieses Modul als 'Komponenten Extraktion’ bezeichnet.

Die Bestimmung der Korrespondenzen zwischen den detektierten Objekten in
zwei aufeinander folgenden Bildern erfolgte unter Zuhilfenahme der bereits erwahn-
ten SIFT Merkmale. Der SIFT-Algorithmus zur Extraktion lokaler Merkmale im
Bild wurde im Jahr 1999 von David. D. Lowe [Low04]| formuliert. Die oft zitierten
Vorteile der extrahierten Merkmale sind deren Unempfindlichkeit gegeniiber Koor-
dinatentransformationen wie Translation, Rotation und Skalierung. Aufserdem sind
die Merkmale robust gegen Beleuchtungsvariationen und Bildrauschen.

Jedem extrahierten Merkmal wird dabei ein Beschreibungsvektor zugeordnet
deren Komponenten vor der lokalen Nachbarschaft des Merkmals abhingen. Die
Zuordnung der korrespondierenden Merkmale in zwei aufeinander folgenden Bildern

erfolgt durch den Vergleich der jeweiligen Beschreibungsvektoren.
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Umfangreiche Studien iiber die Leistungsfihigkeit der SIFT-Merkmale belegen
die bereits erwdhnten Vorteile. Zusammen mit den GLOH-Merkmalen (Gradient
Location and Orientation Histogram) besetzen die SIFT-Merkmale bei der Wieder-
erkennung von Objekten im Bild die hochsten Plitze [MS05]. Damit eignet sich der
Algorithmus sehr gut zur Bestimmung von Punktkorrespondenzen in zwei aufein-
ander folgenden Bildern der Kamera.

Um den relativ hohen Aufwand zur Berechnung dieser Merkmale einzugrenzen,
diente als Eingabe fiir den Algorithmus nicht das komplette Kamerabild, sondern
nur die durch die roten Rechtecke umrandete Bereiche. Dabei wurde die Information
iiber die Lage der entsprechenden Bereiche im Bild beibehalten, indem nur die nicht
relevanten Bildausschnitte schwarz gefirbt wurden. Abbildung 3.2 (a) zeigt ein Bei-
spiel fiir solch eine bearbeitete Eingabe. Das rechte Bild der Abbildung zeigt dagegen

die Ergebnisse des darauf angewandten SIFT-Verfahrens. Die griinen Punkte kenn-

Abbildung 3.2: Eingabe und Ergebnis des STFT-Verfahrens: (a) als Eingabe dienen
ausschlieklich Bildausschnitte, die die bewegenden Objekte der Szene reprisentieren;
(b) die griinen Punkte kennzeichnen hier die Positionen der extrahierten STFT-
Merkmale.

zeichnen hierbei die Positionen der auf diesem Bild berechneten SIFT-Merkmale.
Weil in den schwarzen Bereichen des Bildes keine Struktur vorhanden ist, werden
diese Bildausschnitte von dem Verfahren ignoriert. Damit wurde sicher gestellt, dass
ein Grofsteil der STFT-Merkmale auf den bewegenden Objekten extrahiert wurde.

Korrespondenzen zwischen den Rechtecken werden nun auf der Basis der kor-
respondierenden SIFT-Merkmale berechnet. Rechtecke aus jeweils zwei aufeinan-
der folgenden Bildern werden genau dann einander zugeordnet, wenn die SIFT-
Merkmale, die sie umschliefen zueinander korrespondierend sind.

Auf diese Weise werden die unterschiedlichen Objekttrajektorien berechnet. Es
ist allerdings anzumerken, dass fiir komplexe Anwendungen dieses einfache Verfah-

ren zur Objektverfolgung nicht ausreicht. So kénnen oft bei einer schnellen Rota-
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tionsbewegung eines Objektes keine SIFT-Korrespondenzen gefunden werden, weil
das Objekt in diesem Fall viel zu schnell sein Abbild im Kamerabild &ndert.

Fiir die Detektion einer einfachen periodischen Bewegung ist es allerdings gut
geeignet. Ein Grund dafiir ist das Nichtvorhandensein eines zeitlichen Limits. Sollte
das Verfahren bei der Verfolgung eines Objektes versagen, so kann es sofort schon
bei der nachfolgenden Detektion neu anfangen. Es wird damit vorausgesetzt, dass
das interessierende Objekt so lange die entsprechende Bewegung durchfiihrt bis das
System genug Information gesammelt hat. Damit ist auch der Fall abgedeckt, dass
sich zwischenzeitlich mehrere Objekte periodisch bewegen konnen. In diesem Fall
verfolgt dass System so lange die Objekte bis nur eines von diesen die charakteris-

tische Bewegung durchfiihrt.

3.2.2 Detektion einer periodischen Bewegung

Die Detektion einer periodischen Bewegung basierte auf der Evaluierung der Trajek-
torien der in der Szene bewegenden Objekte. Dazu wurden alle Trajektorien zunéchst
in eine, fiir den im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Algorithmus brauchbare Form
gebracht.

Dabei wurde zunéchst die Position im Kamerabild, die das entsprechende Ob-
jekt bei der anfianglichen Detektion hatte, als die Startposition fiir dieses Objekt
gewidhlt. Mit jedem nachfolgenden Bild wurde dann der euklidische Abstand zwi-
schen der Start- und der neuen Position des Objektes berechnet. Fiihrte das Objekt
eine periodische Bewegung aus, so resultierte dies in der in Abbildung 3.3 nur bei-
spielhaft gezeigten Kurve. Hierbei wurden die errechneten Absténde in Abhéngigkeit
von der jeweiligen Bildnummer aufgetragen. Die Nummerierung der Kamerabilder
beginnt hier mit der erstmaligen Detektion des jeweiligen Objektes. Bei diesem Ex-
periment wurde ein Roboter vor- und riickwirts bewegt. Ahnliche Kurven ergeben
sich auch wenn das Objekt eine Kreisbewegung durchfiihrt oder die Konturen eines
Rechtecks kontinuierlich abfahrt.

Die Glattheit der in Abbildung 3.3 gezeigten Kurve ist zum grofen Teil auf das
gewahlte Vorgehen bei der Positionsbestimmung der Objekte zuriickzufiihren. Nach
mehreren Experimenten hat sich herausgestellt, dass die Mitte des entsprechen-
den Rechtecks als die aktuelle Objektposition hier die bessere Wahl ist. Alternativ
wurde die Position auch als Durchschnitt der in diesem Rechteck gefundenen SIFT-
Merkmale berechnet. Die in Abbildung 3.4 gezeigte Graphik erklart anschaulich den
Grund warum dies keine gute Alternative war.

Auch bei einer zur Bildebene der Kamera parallelen Objektbewegung konnte

nicht vorausgesetzt werden, dass bei allen Objektaufnahmen durchgehend immer
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die gleichen STFT-Merkmale extrahiert werden. Wie in der obigen Abbildung ge-
zeigt wurde bei den Experimenten oft der Fall beobachtet, dass nur ein Teil der
im aktuellen Bild extrahierten Merkmale zu den Merkmalen im vorigen Bild korre-
spondierend war. Die relativ hohe Fluktuation in der Anzahl und Position der auf
einem Objekt gefundenen SIFT-Merkmale fiihrte dazu, dass der daraus berechnete
Durchschnitt keinesfalls der Objektmitte entsprach. Im Gegenteil, die so berechnete
Position schwankte je nach Aufnahme um den Mittelpunkt des Objektes.

Der im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Algorithmus zur Detektion von peri-
odischen Bewegungen basiert auf den in Abbildung 3.3 gezeigten Daten und ver-
arbeitet jeden neuen Wert einer solchen Kurve online. Dabei werden zur Laufzeit
die auftretenden Maxima, Minima sowie die Periode der Schwingung erfasst und

verarbeitet. Der Algorithmus ldsst sich in zwei Phasen aufteilen:

Initialisierungsphase: Wihrend dieser Phase werden zunéchst Werte der folgen-
den drei Variablen geschétzt: predicted mazimum, predicted_ minimum und
predicted period. Diese Werte werden jeweils als Durchschnitt der bis zum
aktuellen Zeitpunkt detektierten Extrema und der sich daraus ergebenden Pe-
riodenléingen berechnet. Als ein Maximum gilt ein Wert, wenn dieser héher ist
als seine beziiglich der zeitlichen Achse benachbarten Werte. Entsprechendes
gilt auch fiir ein Minimum. Die Lénge der Periode wird durch den zeitlichen

Abstand der zwei aufeinander folgenden Maxima oder Minima berechnet.

Arbeitsphase: Wihrend dieser Phase wird bestimmt, ob die wahrend der Objekt-
bewegung resultierende Kurve einen periodischen Verlauf hat oder nicht. Bei
jedem neu detektierten Maximum oder Minimum wird zuerst iiberpriift, ob
dieser in einem vorher definierten Intervall der Breite SFE um den bis dahin be-
rechneten Wert der Variablen predicted mazimum oder predicted minimum
liegt. Bei einem positiven Ergebnis wird als néchstes verifiziert, in wie fern
die aktuelle Periodenldnge dem bereits vorher berechneten Wert der Variable
predicted_ period entspricht. Auch hier wird ein gewisser Schwellenwert S P fiir
die maximal zuldssige Abweichung festgelegt. Erst nachdem die beiden Test
erfolgreich waren, wird eine Bewegung als periodisch markiert und das entspre-

chende Objekt fiir die anschlieffende Generierung eines Modells ausgewéhlt.

Weil sich die einzelnen Schritte des Algorithmuses kaum verstdndlich in einer sequen-
tiellen Reihenfolge aufschreiben lassen, wurde in diesem Fall die Form des Pseudo-
Codes gewihlt. Dieses ist in Abbildung 1 gegeben.

Daraus ist ersichtlich, dass die absolute zeitliche Trennung in die beiden oben ge-

nannten Phasen nur bedingt mdoglich ist. Die Werte der erwdhnten Variablen werden
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Algorithm 1 Algorithmus zur Bestimmung, ob eine Kurve eine periodische Form

aufweist.
1: while neue Daten vorhanden do

2 if neues Maximum detektiert then

3 if predicted_maximum wurde nicht berechnet then

4 berechne predicted mazimum;

5 else

6: if neues Maximum liegt nah am predicted mazimum then
7 if predicted_period wurde nicht berechnet then

8 berechne predicted period;

9 else

10: berechne neue Periode;

11: if neue Periode liegt nah am predicted_period then
12: setze die Variable periodic_movement auf true;
13: else

14: setze die Variable periodic_movement auf false;
15: end if

16: aktualisiere predicted_ period;

17 end if

18: end if

19: aktualisiere predicted mazimum;

20: end if

21:  end if

22:  ...fiihre dhnliche Schritte durch, wenn ein Minimum detektiert wurde

23: end while
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fortwéhrend auch wihrend der Arbeitsphase aktualisiert. In der im Rahmen der Ar-
beit erfolgten Implementierung wurden zur Durchschnittsbildung jeweils die letzten
drei Maxima, Minima und die zuletzt berechneten Periodenléngen herangezogen.

Die in der Beschreibung erwidhnten Schwellenwerte erlauben eine bequeme Rege-
lung dariiber wie genau das entsprechende Objekt die periodische Bewegung durch-
fithren soll. In dem in Abbildung 3.3 gezeigten Beispiel ist deutlich zu sehen, dass die
wahrend der Bewegung resultierenden Maxima und Minima nicht die gleichen Wer-
te haben. Je kleiner die gewédhlten Schwellenwerte sind, desto exakter und sauberer
sollte die periodische Bewegung sein, um als solche erkannt zu werden.

Im Falle einer erfolgreichen Detektion wird fiir das entsprechende Objekt ein
‘multiview appearance’ Modell generiert. Das Vorgehen dazu erfolgt im Online-

Betrieb und wird im nachsten Abschnitt ausfiithrlich erlautert.

3.3 Online Bildung eines Objektmodells

Die Generierung eines 'multiview appearance’ Modells basiert auf der Bildinforma-
tion, die mittels der einfachen Objektverfolgung gesammelt wurde. Die unterschied-
lichen Objektansichten werden dabei sukzessive dem Modell hinzugefiigt bis das
entsprechende Modell vollstéindig ist und das Objekt robust in allen erdenklichen
Positionen im Bild wiedererkannt werden kann. Mittels der so erhohten Wiederer-
kennungsrate soll erreicht werden, dass das entsprechende Objekt viel stabiler in
der darauf folgenden Bildsequenz verfolgt werden kann. Denn, wie bereits erwéhnt,
wiirde die oben beschriebene einfache Methode zur Objektverfolgung schon bei einer
etwas schnelleren Objektrotation versagen. Unter Zuhilfenahme des entsprechenden
Objektmodells sollen diese Probleme umgangen werden.

Das grundlegende Vorgehen der Modellgenerierung ist in Abbildung 3.5 gra-
phisch dargestellt. Nach der Detektion des gesuchten Objektes in der Bildsequenz
werden zunéchst aus dem entsprechenden Bildausschnitt STFT-Merkmale extrahiert.
Diese werden spiter bei der Modellgenerierung verwendet. Wie bereits im Vorfeld
erwihnt besteht hier das Modell aus unterschiedlichen Ansichten des interessieren-
den Objekten. Diese Ansichten werden in der Datenbank als eine Ansammlung der
daraus extrahierten SIFT-Merkmale représentiert. Eine Indexierung der Ansichten
sorgt dafiir, dass diese eindeutig dem entsprechenden Modell zugeordnet werden.

Wie der Abbildung 3.5 zu entnehmen ist, kénnen bei der Modellgenerierung

unterschiedliche Fille eintreten. Diese werden im Folgenden genauer beschrieben:

Fall 1: Dieser Fall tritt ein, wenn das Objekt zum ersten Mal in der Bildsequenz

als das interessierende Objekt detektiert wurde. Zu diesem Zeitpunkt ist in
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Abbildung 3.5: Grafische Représentation des prinzipiellen Vorgehens bei der online
Modell Generierung.

der Datenbank noch kein Modell gespeichert. Die neu extrahierten SIFT-
Merkmale kénnen keiner Ansicht zugeordnet werden und es kann auch kein
korrespondierendes Objekt in dem vorigen Bild gefunden werden, weil das
Verfahren erst mit dem aktuellen Bild startet. In diesem Fall wird in der Da-
tenbank ein neues Modell angelegt, und diesem die neu extrahierten Merkmale

in Form einer neuen Objektansicht zugeordnet.

Fall 2: Es kann vorkommen, dass eine neue Objektansicht zwar mit keiner der, in

der Datenbank gespeicherten Ansichten iibereinstimmt und dass aber trotz-
dem ein korrespondierendes Objekt im vorigen Bild gefunden werden konnte.
Der Grund dafiir ist, dass bei der oben beschriebenen einfachen Methoden zur
Objektverfolgung die Anzahl der gefundenen SIFT-Korrespondenzen fiir die
erfolgreiche Objektzuordnung nicht relevant ist. Fithrt das Objekt eine lang-
same Rotationsbewegung aus, so reicht bereits eine SIFT-Korrespondenz aus,
um die beiden Ansichten in zwei aufeinander folgenden Bildern einander zu-
zuordnen. Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass fiir einen positiven Abgleich

mit der Datenbank mindestens acht SIFT-Korrespondenzen notwendig sind.

Tritt dieser Fall auf, so wird das bereits bestehende Modell in der Datenbank

um die neue Objektansicht erweitert. Dabei wird das Modell ausgewahlt, zu
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welchem die Objektansicht im vorigen Bild zugeordnet wurde.

Fall 3: In diesem Fall wird ein detektiertes Objekt einem oder gleich mehreren
Modellen in der Datenbank zugeordnet. Dabei wird in der ersten Situation
zundchst iberpriift, wie gut die neue Objektansicht zu den bereits gespei-
cherten Ansichten des Modells passt. Wird hier nur die minimal erforderliche
Anzahl an SIFT-Korrespondenzen gefunden, so wird die neue Ansicht dem
Modell hinzugefiigt. Damit wird die Entscheidung iiber die Erweiterung oder
Beibehaltung des alten Modells auf der Basis des dabei erzielten Ubereinstim-
mungsgrads getroffen. Ist die Anzahl der gefundenen SIFT-Korrespondenzen
héher als ein bestimmter Schwellenwert, so wird davon ausgegangen, dass das
vorhandene Modell ausreichend ist. In diesem Fall wird keine neue Objektan-

sicht dem Modell hinzugefiigt.

Kann eine aktuelle Objektansicht zwei Modellen gleichzeitig zugeordnet wer-
den, so werden die beiden Modelle zu einem zusammen verschmolzen. Alle
Ansichten, die die beiden Modellen beinhalteten, werden nun einem Modell

zugeordnet.

Die zweite Situation im oben beschriebenen dritten Fall kann auftreten, wenn mehre-
re Modelle in der Datenbank das gleiche Objekt repriasentieren. Wie bereits erwihnt
wird ein weiteres Modell in der Datenbank angelegt, wenn die aktuelle Ansicht des
Objektes mit denen in der Datenbank nicht iibereinstimmt und auch kein korre-
spondierendes Objekt im vorigen Bild gefunden werden konnte. Dieser Fall kann
durch eine plotzliche und sehr schnelle Rotationsbewegung des Objektes hervorge-
rufen werden. Nach solch einer Rotation wird iiblicherweise die so gewonnene neue
Objektansicht einem neuen Modell in der Datenbank zugeordnet.

Der Zeitpunkt des Zusammenfiihrens mehrerer Modelle hdngt entscheidend von
der Art der Objektbewegung ab. Werden ausschliefslich abrupte und immer die glei-
chen Rotationsbewegungen durchgefiihrt, so bestehen wenig Chancen fiir ein Zu-
sammenschmelzen der Modelle. In den meisten Situationen kann allerdings davon
ausgegangen werden, dass schon nach kurzer Zeit eine Objektansicht aufgenommen
wird, die jeweils einer Ansicht der entsprechenden Modellen zugeordnet werden kann.
Der dabei erzielte Ubereinstimmungsgrad ist iiblicherweise gering. Daher wird oft
auch die aktuelle Objektansicht in das neu konstruierte Modell mit aufgenommen.

Mittels des bestehenden Objektmodells lasst sich die Verfolgung dieses Objektes
viel robuster und stabiler durchfithren. Falls die oben beschriebene einfache Me-
thode zur Objektverfolgung versagt, kann die aktuelle Bildinformation immer noch
mit der bereits bestehenden Datenbank verglichen werden. Der Umfang und der In-

formationsgehalt der Datenbank héngt allerdings entscheidend davon ab, wie lange
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das System im Einsatz ist. Aufgrund des Online-Betriebs kann davon ausgegangen
werden, dass je linger das System aktiv ist, desto umfangreicher und konsistenter
die Datenbank sein wird.

Der folgende Abschnitt beschreibt die hierbei erzielten Ergebnisse und zeigt bei-
spielhaft die mittels dieses Verfahrens generiertes Objektmodell.

3.4 Ergebnisse der Objektverfolgung

Das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren wurde in mehreren Experimenten auf
seine Tauglichkeit untersucht. Als Versuchsobjekt diente dabei ein ER1 Roboter
von 'Evolution Robotics’. Mittels eines manuellen Steuerungssystems liefs sich die-
ser komfortabel in die gewiinschte Position navigieren oder eine vorher definierte
Bewegung durchfiihren.

Um die Ergebnisse der einzelnen Module strukturiert darstellen zu kénnen, wur-
de dieser Abschnitt in die folgenden drei Unterabschnitte aufgeteilt: 1. Konstruktion
einer initialen Objekttrajektorie, 2. Erkennung einer periodischen Bewegung und 3.

Online Konstruktion eines Robotermodells.

3.4.1 Konstruktion einer initialen Objekttrajektorie

Zur Testzwecken dieses Moduls wurde der Roboter wihrend seiner Bewegung von
einer hoher positionierten Kamera aufgenommen. Abbildung 3.6 zeigt einige Auf-
nahmen dieser Bildsequenz. Die erste Reihe zeigt Originalbilder der Kamera zu
unterschiedlichen Zeitpunkten. Diese konnen an der entsprechenden Bild id abge-
lesen werden. Die zweite Reihe besteht aus Bildern, die das Ergebnis des in Kapitel 2
vorgestellten Vordergrund - Hintergrund Separationsverfahrens sind. Die Konturen
des Roboters sind hier deutlich zu erkennen. Darauf basierend wurden mittels des
bereits erwihnten Algorithmuses zur Berechnung von 'Connected Components’ die
in der unteren Reihe dargestellten Ausschnitte des originalen Bildes berechnet.

Die auf diese Weise erfolgte Extraktion der bewegenden Objekte einer Szene
funktionierte sehr stabil. Im Rahmen mehrerer durchgefiihrter Experimente konn-
ten damit in den verwendeten Testsequenzen alle zum Vordergrund gehérende Ob-
jekte extrahiert und die rechtwinkligen Rechtecke um diese berechnet werden. Die
Stabilitdt dieses Vorgehens geht allerdings zum grofsen Teil auf das hier verwendete
Vordergrund-Hintergrund Separationsverfahren zuriick.

Die Bilder in der letzten Reihe der Abbildung dienten zugleich auch als Eingabe
fiir das bereits beschriebene Verfolgungsverfahren, welches auf der Bestimmung der
SIFT-Korrespondenzen zwischen zwei aufeinander folgenden Bildern basiert. Damit

geniigend SIFT-Merkmale gefunden werden konnten, wurde der vordere Teil des
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(b) bild_id 110 (c) bild_id 136

(e) bild_id 110

(h) bild_id 110 (i) bild_id 136

(g) bild_id 068

Abbildung 3.6: Einige Aufnahmen einer Bildsequenz wihrend der Roboterbewegung:
1. Reihe: Originalaufnahmen der Kamera zu unterschiedlichen Zeitpunkten; 2. Reihe:
Vordergrundbilder des im Kapitel 2 vorgestellten Separationsverfahrens; 3. Reihe:

Ergebnisse des Moduls 'Komponenten Extraktion’.
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Notebooks mit einem Zeitschriften Artikel beklebt. Besonders deutlich ist dies in
Abbildungen 3.6 (a) oder (b) zu sehen. Die Ergebnisse der durchgefiihrten Experi-
mente haben allerdings gezeigt, dass eine stabile Berechnung der Objekttrajektorien

mit diesem Verfahren nur unter den folgenden Bedingungen moglich ist.

e Stabiles Kamerabild und eine robuste Merkmalsextraktion.

e Keine plétzliche und zugleich starke Anderung der Objektansicht im Kamera-
bild.

e Keine zeitweise Verdeckung des bewegenden Objektes durch andere Gegen-

stande.

e Keine Kreuzung zweier verschiedener Objekttrajektorien.

Ist eines dieser Voraussetzungen nicht erfiillt, so sind die berechneten Trajektorien
oft zu kurz, um darauf basierend die Periodizitdt der zugehorigen Bewegung festzu-
stellen. Immer wieder werden die bereits erzeugten Trajektorien unterbrochen, weil
keine korrespondierende Merkmale zwischen zwei Bildern gefunden werden. Dies
kommt immer dann vor, wenn das Objekt von anderen verdeckt wird, oder wenn
es plotzlich seine Richtung éndert. Bei einem Zusammentreffen und erneutem Aus-
einanderdriften zweier Objekte konnen die entsprechenden Trajektorien oft nicht
fortgesetzt werden, weil das Verfahren keine Information dariiber, erhélt welches
Objekt welcher Trajektorie nach dessen Kreuzung zugeordnet werden soll.

Eine alternative Losung zur initialen Objektverfolgung kénnte auf der Uberlap-
pung der Rechtecke basieren. Rechtecke in zwei aufeinander folgenden Bildern wéren
dann als zueinander korrespondierend zu betrachten, wenn sich der Bildbereich die-
ser iiberlappt. Dieser Ansatz wiirde allerdings nur unter der Annahme funktionieren,
dass die Aufnahmefrequenz der Kamera hoch ist und die Breite des Rechtecks um
das betrachtete Objekt nicht zu klein.

Denkbar wire auch ein Ansatz, welches sich die Histogramme der Rechtecke zu
Nutze macht. Doch auch damit wiirde man die Probleme bei zeitweiser Verdeckung
der Objekte oder Kreuzung zweier Trajektorien nicht 16sen. Ahnliches gilt auch fiir
die meisten in [YJS06] beschriebenen Verfahren, die unter den gegebenen Bedingun-
gen anwendbar wiren. Aus diesem Grund wurde im Rahmen dieser Arbeit der SIFT

basierte Ansatz beibehalten.

3.4.2 Erkennung einer periodischen Bewegung

Zur Testzwecken des Moduls "Erkennung einer periodischen Bewegung’ wurden drei
verschiedene Bewegungsmuster ausprobiert: 1. kontinuierliche Vor- und Riickwérts-

bewegung; 2. kreisformige Bewegung; 3. rechteckige Bewegung. Die Schwellenwerte
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des Verfahrens wurden wie folgt initialisiert: SE = 20 und SP = 20. Mit SE = 20
wurde festgelegt, dass im Rahmen der folgenden Experimente die maximal mdogli-
che Abweichung zwischen dem durchschnittlichen Maximum oder Minimum und der
neu berechneten Extremstelle die Grenze von 20 Pixeln nicht iiberschreiten darf.
Mit SP = 20 wurde entsprechend die maximal mdogliche Abweichung der neuen
Periodenlédnge zu der bis zum aktuellen Zeitpunkt berechneten durchschnittlichen
Periodenléange festgelegt.

Die hierbei erzielten Ergebnisse sind in den folgenden Unterabschnitten beschrie-

ben.

Erkennung einer kontinuierlichen Vor- und Riickwirtsbewegung

Die einzelnen Punkte der bei einer Vor- und Riickwiartsbewegung resultierenden
Trajektorie im Kamerabild sind in Abbildung 3.7 (a) zusehen. Die Koordinaten der
hier abgebildeten Punkte entsprechen den gemessenen Mittelpunkten der das Objekt

umrandeten Rechtecke.
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Abbildung 3.7: (a) zeigt im Kamerabild aufgenommene Objekttrajektorie einer Vor-
und Riickwértsbewegung, die insgesamt drei mal durchgefiihrt wurde; (b) zeigt die
entsprechende periodische Kurve, die ausgehend von den Daten im Bild (a) berech-
net wurde.

Die beiden Erhohungen in dem linken Teil der Abbildung 3.7 (a) resultieren
aus der Tatsache, dass sich in diesem Bereich des Kamerabildes der Roboter in das
Sichtbereich der Kamera bewegt und diesen anschliefend wieder verldsst. Wahrend
dieser beider Prozedere ist der Roboter nur teilweise sichtbar, weshalb sich auch
die Grofe des umrandeten Rechtecks hier sehr stark dndert. Zusammen mit der
Grofe des Rechtecks dndert sich auch die Position des jeweiligen Mittelpunktes.
Dieses verschiebt sich zunéchst etwas nach oben und anschliefsend wieder etwas nach
unten. Die beiden Eckpunkte der Vor- und Riickwéirtsbewegung haben bei diesem
Experiment in etwa die folgenden Koordinaten: (150,220) und (430, 180).
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Abbildung 3.7 (b) zeigt die auf diesen Daten berechnete periodische Kurve. Die
Maxima und Minima der Kurve entsprechen den Anderungen der Bewegungsrich-
tung des Roboters. Insgesamt wurde der Roboter hier drei mal hin und her bewegt.
In der Abbildung ldsst sich leicht erkennen, dass die oberen Extrema nicht alle den
gleichen Wert haben. Obwohl bei diesem Versuch sehr auf die Gleichméfigkeit der
Bewegung geachtet wurde, konnte auch hier der ideale Fall, alle Maxima und Mi-
nima haben jeweils den gleichen Wert, nicht erreicht werden. Doch aufgrund der

gesetzten Schwellenwerte, wurde die Bewegung trotzdem als periodisch erkannt.

Erkennung einer kreisformigen Bewegung

Im zweiten Versuch wurde zur Demonstrationszwecken der Roboter auf eine kreisfor-
mige Bewegung vorprogrammiert. Die Abbildung 3.8 zeigt die dazu gehorige Tra-

jektorie des Roboters und die dabei resultierende periodische Kurve. Sowohl bei
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Abbildung 3.8: (a) zeigt im Kamerabild aufgenommene Objekttrajektorie einer
kreisformigen Bewegung, die insgesamt drei mal durchgefiihrt wurde; (b) zeigt die
entsprechende periodische Kurve, die ausgehend von den Daten im Bild (a) berech-
net wurde.

diesem als auch beim darauf folgenden Versuch wurde zur Bestimmung der Robo-
tertrajektorie ein Verfolgungsansatz verwendet, welches auf der Uberlappung zweier
Rechtecke in zwei aufeinander folgenden Bildern basiert. Dies war notwendig, weil
sich die Ansicht des Roboters im Bild aufgrund der gewdhlten Bewegungsart stindig
dnderte.

In Abbildung 3.8 (a) ist deutlich zusehen, dass die im Bild gemessene Trajektorie
des Roboters nicht exakt einem Kreis entspricht. Dies ist allerdings kein Nachteil,
sofern die auf den Daten berechnete Abstandskurve einen periodischen Charakter
hat. Abbildung 3.8 (b) zeigt das Ergebnis dieser Berechnung. Im Gegensatz zur
Abbildung 3.7 (b) ist hier die Kurve zwar etwas glatter, doch sind die Extrema auch

hier deutlich zu erkennen.
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Erkennung einer rechteckigen Bewegung

Im dritten Versuch wurde der Roboter entlang eines Rechtecks manuell gesteu-
ert. Die Abbildung 3.9 (a) zeigt die dabei im Kamerabild resultierende Trajektorie.

Aufgrund der manuellen Steuerung weichen die Trajektorien der einzelnen Recht-
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Abbildung 3.9: (a) zeigt im Kamerabild aufgenommene Objekttrajektorie einer
rechteckigen Bewegung, die insgesamt drei mal durchgefiihrt wurde; (b) zeigt die
entsprechende periodische Kurve, die ausgehend von den Daten im Bild (a) berech-
net wurde.

eckumrandungen voneinander ab. An zwei Stellen sind auch die Ecken der resul-
tierenden Rechtecke etwas verformt. Dies liegt daran, dass an diesen Stellen der
Roboter wihrend der Rotation nur teilweise im Bild der Kamera zu sehen war. Ent-
sprechend haben sich auch die Mittelpunkte der Rechtecke nach Aufen verschoben.
Die so resultierenden Fehler in der im Kamerabild gemessenen Objekttrajektorie
spiegeln sich auch in der auf diesen Daten berechneten Kurve. Diese ist in Abbil-
dung 3.9 (b) zu sehen. Anders als bei vorigen Experimenten sind hier an Stelle der
Maxima kleine Plateaus zu sehen. In diesem Fall wiirde das Verfahren in seiner
aktuellen Version die Periodizitdt dieser Kurve nicht erkennen. Die zur Erfassung
der Maxima formulierte Bedingung geht vor der Definition aus, dass die Werte vor
und nach der besagten Stelle kleiner sind als an dem potentiellen Maximum. Eine
Umformulierung dieser Bedingung oder einfache Modifikationen der Kurve mittels
eines zwischengeschalteten Verarbeitungsschrittes konnte dieses Problem allerdings
leicht beheben. Als Beispiele fiir die Zwischenverarbeitung wére ein Subsampling
der Kurve oder eine grobere Diskretisierung der Kurvenwerte denkbar.
Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass das hier angewendete Verfahren in der
Lage ist eine beliebige sich sténdig wiederholende Objektbewegung als periodisch zu
erkennen, solange die auf der entsprechenden Trajektorie berechnete Kurve einen pe-

riodischen Charakter hat. Eine der wichtigen Bedingungen dafiir ist, dass der Start-
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und Endpunkt der Trajektorie ungefdhr die gleichen Koordinaten haben. Sowohl
die erforderliche Gleichméfigkeit als auch die Genauigkeit der periodischen Bewe-
gung kann mittels beider Schwellenwerte SE und SP der Anwendung entsprechend

angepasst werden.

3.4.3 Online Konstruktion eines Robotermodells

Die erfolgreiche anfingliche Detektion des Roboters im Bild diente dann sogleich
als Startpunkt fiir das Modul ’Online Modellgenerierung’. Wéahrend dieser Phase
wurde der Roboter willkiirlich durch den Raum bewegt. Dabei wurde darauf ge-
achtet, dass dieser mehrere unterschiedliche Rotationen durchfiihrt. Abbildung 3.10
zeigt beispielhaft die verschiedenen Ansichten eines Modells, welches wihrend eines

solchen Experimentes online erzeugt wurden.

Abbildung 3.10: Unterschiedliche Ansichten eines Modells des Roboters, die online
wihrend der Roboterbewegung konstruiert wurden.

Die griinen Rechtecke in den unterschiedlichen Bildern entsprechen den Posi-
tionen den dabei extrahierten SIFT-Merkmale. An einigen Stellen ist deutlich zu
sehen, dass diese nicht auf dem Roboter liegen, sondern auf dem Boden und damit
auf dem Hintergrund der Szene. Diese Tatsache ist jedoch nicht als Nachteil zu beur-
teilen. Im Gegenteil, aufgrund des in einigen Ansichten vorhanden Hintergrunds ist
das generierte Modell optimal an die entsprechende Umgebung angepasst. Gleich-

zeitig werden auch nur solche Ansichten von dem Objekt gespeichert, die mit der
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verwendeten Kamera aufgenommen werden konnen. So ist zum Beispiel in der obi-
gen Abbildung die unterschiedliche Skalierung des Roboters in den verschiedenen
Ansichten deutlich zu erkennen. Dies liegt daran, dass der Roboter wihrend der
entsprechenden Rotation eine Position etwas weiter weg von der Kamera hatte.

Unter Zuhilfenahme dieses Modells war es nun moglich den Roboter iiber einen
lingeren Zeitraum im Bild zu verfolgen. Die anfangs erwdhnten Probleme bei einer
plotzlichen Anderung der Bewegungsrichtung des Roboters oder eine zeitweise Ver-
deckung dessen durch andere Gegensténde spielten hier kaum eine Rolle. Mit jedem
neu aufgenommenen Kamerabild wurden, die darauf extrahierten STFT-Merkmale
mit denen in der Datenbank gespeicherten Merkmalen verglichen und bei einem
hohen Ahnlichkeitsgrad, der Roboter als solcher identifiziert.

3.4.4 Laufzeit des Verfahrens

Die Echtzeitverarbeitung des hier vorgestellten Verfahrens zur Verfolgung von Ob-
jekten héngt von der Moglichkeit der Echtzeitverarbeitung seiner einzelnen Kom-
ponenten ab. Wie bereits in Kapitel 2 gezeigt, ist das Modul der Vordergrund -
Hintergrund Separation fiir die Analyse der ankommenden Kamerabildern in Echt-
zeit geeignet. Die anschliefsende Berechnung der achsenparallelen Rechtecke um die
bewegenden Objekte stellt ebenfalls kein Problem dar. Aufgrund der betrachte-
ten Anwendung ist davon auszugehen, dass im Bild nicht viele bewegliche Objekte
gleichzeitig zu sehen sein werden. Denn im anderen Fall wiirden sich die, ins Kamera-
bild projizierten Ansichten dieser Objekte iiberschneiden, womit eine klare Trennung
der Objektkonturen nicht mehr moglich wére. Aus diesem Grund ist die Anzahl der
im vierten Schritt des Moduls 'Komponenten Extraktion’ notwendigen Iterationen
beschrénkt. Die Echtzeitverarbeitung dieses Moduls ist damit gegeben.

Eine andere Situation ergibt sich bei der im Verfahren verwendeten Extraktion
und dem Vergleich der SIFT-Merkmale. Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Imple-
mentierung aus dem ERSP 3.1 Software Development Kit! von Evolution Robotics
verwendet. Dieses Software Paket bildet die Basis fiir alle am Lehrstuhl ’'Intelli-
gente Systeme’ entwickelten Algorithmen zur Steuerung der eingesetzten Roboter
und zur Verarbeitung der Kamerabilder. Aufgrund der sehr Ressourcen aufwendi-
gen Rechenprozedur der STFT-Merkmale war hiermit eine Echtzeitverarbeitung der
Kamerabilder nicht mdglich. Abhéngig von der Anzahl der in der Datenbank ge-
speicherten Ansichten dauerte die Extraktion zusammen mit der Zuordnung der
Merkmale bis zu 1,5 sek pro Bild. Allerdings ist an dieser Stelle anzumerken, dass

im Moment keine CPU basierte SIFT-Implementierung existiert, die eine Echtzeit-

'Nihere  Informationen dazu  sind  unter dem  folgenden  TLink  verfiigbar:
http://www.evolution.com /products/ersp/
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verarbeitung der Bilder erlauben wiirde. Aus diesem Grund hat die Arbeitsgruppe
der Abteilung Informatik der Universitit von North Carolina eine GPU basierte
SIFT-Implementierung entwickelt [Wu07]. Die einzelnen Schritte der Berechnungs-
prozedur werden hier parallel abgearbeitet. Die Evaluierungsergebnisse dieser Im-
plementierung zeigen, dass bei einer Bildgrofse von 320 x 240 damit bis zu 45 fps ver-
arbeitet werden koénnen. Weitere GPU Implementierungen finden sich in [HMS107]
oder [SFPGO07]. Zusammen mit der in letzter Zeit beobachteten rasanten Entwick-
lung der multi-core Prozessoren, existieren bereits auch Ansétze, die darauf basie-
rend eine Parallelisierung der Berechnungsprozedur der SIFT-Merkmale ermoglichen
[ZCZXO08].

Damit ist zu erwarten, dass schon bereits in der néchsten Zeit ein frei verfiigbares
Software Paket entwickelt wird, welches unter Verwendung bestimmter Hardware
Komponenten eine Echtzeitberechnung der SIFT-Merkmale erlauben wird. Damit

wire auch das im Rahmen dieser Arbeit entwickeltes Verfahren echtzeitfihig.

3.5 Diskussion und Zusammenfassung

Das hier prasentierte Verfahren zur automatischen Generierung eines Objektmodells
zeigte im Laufe der durchgefiithrten Experimente fortwéhrend eine gute Performanz.
Die anféngliche Detektion der bewegenden Objekte mittels des im letzten Kapitel
vorgestellten Verfahrens zur Vordergrund - Hintergrund Separation sorgte schon von
vorn herein fiir ein sauberes Vordergrundbild. Das interessierende Objekt wurde
dann aufgrund seiner periodischen Bewegung als das gesuchte Objekt erkannt und
ausgehend von der so gewonnenen ersten Objektansicht ein 'multiview appearance’
Modell von diesem erzeugt.

Die Identifikation einer periodischen Bewegung erfolgte mittels eines im Rahmen
dieser Arbeit entwickelten Algorithmuses. Dabei wurden die anféinglichen Rohdaten
zunéchst in eine Form umgerechnet, so dass das sequentielle Auftragen der einzelnen
Werte in eine Graphik in einer periodischen Kurve resultierte. Die Hauptaufgabe
des Algorithmuses bestand dann in der Erkennung eines periodischen Musters einer
solchen Kurve. Die Restriktion auf die Erkennung von periodischen Bewegungen
erfolgte hier aus zwei Griinden. Zum einen ist es die Einfachheit dieser Bewegung.
Jeder mobiler Roboter ist in der Lage diese auszufithren. Und zum anderen sind es
die charakteristischen Eigenschaften, die diese Bewegungsart so besonders gut fiir
die Wiedererkennung eignen lassen.

Die Berechnung der Objekttrajektorien im Bild erfolgte zunichst mittels eines
einfachen Verfahrens zur Objektverfolgung. Neben dem Vordergrund-Hintergrund

Separationsverfahrens aus dem letzten Kapitel wurden hier zur Korrespondenzfin-
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dung SIFT-Merkmale verwendet. Dieses Verfahren lieferte nur dann eine gute Per-
formanz wenn die Ansichten der bewegenden Objekte sich von Bild zu Bild wenig
dnderten. Bei schnellen Rotationsbewegungen versagte diese Methode. Zur Kon-
struktion einer periodischen Objekttrajektorie waren die Ergebnisse allerdings aus-
reichend. Dieses Verfahren diente auch als Basis fiir die online Generierung eines
Objektmodells.

Bei dem Verfahren zur sukzessiven Konstruktion eines 'multiview appearance’
Modells wurden mehrere Félle unterschieden. Dadurch wurden auch solche Situa-
tionen abgedeckt, in denen die Objektverfolgung mittels des einfachen Verfahrens
versagte. Wihrend der durchgefithrten Experiment konnte beobachtet werden, dass
je linger das Verfahren aktiv war, desto umfangreicher und besser die dabei er-
zeugten Modelle waren. Die so konstruierten Objektmodelle waren optimal an die
jeweilige Anwendungsumgebung angepasst. In der Datenbank wurde keine Ansicht
gespeichert, die nicht aus der jeweiligen Kameraperspektive hétte aufgenommen
werden konnen. Manchmal wurden auch solche Ansichten dem Modell hinzugefiigt,
die das Objekt durch einen anderen Gegenstand verdeckt zeigen. Damit konnte die
Verfolgung auch dann fortgesetzt werden, wenn das entsprechende Objekt nur zum
Teil sichtbar war.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass mittels eines so erzeugten Objektmo-
dells die Objektverfolgung im Bild um einiges stabiler erfolgen konnte, als dies mit
den anfangs erwéhnten Verfahren zur Konstruktion einer initialen Objekttrajektorie
moglich gewesen wire.

Das Verfahren zur bewegungsbasierten Objekterkennung wurde zum ersten Mal
auf dem zweiten 'International Robot Vision Workshop’ im Jahr 2008 breiterem
Publikum vorgestellt [SPH08|. Das Verfahren zur online Konstruktion eines Objekt-
modells wurde im Jahr 2009 auf der vierten ’International Conference on Computer

Vision Theory and Applications’ zum ersten Mal prisentiert [SCSP09].
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In vielen Bereichen der Fahrzeugnavigation ist eine robuste Entfernungsschét-
zung zu bevorstehenden Hindernissen oft von unentbehrlicher Wichtigkeit. Steht da-
bei kein Stereo-Kamerasystem zur Verfiigung, so wird die erforderliche Information
aus den Bildern nur einer Kamera gewonnen. Voraussetzung dafiir ist die Bewegung
der Kamera. Wird diese zwischen zwei aufeinander folgenden Bildaufnahmen ver-
schoben, so kann die Entfernungsschatzung basierend auf den dabei resultierenden
Verschiebungen der Objekte im Kamerabild erfolgen. Ein dafiir weit verbreiteter An-
satz ist die Berechnung der verbleibenden Zeit bis zum Zusammenstof der Kamera
mit den bevorstehenden Objekten. Der Fachbegriff dafiir lautet "Time-To-Collision’
(TTC, Zeit bis zum Zusammenstof).

Die Qualitdt und die Aussagekraft der berechneten TTC-Werte hingt dabei
entscheidend von der Messgenauigkeit der entsprechenden Punktpositionen im Bild
ab. Im Rahmen dieses Kapitels wird gezeigt, dass schon kleinere Abweichungen in
den Messungen zu stark schwankenden TTC-Werten fithren konnen. Zuversichtliche
Aussagen iiber den Abstand zum entsprechenden Objekt sind damit nicht méglich.

Das vorliegende Kapitel beschreibt ein im Rahmen dieser Arbeit entwickeltes
Verfahren zur robusten Berechnung der TTC-Werte. Das Verfahren liefert stabile Er-
gebnisse trotz verrauschter Messdaten. Es basiert auf den Gesetzen der projektiven
Geometrie und verwendet zur genaueren TTC-Schétzung die theoretisch richtigen

Verldufe der 2D-Projektionen von 3D-Punkten wihrend der Kamerabewegung.
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Das Kapitel beginnt mit einer Einfiihrung in die Theorie zur Berechnung von
Time-To-Collision. Dabei werden die dafiir erforderlichen Grundlagen sowie die fun-
damentalen Rechenschritte anschaulich erklart. Der zweite Abschnitt beschéftigt
sich mit der Ursache fiir die sehr instabilen TTC-Werte bei der Anwendung des
Standardalgorithmuses. Gleichzeitig werden hier auch die bereits bestehenden Ar-
beiten auf diesem Gebiet vorgestellt. Im darauf folgenden Abschnitt wird dann der
neue Ansatz vorgestellt. Hier werden ausgehend von den im zweiten Abschnitt ge-
wonnenen Einsichten iiber die Ursachen instabiler TTC-Werte Modellgleichungen
hergeleitet, mittels derer der theoretisch richtige Verlauf einer Punktsequenz im
Bild geschétzt werden kann. Anschliefend werden zwei Verfahren zur Adaption der
entsprechenden Modellparameter vorgestellt. Das Kapitel schliefst ab mit einer Eva-
luierung beider Adaptionsansétze und einer ausfiithrlichen Diskussion {iber deren

Tauglichkeit in praktischen Einsitzen.

4.1 Theorie zur Berechnung von Time-To-Collision

Die Rekonstruktion der Umgebung mittels Time-To-Collision (TTC) basiert auf
den Bildinformationen der Kamera und deren Bewegung. Algorithmen zur TTC
Berechnung bestimmen dabei die verbleibende Zeit bis zum Zusammenstofs zwischen
der Kamera und den bevorstehenden Objekten. Der verbleibende Abstand kann
unter Zuhilfenahme der Kamerageschwindigkeit ebenfalls ausgerechnet werden.
Die grundlegenden Berechnungen von Time-To-Collision basieren auf dem opti-
schen Fluss. Daher wird im folgenden zunéchst anschaulich erkldrt wie dieser ent-
steht und wie die entsprechenden Informationen interpretiert werden kénnen. An-
schlieftend wird formal das Standardverfahren zur Berechnung von TTC-Werten
hergeleitet. Gleichzeitig wird dieses auch etwas fiir die praktischen Anwendungen

adaptiert.

Optischer Fluss

Alternativ zur 3D Rekonstruktion mittels Stereo Vision kann die Umgebung auch
aus der Bildinformation nur einer Kamera rekonstruiert werden. Die entsprechenden
Algorithmen findet man in der Fachliteratur unter dem Begriff ’structure from moti-
on’. Wichtige Voraussetzung fiir diese Ansétze ist das Wissen iiber die Bewegung der
Kamera. Aufgrund der Bewegung des Roboters und damit der Kamera &ndert sich
die Position der Hindernisobjekte im Kamerabild. Die Betrédge der resultierenden
Anderungen liefern dabei Hinweise auf die Entfernung des jeweiligen Objektes.
Den optischen Effekt, der hierbei oft ausgenutzt wird, bezeichnet man in der

Wahrnehmungspsychologie als Bewegungsparallaxe. Dieser Effekt ergibt sich, wenn
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man beispielsweise aus dem Seitenfenster eines fahrenden Autos oder Zugs schaut.
Diejenigen Objekte, die nahe beim Betrachter sind, bewegen sich scheinbar schneller
als die weiter entfernten Objekte.

Ahnliche Beobachtungen werden auch gemacht, wenn die Kamera nicht seitlich
sondern in Fahrtrichtung des Roboters gerichtet ist. Die resultierenden Verschie-
bungsvektoren sind in diesem Fall nicht mehr parallel zu einander, sondern fliefen
radial von einem bestimmten Punkt aus in alle Richtungen. Dieser Punkt wird
in der Literatur als 'focus of expansion’ (FOE) bezeichnet, und représentiert die
Fahrtrichtung des Roboters im Kamerabild. Abbildung 4.1 zeigt graphisch wie der

eben beschriebener optischer Fluss entsteht.
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Abbildung 4.1: Graphische Darstellung zur Entstehung des optischen Flusses.

Zum Zeitpunkt 7" hat der 3D Punkt P im Kamerakoordinatensystem die Koor-
dinaten P = (X,Y, 7). Die Z-Achse des Koordinatensystems schneidet den in der
Abbildung 4.1 eingezeichneten FOE Punkt. Unter der Annahme eines Lochkamera
(pinhole camera) Modells wird der Punkt P auf den Bildpunkt p = (z,y) der Bil-
debene der Kamera zum Zeitpunkt 7" abgebildet. Der Abstand der Bildebene zum
Koordinatenursprung hingt von der Brennweite (focal length) f des Kameramodells
ab. Weil der genaue Wert dieser Grofse im Weiteren nicht von Bedeutung ist, wurde
hier zur Vereinfachung f = 1 gesetzt.

Wenn die Kamera nun in Richtung des FOE bewegt wird, dndert sich der Ab-
stand des 3D Punktes P zum Koordinatenursprung. Wie der obigen Abbildung
4.1 zu entnehmen ist, hat der Punkt P zum Zeitpunkt 7"+ 1 die Koordinaten
P = (X,Y,Z’). Entsprechend &ndert sich auch die Position des projizierten Punktes

p = (2/,y). Dieser wandert von dem projizierten FOE, welches in den beiden Bil-
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debenen gleich ist, nach aufsen. Durch solche Verschiebungen nach aufsen entstehen
auch die schon erwdhnten Verschiebungsvektoren, die radial von dem FOE in alle
Richtungen fliefsen. Abbildung 4.2 zeigt beispielhaft den optischen Fluss, der bei
einer Bewegung der Kamera in Richtung des FOEs entsteht.

\\\5\ J ?/?

///\'\\

/NN

Abbildung 4.2: Optischer Fluss: die durch Pfeile gekennzeichneten Verschiebungs-
vektoren bilden den Optischen Fluss. Der hier dargestellter Fluss entsteht bei einer
geraden Bewegung der Kamera in Richtung des FOEs.

——

Bei anderen Bewegungsarten werden entsprechend andere Muster des optischen
Flusses beobachtet. Aus der Liange und der relativen Position des Vektors zum FOE
lésst sich ableiten wie weit das entsprechende Objekt von der Bildebene der Kamera
entfernt ist. Die dafiir benotigte Berechnungsvorschrift wird im néchsten Abschnitt

hergeleitet.

Berechnung von Time-To-Collision

1976 formulierte Lee [Lee76] einen Algorithmus, der den optischen Fluss zur Berech-
nung der noch verbleibenden Zeit bis zum Aufprall ausnutzt. Die dabei berechnete
Groke 7 (tau) gibt an wie lange die Kamera mit der aktuellen Geschwindigkeit in
die bereits eingeschlagene Richtung bewegt werden muss, bis man damit auf ein
bevorstehendes Hindernis trifft. Die folgende Herleitung der Berechnungsmethode
basiert auf der von Camus [Cam95].

Sei P = (X,Y,Z) entsprechend der Abbildung 4.1 ein 3D-Punkt im Kame-
rakoordinatensystem. Unter der Annahme eines Lochkamera-Modells konnen die

Bildkoordinaten p = (x,y) des Punktes P wie folgt berechnet werden:

Y Y
x:ffzf und y:fzzz mit f =1
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Mit der Bewegung der Kamera dndern sich auch die Koordinaten des projizierten
Punktes p. Der Betrag der Anderung hiingt sowohl von der Zeit zwischen zwei
aufgenommenen Bildern ab als auch von der 3D-Position des Punktes P. Mittels
der Quotientenregel gilt (die gleichen Uberlegungen gelten auch fiir die z-Koordinate
des Punktes p):

dy(t) 076 — v (1) - El

dt Z2(t)

Die Bestandteile degt)

derung des 3D-Punktes P. Wie der Abbildung 4.1 zu entnehmen ist, &ndert sich
wihrend der Kamerabewegung der Koordinatenursprung der Kamera und damit

auch die Z-Koordinate des Punktes P. Die X- und Y-Koordinaten bleiben dagegen

dy (t
dt()zo'

Einfaches Umformen der obigen Gleichung resultiert in:

dY (t dZ(t
dy(t) _ dzg) —Y(t) (#)

und %}@ bezeichnen hierbei die zeitliche Koordinatenan-

konstant. Daher gilt

Z2(t)

Da @ — g und Y =y - Z gilt:

Durch Umformen folgt:

y(t) Z(t)
W@ T ez T (1)

dt dt

Die so berechnete Grofke 7 bezeichnet man in der Literatur als 'time-to-contact’
oder ’time-to-collision’ (TTC). Sie gibt die Zeit an, die noch verbleibt bis die auf
dem Roboter montierte Kamera mit einem bevorstehendem Hindernis kollidiert. Der
Wert dieser Grofe kann ausschlieflich aus der Bildinformation berechnet werden.
Der linke Teil der Gleichung 4.1 gibt dazu eine einfache Anleitung.

Ist die Kamera in Fahrtrichtung des Roboters gerichtet, so kénnen die 7-Werte

wie folgt berechnet werden:
1. Berechne den FOE aus der Bildsequenz der Kamera.

2. Finde in zwei aufeinander folgenden Bildern der Sequenz korrespondierende
Punkte. Fiir diese Punkte werden die TTC-Werte berechnet.

3. Berechne die Lange der Verschiebungsvektoren, welche durch je zwei korre-

spondierende Punkte gebildet werden. Die Linge dieser Vektoren stellt eine
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Schétzung fiir die Divergenz des jeweiligen Bildpunktes von dem FOE zum

aktuellen Zeitpunkt dar.
4. Berechne den Abstand der Punkte zu dem FOE.

5. Fiir jeden Bildpunkt p; berechne den TTC Wert nach der folgenden Formel:

B Abstand des Punktes von dem FOE

T; —

Linge des Verschiebungsvektors

Fiir die Berechnung der Lénge der Verschiebungsvektoren und fiir den Abstand des

Punktes zum FOE wurde im Rahmen dieser Arbeit die L2-Norm verwendet.

Wie der obigen Gleichung zu entnehmen ist, kann fiir den Punkt im FOE kein
TTC Wert berechnet werden. In diesen Fall wiren sowohl der Abstand des Punktes
zum FOE als auch die Lénge des entsprechenden Verschiebungsvektors Null. Fiir
Punkte nahe dem FOE sind die Ergebnisse in den praktischen Anwendungen {ib-
licherweise sehr instabil. Storungen in den Messungen der Punktpositionen haben
hier einen viel groferen Einfluss auf die Berechnung der TTC-Werte. Gleiche Mess-
fehler bei Punktpositionen, die im Bild weiter entfernt vom FOE sind, wirken sich
stattdessen weniger stark auf die Giite der Werte aus. Diese Beobachtungen kénnen
schon an den Ergebnissen des nachfolgenden Abschnitts gemacht werden.

Der FOE wird iiblicherweise als der Schnittpunkt der Verschiebungsvektoren
berechnet. Dieses Vorgehen ist allerdings sehr instabil und funktioniert nur wenn
die Position der Punkte im Bild exakt gemessen werden kann. Dies ist in der Praxis
oft nicht der Fall.

Es ist an dieser Stelle anzumerken, dass der nach dem obigen Algorithmus be-
rechnete TTC Wert nicht die verbleibende Zeit in Sekunden angibt, sondern viel
mehr die Anzahl an Bildern, die unter den gleich bleibenden Systemvoraussetzun-
gen noch bis zu Aufprall aufgenommen werden kénnen. Um also die verbleibende
Distanz zu den Hindernissen auszurechnen, reicht es nicht den berechneten TTC
Wert mit der Geschwindigkeit des Roboters zu multiplizieren. Die Zeit, die zwischen
zwei aufeinander folgenden Bildaufnahmen verstreicht, muss ebenfalls beriicksichtigt

werden. Die folgende Formel fasst dies zusammen:
Ai =V. T; - 75(7n77n—|—1)

A; bezeichnet hier den Abstand zu dem Objekt 4, V' steht fiir die aktuelle Geschwin-
digkeit der Kamerabewegung und ¢, n,11) ist die Zeit, die zwischen zwei aufeinander

folgenden Bildaufnahmen m und m + 1 verstreicht.
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4.2 Darstellung der Problematik

Wie bereits zu Anfang des Kapitels erwihnt, hingt die Qualitdt der berechneten
TTC-Werte entscheidend von der Messgenauigkeit der entsprechenden Punktposi-
tionen im Bild ab. Schon kleine Abweichungen in den Messungen kénnen zu stark
schwankenden TTC-Werten fithren. Um das Ausmaf dieses Problems besser de-
monstrieren zu kénnen, wurde im Rahmen dieser Arbeit eine Simulationsumgebung
programmiert. Die projizierten Bildpunkte wurden in der Simulation zunéchst un-
terschiedlich stark verrauscht und dann die auf diesen Daten berechneten TTC-
Werte mit den richtigen Werten verglichen. Die dabei erzielten Ergebnisse werden
im Folgenden vorgestellt. Gleichzeitig werden auch die Ursachen fiir solch instabi-
le TTC-Werte diskutiert. Der vorliegende Abschnitt schliefst ab, mit einer kurzen
Zusammenfassung iiber die bisherigen Arbeiten zur robusten Berechnung von Time-
To-Collision.

4.2.1 Leistungsfihigkeit des Standardverfahrens

Um die Leistungsfihigkeit des Standardverfahrens unter kontrollierten Bedingun-
gen testen zu kénnen, wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Simulationsprogramm
geschrieben. Damit war es moglich in einem 3D-Weltkoordinatensystem exakt die
relative Position und Orientierung der Kamera zu den bereits vorher spezifizierten
3D-Punkten zu bestimmen. Die Kamera wurde dabei mittels der intrinsischen und
extrinsischen Kameramatrizen modelliert. Zur Bestimmung des optischen Flusses
wurde die Kamera immer in jeweils einem Zeitintervall eine Streckeneinheit nach
vorne bewegt. Dabei wurde vor jeder Verschiebung der Kamera die 3D- Weltpunkte
auf die Bildebene der Kamera projiziert.

Im Rahmen des hier durchgefiihrten Experimentes wurde unter der Annahme
eines Lochkamera-Modells auf einem Rechteck platzierte 3D-Punkte auf die Bilde-
bene projiziert. Das Rechteck wurde parallel zur Bildebene und einer Distanz von
58.0 Einheiten zum Ursprung des Kamerakoordinatensystems aufgestellt. Die Hohe
und Breite des Rechtecks betrugen jeweils 2600.0 und 2400.0 Einheiten. Der FOE
lag im Mittelpunkt des Rechtecks. Abbildung 4.3 (a) zeigt den generierten optischen
Fluss. Dabei wurde die Kamera insgesamt 38 mal um eine Einheit in Richtung des
Rechtecks bewegt. Abbildung 4.3 (b) zeigt die wahren und die berechneten TTC-
Werte.

Weil in der Simulation die Kamera dem Rechteck mit einer konstanten Geschwin-
digkeit angendhert wurde, sind die TTC-Werte monoton fallend und liegen alle auf
einer Geraden. Die Steigung der Geraden héngt von der Geschwindigkeit der Anné-

herung ab. Wie der Abbildung (b) zu entnehmen ist, stimmten die berechneten und
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Abbildung 4.3: Simulationsergebnisse mit exakten Daten: (a) zeigt den generierten
optischen Fluss; (b) zeigt die richtigen und die berechneten TTC-Werte

die wahren TTC-Werte iiberein. Dies liegt daran, dass die projizierten Bildpunkte in
diesem Experiment exakt ausgemessen wurden. Fiir alle in Abbildung (a) gezeigten

Sequenzen wurden die gleichen TTC-Werte berechnet.

Es ergibt sich allerdings ein anderes Bild sobald man etwas Rauschen zu den
gemessenen Bildpunkten hinzufiigt. Das Rauschen wurde in der Simulation mittels
einer zweidimensionalen Gauf-Verteilung realisiert. Unter der Annahme der statisti-
schen Unabhingigkeit der Streuungen in z- und y-Richtung wurde dafiir die folgende

Formel verwendet:

1 v\ (v
e ( R ) —(—% )

o, und oy bezeichnen hierbei die Varianz der Streuung in z- und y-Richtung. Im

Folgenden wird o, und o, immer der gleiche Wert zugewiesen. Der Mittelwert der
Verteilung p, und p, wurde immer mit den exakten Positionsdaten des jeweiligen

Punktes initialisiert.

Die drei Graphiken in der linken Spalte der Abbildung 4.4 zeigen ein paar ver-
rauschte Punktsequenzen. Die Varianz der Streuung wurde beispielhaft auf jeweils
0.1, 0.3 und 0.75 gesetzt. Die rechte Spalte zeigt die entsprechenden TTC-Werte.
Schon bei einer Varianz von 0.1 weichen die berechneten TTC-Werte entscheidend
von den richtigen ab. Erst gegen Ende der Sequenz lésst sich hier eine leichte An-
ndherung an die wahren Werte ausmachen. Wie bereits im vorherigen Abschnitt
erklart, haben die Messfehler bei Punktpositionen weiter vom FOE weniger Einfluss
auf die Giite der TTC-Werte. Bei hoheren Streuungen kann diese Beobachtung al-

lerdings nicht mehr gemacht werden. Mehr noch, an keinem Punkt der berechneten
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Abbildung 4.4: Linke Spalte zeigt drei in der Simulation verrauschte Punktsequen-

zen. Dabei wurde jeweils unterschiedliche Varianz der Streuung gewdhlt: 0.1, 0.3

und 0.75. Die rechte Spalte zeigt die entsprechenden TTC-Werte.
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TTC Sequenzen lisst sich die weitere Entwicklung der Werte im Voraus erahnen.
Im Unterschied zu der glatten, monoton fallenden Folge der richtigen TTC-Werte,

springen die berechneten TTC-Werte in einem Intervall von bis zu vierzig Einheiten.

4.2.2 Ursache fiir schlechte TTC-Werte

Die erste, néchstliegende Vermutung fiir die Ursache solch stark schwankender TTC-
Werte war, dass die verrauschten Messpunkte nicht wie im Idealfall eine Geraden
bilden. Weitere Experimente haben allerdings gezeigt, dass die Abweichungen der
Punkten von der Geraden nicht den groften Einfluss auf die Schwankungen der
TTC-Werte haben. Zur Testzwecken wurden in der Simulation die verrauschten
Bildpunkte auf die jeweilige Gerade projiziert und die TTC-Werte auf den neuen
Punktpositionen berechnet. Dies brachte allerdings nicht den erhofften Erfolg. In
seltenen Féllen konnten zwar weniger Schwankungen bei den berechneten TTC-
Werten beobachtet werden, doch dies war eher dem Zufall zuzurechnen.

Weitere Experimente haben dann allerdings gezeigt, dass die berechneten TTC-
Werte nur dann eine glatte Gerade bilden, wenn der euklidische Abstand zwischen
zwei aufeinander folgenden Bildpunkten einer Sequenz stetig zunimmt. Abbildung

4.5 verdeutlicht diesen Sachverhalt. Die durchgezogene Linie in der linken Graphik
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Abbildung 4.5: (a) zeigt die Absténde zwischen zwei Bildpunkten einer exakten und
einer verrauschten Sequenz. (b) zeigt die entsprechenden TTC-Werte.

der Abbildung zeigt wie der euklidischen Abstand zwischen zwei aufeinander fol-
genden Bildpunkten einer idealen Sequenz mit jedem weiteren Bild stetig zunimmt.
Die Kriimmung des eingezeichneten Verlaufs hdngt dabei von der 3D-Position des
projizierten Bildpunktes ab. Die gestrichelte Linie in der Graphik zeigt zusétzlich
noch den euklidischen Abstand zwischen zwei aufeinander folgenden Bildpunkten

einer in der Simulation verrauschten Sequenz. Die exakten Punktpositionen wurden
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hierbei mit dem Gaufschen Rauschen der Varianz 0.3 verfilscht. Die dabei resul-
tierenden Absténde bilden keine glatte Kurve mehr. Ahnliche Entwicklung spiegelt
sich auch in den berechneten TTC-Werten wieder. Die durchgezogene Linie in der
rechten Graphik der Abbildung zeigt die richtigen TTC-Werte. Diese wurde auf
den exakten Bildpunkten berechnet, deren euklidischer Abstand kontinuierlich an-
stieg. Die gestrichelte Linie zeigt dagegen TTC-Werte, welche auf den verrauschten
Bildpunkten berechnet wurden.

Dieses Ergebnis erklart auch warum die erste Vermutung sich als falsch erwiesen
hat. Die Projektion der verrauschten Bildpunkte auf die Gerade, korrigierte nicht
die Abstdnde zwischen zwei Bildpunkten. Entsprechend schlecht waren auch die
resultierende TTC-Werte.

4.2.3 Existierende Ansitze zur TTC Berechnung

In der Praxis werden oft dhnlich schlechte Ergebnisse beobachtet. Souhila et al.
[SKO7| implementierte basierend auf den TTC-Werten ein System zur Hinderni-
serkennung und -umgehung. Der dazu bendtigte optische Fluss wurde mittels der
differentiellen Methode von Horn und Schunck [HS81| berechnet. Die Methode lie-
fert einen dichten optischen Fluss, reagiert aber sehr sensibel auf Beleuchtungs-
schwankungen. Anderungen der Lichtverhiltnisse haben einen starken Einfluss auf
die Fehlerrate der Messungen und damit auf die Schitzung des optischen Flusses.
Die berechneten TTC-Werte schwankten dhnlich denen in Abbildung 4.4. Unter kon-
trollierten Laborbedingungen konnte der Roboter sicher zwei Hindernisse umfahren.
Die Autoren weisen aber darauf hin, dass das Verfahren sehr instabil ist und schla-
gen vor die Bildmessungen noch mit weiteren Ultraschall- oder Infrarot-Sensoren zu
kombinieren.

Mittlerweile lassen sich die Ansétze zur Berechnung von TTC-Werten in zwei
Gruppen einteilen. Die erste Gruppe konzentriert sich auf die stabile und fehler-
freie Berechnung des optischen Flusses. Die Ansétze der zweiten Gruppe versuchen
dagegen mit den verrauschten Messdaten zu arbeiten.

Existierende Verfahren zur Berechnung des dichten optischen Flusses lassen
sich in differentielle Methoden [PCF05| [Nag87| [Nag88| [Nag90|, korrelationsba-
sierte Methoden [BBH89] [BBHP90] [BT80] und verschiedene Variationsmethoden
[BBPWO04| [BWS05] [ZPBO07| einteilen. Die meisten dieser Ansétze funktionieren
nur unter bestimmten Annahmen. So wird zum Beispiel oft vorausgesetzt, dass die
Lichtverhéltnisse in zwei aufeinander folgenden Bildern unverdndert bleiben. Die
Verfahren liefern auch schlechte Ergebnisse wenn die Verschiebung des Objektes im

Bild oder der Kamera zu grofs ist.
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Eine Mogliche Losung fiir diese Probleme bilden Verfahren, die nur markan-
te und einfache zu zuordnende Merkmalspunkte in Bildern verfolgen. Diese Ver-
fahren liefern weit bessere Ergebnisse bei sich &ndernden Lichtverhéltnissen. Der
dabei produzierte optischer Fluss ist allerdings eher spérlich. In der Literatur oft
verwendete Verfahren zur Merkmalsextraktion sind Harris-Punkte-Detektor [HS88],
KLT-Detektor [ST94| oder SIFT-Detektor [Low04].

In realen Anwendungen kann die Genauigkeit der Messung oft nicht garantiert
werden. Unabhéngig davon welches Verfahren man zur Berechnung des optischen
Flusses verwendet, kénnen die Messdaten aufgrund weiterer Fehlerquellen trotz-
dem verfilscht werden. So kann die Abweichung zwischen der gemessenen und der
theoretisch exakten Position des Punktes im Kamerabild aufgrund der verwendeten
Kameraauflosung stark verfilscht werden. Je niedriger die Auflésung desto unge-
nauer ist die Messung. Auch die Trajektorie der Kamerabewegung kann aufgrund
der Faktoren wie Bodenbeschaffenheit oder Art der Kameraanbringung von der an-
genommenen oder auch von der gemessenen Trajektorie abweichen. Ist der Boden
nur etwas uneben, so stimmt die Annahme der exakten geradlinigen Kamerabewe-
gung nicht mehr. Im Gegenteil, es entstehen Vibrationen, die sich sehr stark auf
die Messungen im Kamerabild auswirken. Unabhéngig von dem Verfahren sind in
diesem Fall die Trajektorien der iiber mehrere Bilder verfolgten Merkmale keine ge-
raden Linien, sondern eher Kurven deren Entwicklung nur grob vorhergesagt werden
kann.

In vielen Anwendungen ist es manchmal sehr schwer oder gar unmdoglich solche
Fehlerquellen vollstdndig und nachhaltig zu eliminieren. Es besteht daher grofses
Interesse an Verfahren, die trotz der verrauschten Bildpunkte robuste und vertrau-
enswiirdige TTC-Werte berechnen.

Coombs et. al prisentierte in [CHHN95] ein Verfahren zur autonomen Roboter-
navigation welches auf der Auswertung der Kamerabilder basiert. Die Entfernungs-
schitzung zu den bevorstehenden Hindernissen erfolgt mittels der Berechnung von
TTC-Werten. Ausgehend von einer konstanten und geraden Bewegung des Robo-
ters konstruieren Coombs et. al. ein lineares Modell welches die Entwicklung der
resultierenden TTC-Werte beschreibt. Die Adaption der Modellparameter erfolgt
mittels der Minimierung einer Fehlerfunktion, welche in sich auch die zuvor be-
rechneten TTC-Werte beinhaltet. Als Minimierungsverfahren wird das Square Root
Information Filter (SRIF) verwendet.

Die Performanz dieses Verfahrens héngt entscheidend von der Giite und der
Anzahl der zuvor berechneten TTC-Werten ab. Schwanken diese, so sind auch die
berechneten Modellparameter wertlos. Ein weiteren schwerlastender Nachteil dieses

Verfahrens ist seine Nichterweiterbarkeit auf andere Bewegungsarten.
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Horn et.al. préisentierte 2007 in [HYMO7] ein so genannten ’direktes’ Verfahren
zur Berechnung von TTC-Werten. Die Bestimmung der Werte basiert nur auf der
bis zum aktuellen Zeitpunkt akkumulierten Summe von geeigneten Produkten der
Gradienten der Bildhelligkeiten. Die damit berechneten Werte sind zu mindestens
zu Anfang der Sequenz relativ stabil. Die Autoren berichten allerdings von zuneh-
menden Schwankungen gegen Ende der entsprechenden TTC-Sequenz. Als Grund
nennen sie die immer gréfser werdende Verschiebungen von Objekten im Bild.

Einen anderen Ansatz verfolgten dagegen Miiller et. al. In [MPNMS09| schlagen
sie vor, TTC-Werte ausgehend von den Skalierungsénderungen der bevorstehenden
Objekte auszurechnen. Die in den letzten 20 Bildern akkumulierten Anderungen
der Objektgrofen dienen als Input fiir insgesamt drei zuvor definierte Bewegungs-
modelle. Die endgiiltige TTC-Schitzung erfolgt ausgehend davon, welches der drei
Modelle am besten zu den gemachten Bildmessungen passt.

Die Bewegungsmodelle basieren dabei nicht auf der eigentlichen Kamerabewe-
gung, sondern beschreiben eher die zeitliche Entwicklung der Kameraposition relativ
zum bevorstehenden Objekt. Dabei wird eine mégliche Rotation der Kamera kom-
plett vernachléssigt. Auch bei diesem Ansatz wiirde sich eine Erweiterung auf eine
rotierende Kamerabewegung als sehr schwierig erweisen.

Der folgende Abschnitt stellt einen neuen Ansatz zur Berechnung der TTC-
Werte vor. Dabei wird zunéchst von einer konstanten und geraden Bewegung der
Kamera ausgegangen. In den spéteren Kapiteln werden dann Erweiterung auf un-

terschiedliche Bewegungsarten vorgestellt.

4.3 Bewegungsmodell basierte TTC Berechnung

Die Identifikation der Hauptursache fiir schlechte TTC-Werte lieferte entscheiden-
de Hinweise auf die Entwicklung eines neuen Algorithmuses zu Berechnung von
TTC-Werten. Ausgehend von den gewonnenen Einsichten wurden im Rahmen dieser
Arbeit Modellgleichungen hergeleitet, mittels derer der theoretisch richtige Verlauf
einer Punktsequenz im Bild geschétzt werden kann. Im Folgenden werden die ein-
zelnen Schritte zur Konstruktion der Gleichungen anschaulich erkldrt. Anschliefsend
werden zwei Verfahren zur iterativen Schéitzung der entsprechenden Modellparame-

ter vorgestellt. Beide Verfahren verwenden als Input die ungenauen Messdaten.

4.3.1 Konstruktion der Modellgleichungen

Die Grundidee bei der Entwicklung des Algorithmuses war das Aufstellen eines Sys-

tems, welches die ungenauen Positionen der verfolgten Bildpunkte entsprechend der
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geforderten Abstidnden zwischen denen korrigiert. Dazu wurden im Rahmen die-
ser Arbeit Gleichungen hergeleiteten, die den richtigen Verlauf einer Punktsequenz
im Bild modellieren. Fiir die Korrektur der Punktpositionen wurden dabei die Mo-
dellparameter zunéchst basierend auf den verrauschten Messdaten der jeweiligen
Sequenz angepasst. Mit den korrigierten Punktpositionen war es dann moglich die

iiblichen Schwankungen bei den TTC-Werten zu unterdriicken.

Im Folgenden werden die Modellgleichungen hergeleitet. Zum besseren Verstind-
nis der Herleitung ist in der Abbildung 4.6 graphisch der Entstehungsprozess einer

Punktfolge gezeigt. Die Vorwirtsbewegung der Kamera wurde hier durch die Bewe-
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Abbildung 4.6: Entstehungsprozess einer Bildpunkt Folge.

gung des 3D-Punktes P gegen die Bildebene simuliert. Ahnlich wie in Abbildung 4.1
dnderte sich bei der Bewegung des Punktes P nur die Z-Koordinate. Zu den Zeit-
punkten t1, to 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 bezeichnet hierbei

den zuriickgelegten Weg zwischen zwei Zeitpunkten.

Unter der Annahme eines Lochkamera-Modells und der Brennweite f = 1, kann

die Position des projizierten Bildpunktes mit dem 1. Strahlensatz bestimmt werden.

pu = (21,31) = (5, %)

Pi2 = ($27y2) (Z)Ed)7 (Z):d)>

pi3 = (23,y3) = (Z—d—=d)’ (Z—d—d))

Betrachtet man nur die xz-Koordinate des projizierten Punktes p, so kann die X-

Koordinate des 3D-Punktes P wie folgt ausgedriickt werden (ihnliche Uberlegungen
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gelten auch fiir die Y-Koordinate).

X=u-Z (4.2)
X:,IQ-Z—xQ'd (43)
X:$3-Z—x3-d—$3-d (4.4)

Gleichsetzen der Gleichungen 4.2 und 4.3 und Auflésen nach Z resultiert in:

7 (;262_ ;ll) (4.5)

Einsetzen der Gleichungen 4.2 und 4.5 in Gleichung 4.4 fiihrt zu:

$2'd $2-d
r|———) =23 —— ) —23-d—23-d
(22 — 71) (22 — 71)

Weiteres Umformen resultiert in:

1+ T2 xr3 -T2
d| ———— | =d| —————23—7
((902—561)) <($2—$1) ’ 3)
Der in der Praxis nicht bekannt Abstand d kann nun aus der Gleichung gekiirzt

werden. Weiteres Umformen fiihrt dann letzten Endes zu der folgenden Gleichung:

Xr1 X9
rg = ——
3 2. xr1 — 1- T2
Damit kann die Position des projizierten Punktes p zum Zeitpunkt ¢3 vorhergesagt
werden, wenn die Positionen dieses Bildpunktes zu den Zeitpunkten ¢; und ¢ be-
kannt sind. Mehr noch, mit der vollstdndigen Induktion l&sst sich zeigen, dass die

obige Gleichung fiir beliebiges n € Nso gilt:

Tl T2

x(n) = 4.6
(n) (n—=1)-z1—(n—2) - x9) (4.6)
Ahnliches gilt auch fiir die y-Koordinate des Bildpunktes:
Y192
y(n) = 4.7
A R T G o

Sind also die ersten beiden Punktpositionen einer Punktfolge bekannt, so kénnen
theoretisch die nachfolgenden Positionen mittels der obigen Gleichungen vorherge-
sagt werden. Mehr noch, mit den vorhergesagten Punktpositionen im Bild kénnen

auch die zukiinftigen 3D-Positionen des abgebildeten Punktes berechnet werden.
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Um zu iiberpriifen, ob die hergeleiteten Gleichungen die entsprechenden Sequen-
zen richtig modellieren und ob die vorhergesagten Punktpositionen den richtigen Po-
sitionen entsprechen, wurden in der Simulation mehrere Experimente durchgefiihrt.
Abbildung 4.7 zeigt dazu die Ergebnisse eines solchen Experiments. Die linke Gra-
phik zeigt die euklidischen Abstdnde zwischen zwei aufeinander folgenden Punkten
einer, in der Simulation erzeugten Sequenz und einer Folge, die mit den obigen Mo-
dellgleichungen konstruiert wurde. Die Parameter der Gleichungen wurden dabei mit
den Werten der ersten beiden Punktpositionen der simulierten Sequenz initialisiert.

Die durchgezogene Linie mit Kreisen basiert auf den Werten der in der Simulation
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Abbildung 4.7: (a) zeigt die Absténde zwischen den Punkten der in der Simulation
erzeugten Punktsequenz und der mittels der Gleichungen 4.6 4.7 konstruierten Folge.
(b) zeigt die entsprechenden TTC-Werte.

erzeugten Punktsequenz. Die Positionen der Punkte dieser Sequenz wurden mittels
der Projektion des zuvor definierten 3D-Punktes auf die Bildebene bestimmt. Da-
zu wurden die in der Simulation ebenfalls bekannten extrinsischen und intrinsischen
Kameramatrizen verwendet. Wie erwartet, steigen die Abstédnde stetig an. Die Kurve
hort allerdings bei der Bildnummer 38 auf. In der Simulation wurde die Kamera ins-
gesamt 40 mal um eine Streckeneinheit nach vorne verschoben. Die Punktpositionen
in den ersten beiden Bilder wurden dabei zur Initialisierung der Modellgleichungen
verwendet. Daher wurden diese beim Vergleich der Ergebnisse in dem obigen Expe-
riment nicht weiter beriicksichtigt. Der initiale Abstand zum Objekt betrug damit
nur 58 Einheiten.

Wie der rechten Graphik der Abbildung zu entnehmen ist, stimmt dieser Wert
auch mit dem initialen TTC-Wert iiberein. Dies liegt daran, dass in dem durch-

. . . . T . _ 1 Strecken FEinheit
gefithrten Experiment die Kamera mit der Geschwindigkeit v = —3 Zeit_Finheit

bewegt wurde und zwischen zwei Bildaufnahmen nur eine Streckeneinheit zurtick-

gelegt wurde. Die durchgezogene Linie mit Kreisen fillt in dieser Graphik monoton
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runter und hort, wie erwartet bei der Bildnummer 38 auf.

Die gestrichelte Linie mit Kreuzen reprisentiert in beiden Abbildungen Werte,
die auf der mit den obigen Modellgleichungen konstruierten Folge basieren. Insge-
samt wurden 80 Punkte der Folge berechnet. Wie der Abbildung (a) zu entnehmen
ist, stimmen die Abstédnde zwischen den ersten 38 Punkten mit denen der simulier-
ten Sequenz iiberein. Die gestrichelte Linie wird allerdings weiter fortgesetzt. Die
Absténde zwischen den Punkten steigen weiter an. Der maximale Punkt dieser Kur-
ve wurde bei der Bildnummer 58 erreicht. Dies ist genau der Zeitpunkt, wenn der
durch die Folge simulierte 3D-Punkt die XY-Ebene des Kamerakoordinatensystems
schneidet. Danach verringern sich die Abstéinde zwischen den Punkten, und zwar
genau so schnell wie sie angestiegen sind. Dies liegt daran, dass der durch die Folge
simulierte 3D-Punkt sich nun von der Kamera nach hinten wegbewegt. Der gleiche
Sachverhalt spiegelt sich auch in der Abbildung (b) wieder. Die gestrichelte Linie
mit Kreuzen fillt zunfichst monoton von 58 auf die 0 runter. Ab der Bildnummer
58 dndert sie allerdings ihre Richtung und steigt wieder an. Wie bereits erwihnt,
bewegt sich der durch die Folge simulierte 3D-Punkt ab der Bildnummer 58 von der
Kamera nach hinten weg. Entsprechend steigt auch der berechnete TTC-Wert.

Die beiden Gleichungen 4.6 und 4.7 modellieren sehr gut die Entwicklung einer
Punktfolge im Bild, die durch die Projektion eines bestimmten 3D-Punktes ent-
stehen wiirde. Unabhéngig davon wie weit sich der 3D-Punkt vom Ursprung des
Kamerakoordinatensystems befindet oder wie schnell die Kamera bewegt wird, ent-
scheidend sind nur die ersten beiden Positionen der projizierten Punkte. Werden
diese exakt ausgemessen, so konnen auch die zukiinftigen Positionen des 3D-Punktes
berechnet werden. Doch wie bereits erwdhnt gestaltet sich das exakte Ausmessen
der Punkte als sehr schwierig. In praktischen Anwendungen kann der erforderliche
Grad der Messgenauigkeit oft nicht garantiert werden. Daher wurden im Rahmen
dieser Arbeit mehrere Verfahren zur Adaption der Modellparameter basierend auf

den fehlerhaften Messdaten der jeweiligen Sequenz entwickelt und getestet.

4.3.2 Verfahren zur Online Adaption der Modellparameter

Aufgrund der hdufigen Ungenauigkeiten in der Messung der projizierten Bildpunkte
kénnen die im letzten Abschnitt definierte Modellgleichungen nicht mit den Posi-
tionen der ersten beiden gemessenen Punkten der jeweiligen Sequenz initialisiert
werden. Die richtigen Startpositionen der Folge miissen aus den verrauschten Mess-

daten der jeweiligen Sequenz geschéitzt werden.

Um spétere Verwirrung auszuschlieffen, wurden die beiden Modellgleichungen
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4.6 und 4.7 durch Substitution a, = x1, b, = x2, a, = y; und b, = yo iiberfiihrt in:

az - by

(n=1)-a; —(n—2)-by)

z(n) = (4.8)

ay - by
n—1)-ay—(n—2)-by)

y(n) = {q (4.9)

Zur Adaption der Parameter a, b., a, und b, wurden mehrere Verfahren auspro-
biert und getestet. Bei der Entwicklung der Verfahren wurde darauf geachtet, dass
diese die Voraussetzungen fiir einen online Einsatz erfiillen. Eine notwendige Be-
dingung dafiir war, eine schnelle und mit der Bildaufnahme zeitnahe Korrektur der

Parameter.

4.3.2.1 Fehlerminimierendes Verfahren

Das erste Verfahren basiert auf der Minimierung der Fehlerfunktionen Fy(a,,b,)
und Fy(ay,by). Diese sind definiert als der quadratische Abstand zwischen den ge-
messenen und den vorhergesagten Positionen der Bildpunkte der bis dahin aufge-

nommenen Folge.

al N az - b 2
Fy(ag,b;) = gaFg(az, by) = 1;3 <xn sy a;_ (In 5 bz> (4.10)
Fy(ay’by) = iF"(ay,by) = i <yn - Gy by )2 (4.11)
n=3 Y n=3 (n - 1) Qy — (n - 2) by

N bezeichnet hier die aktuelle Lénge der betrachteten Sequenz. x, und y,, n €

{3, ..., N} sind die gemessenen, verrauschten Bildkoordinaten der Punkte.

Die erste Idee zur Minimierung der Funktionen war die Verwendung des klassi-
schen Gradientenabstiegsverfahrens. Es hat sich allerdings herausgestellt, dass dieses
Verfahren sich nicht fiir den online Einsatz eignet. Mit jedem neu aufgenommenen
Bild und damit mit jeder Fortsetzung der aktuellen Folge &ndern sich die Fehler-
funktionen und der Minimierungsvorgang muss neu gestartet werden. Zur Beschleu-
nigung der Berechnung wurde die neugestartete Minimierung mit den optimalen
Parametern der letzten Minimierung initialisiert. Doch auch dies beschleunigte den
Optimierungsprozess nicht in dem erforderlichen Masse. Die Zahl der benétigten
Iterationsschritten variierte stark. Der erforderliche Berechnungsaufwand fiir alle
aktuellen Punktfolgen konnte nicht vorab geschitzt werden. Dies war der Haupt-
grund warum die Verwendung des klassischen Gradientenabstiegsverfahrens fiir den

online Ansatz nicht in Frage kam.
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Stattdessen wurde das stochastische Gradientenabstiegsverfahren [Spa05] ver-
wendet. Dieses Verfahren wird beispielsweise im Bereich des Maschinellen Lernens
zur Adaption der Modellparameter eingesetzt. Im Gegensatz zum klassischen Gra-
dientenabstiegsverfahren, wird hier der Gradient auf der Grundlage des zuletzt be-
obachteten Trainingselements approximiert. Die aktuelle Messung der neuen Punkt-
position im Bild bildet ein solches Trainingselement. Die Parameter a, und b, der
Fehlerfunktion 4.10 werden im jeden Iterationsschritt nach der folgenden Vorschrift

aktualisiert. Mit den Parametern a, und b, wurde entsprechend verfahren.

an =l 53Fz (az,by)
day

(af~ 1)

OF M (ay,by)

b = bn—l -5

(aZ=tbph)

n—1

"=l und 577! sind die im letzten Iterationsschritt berechneten Approximationen

a
der Parameter a, und b,. Die Funktion F}'(as,b,) ist entsprechend der Gleichung
4.10 definiert. Um das Zusammenwirken zwischen den einzelnen Iterationsschritten
und neu gemessenen Punktpositionen im Bild zu verdeutlichen, wurde hier fiir den
Iterationsindex ebenfalls die Variable n verwendet. Der Iterationsindex startet bei
n = 3. Die Parameter a2 und b2 wurden mit z-Koordinaten der ersten beiden gemes-

senen Bildpunkten p; = (z1,y1) und pa = (x2,y2) der aktuellen Folgen initialisiert,

2 _ 2
az = z1 und bi = x9.

M OF; (ax,bs)

™ () und g () bilden eine Approxi-

mation des Gradienten basierend auf dem letzten Trainingselement, der zuletzt

Die beiden Terme

gemessenen Position des Punktes der jeweiligen Sequenz im Bild. Wie den Glei-
chungen 4.10 und 4.11 zu entnehmen ist, sind die Terme F}’(a;,b;) und Fj'(ay, by)
als quadratische Abweichungen zwischen der zuletzt gemessenen und vorhergesagten
Koordinaten der Bildpunkte definiert.

Der Parameter ¢ wird in der Literatur oft als Schrittweite oder Lernrate be-
zeichnet. Dieser kontrolliert wie stark wihrend der Optimierung die Werte des De-
finitionsbereiches in jedem Schritt geindert werden. Abhéngig von der Form der
Fehlerfunktion kann eine ungliickliche Wahl dieses Parameters zu einem schlechten
Ergebnis fithren. Besitzt die Fehleroberfliche tiefe Téler mit geringer Ausdehnung,
so fithrt eine zu grof gewihlte Schrittweite dazu, dass diese Minima wéahrend der
Optimierung iibersprungen werden. Bei flachen Plateaus ist dagegen eine zu klein ge-
wihlte Schrittweite sehr unvorteilhaft. An diesen Stellen der Fehleroberfliche ist der
Betrag des Gradienten sehr klein. Multiplikation des Gradienten mit der Schrittwei-

te fithrt zu einer sehr geringen Anderung in dem Definitionsbereich. Dies resultiert
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dann oft in einer fast vollstindigen Stagnation des Optimierungsverfahrens.

Im Rahmen dieses Ansatzes wird die Schrittweite dynamisch in jedem Itera-
tionsschritt angepasst, 6 = %, wobei n der Iterationsindex ist. Mit dieser Wahl
konnten in der Simulation beste Ergebnisse erzielt werden. Der relativ kleine Wert
des Parameters sorgt dafiir, dass an den Modellparametern a, b., a, und b, keine
grofen Anderungen vorgenommen werden. Untersuchungen haben ergeben, dass die
Initialisierung der Parameter mit den Koordinaten der ersten beiden Punkten der
Sequenz dafiir sorgt, dass man schon recht nah an dem gesuchten Minimum liegt.
Es ist allerdings an dieser Stelle anzumerken, dass die richtige Wahl der Schrittweite
auch dadurch erschwert wird, dass die hier definierte Fehlerfunktion sich im Grunde

mit jeder neu hinzukommenden Messung der jeweiligen Punktsequenz dndert.

Die beiden Fehlerfunktionen wurden unter den folgenden Nebenbedingungen mi-
nimiert:

|az| < [bz| und [ay| <[by]

Diese Bedingungen basieren auf der Tatsache, dass nach der Verschiebung des Ur-
sprungs des Bildkoordinatensystems in den FOE die Punkte einer Sequenz bei einer
geraden Bewegung der Kamera von dem FOE divergieren. Bei der Aktualisierung der
Modellparameter wurde diese Bedingung, meistens erst bei héheren Iterationsschrit-
ten und trotz der kleinen Schrittweite, manchmal verletzt. In diesem Fall wurden

die Parameter dann bei den alten Werten belassen.

Die im né#chsten Abschnitt présentierten Ergebnisse dieses Verfahrens zeugen
davon, dass die Giite der berechneten TTC-Werte nicht immer vorhergesagt werden
kann. Es wurde regelméfig beobachtet, dass bei einigen Punktfolgen die berechneten
TTC-Werte nach einer anfinglichen Anndherung an die richtigen Werte, gegen Ende
der Sequenz stark anfangen zu schwanken. Weil sich dieses Problem aufgrund der
im néchsten Abschnitt folgenden Diskussion kaum beheben ldsst, wurde im Rahmen

dieser Arbeit ein alternatives Verfahren zur Schitzung der Parameter entwickelt.

4.3.2.2 TIteratives Verfahren

Dieses Verfahren basiert auf der iterativen Schitzung der Parameter a;, b, ay
und b,. Die Grundidee dabei ist, ausgehend von dem aktuell gemessenen Bildpunkt
Pn = (T, yn) und dem Iterationsindex n die theoretisch richtigen Parameter auszu-
rechnen. Die dazu benétigten Vorschriften ergeben sich durch einige Umformungen
der beiden Modellgleichungen 4.8 und 4.9.

Unter der Annahme, dass die Parameter a, und a, bekannt sind, kénnen mittels
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der folgenden Formeln die entsprechenden Parameter b, und b, berechnet werden.

by NV @0 gy (o Day b

te T (n— Dy ay + (1~ 2m (4.12)

Ahnlich Formeln lassen sich herleiten, wenn die Parameter b, und by als bekannt

angenommen werden:

_ "Yn- (n — Q)by
by — yn(n —1)

—2, - (n — 2)b,
W (n=2)

D (4.13)

und  ay
Um dem Rechnung zu tragen, dass die gemessenen Punkte iiblicherweise verrauscht
sind und damit auch die Initialisierung der Modellparameter fehlerbehaftet ist, wur-

de auf der Grundlage der obigen Gleichungen folgender Algorithmus entwickelt:

e Mit den Parametern aus dem letzten Iterationsschritt berechne eine Vorher-

sage fiir die Position des Bildpunktes im Bild n.

n
Y

der gemessenen Position des Bildpunktes im Bild n.

e Berechne den Mittelpunkt m(n) = (m2, m]') zwischen der vorhergesagten und

e Mittels der obigen Formeln aktualisiere die Parameter a, und a, oder die
Parameter b, und b,. Verwende dazu nicht die zuletzt gemessene Position des

Bildpunktes, sondern den im letzten Schritt berechneten Mittelpunkt m(n).

Abhéngig davon welche Parameter und in welcher Reihenfolge diese aktualisiert
werden, wurde bei diesem Verfahren anfangs zwischen drei verschiedenen Aktuali-

sierungsmodi unterschieden:

Iterativ A: Wiahrend des gesamten Ablaufs werden nur die Parameter a, und a,
aktualisiert. Die Parameter b, und b, bleiben nach der Initialisierung unver-

andert.

Iterativ B: Wihrend des gesamten Ablaufs werden nur die Parameter b, und b,
aktualisiert. Die Parameter a, und a, bleiben nach der Initialisierung unver-

andert.

Iterativ AB: In jedem Iterationsschritt werden abwechselnd entweder die Parame-

ter a, und a, oder die Parameter b, und b, aktualisiert.

Ausfiihrliche Experimente in der Simulation haben allerdings gezeigt, dass keines
dieser drei Modi den anderen iiberlegen ist. Im Durchschnitt war das Ergebnis des
Tterativ. A’-Ansatzes nur etwas besser als die anderen Aktualisierungsverfahren.

Ahnliche Schlussfolgerungen wurden auch in der Diplomarbeit von Engel [Eng08]
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dokumentiert. Neben den drei beschriebenen Modi evaluierte er noch zusitzlich
andere Aktualisierungsvorschriften. Diese lieferten allerdings weniger gute Resultate.

Basierend auf diesen Einsichten und den bereits in [Eng08] dokumentierten Er-
gebnissen wurde im Rahmen dieser Arbeit auf die erneute schriftliche Ausfithrung
der Resultate verzichtet. Stattdessen wird im n#chsten Abschnitt untersucht welche

Faktoren die Leistungsfihigkeit des 'Tterativ A’-Ansatzes beeinflussen.

4.4 Ergebnisse im Rahmen einer Simulationsumgebung

Im Rahmen der hier durchgefithrten Experimente wurde neben der Leistungsfahig-
keit beider Adaptionsverfahren auch untersucht, welches sich besser fiir die prakti-
schen Anwendungen eignet. Den Schwerpunkt der Untersuchungen bildete dabei die
Ursachenfindung fiir manchmal beobachtete Schwankungen in den resultierenden
TTC-Werten. Gleichzeitig wurde auch iiberpriift wie stabil die Adaptionsansitze
gegeniiber Messfehlern in den Punktpositionen sind.

Dabei wurden in der Simulation zur Berechnung der TTC-Werte unter Verwen-

dung eines der beiden Adaptionsanséitze folgende Schritte durchgefiihrt:

e Initialisierung der Parameter a,, b;, a, und b, mit den Koordinaten der ersten

beiden Punkten der entsprechenden Sequenz.

e Aktualisierung der Parameter mit jedem neu gemessenen Punkt p,, im Bild n

unter der Verwendung eines der beiden Verfahren.

e Schitzung der theoretisch richtigen Position des Punktes im Bild n — 1 mit

den aktualisierten Parametern.

e Schitzung der theoretisch richtigen Position des Punktes im Bild n mit den

aktualisierten Parametern.

e Berechnung des TTC-Wertes ausgehend von dem Verschiebungsvektor der bei-

den geschitzten Punkte.

Mit den exakten Daten lieferten beide Verfahren ideale Ergebnisse. Unterschiede
zeigten sich sobald man etwas Rauschen zu den gemessenen Bildpunkten hinzuge-
fiigt hat. In den folgenden Unterabschnitten werden die Evaluierungsergebnisse der

beiden Verfahren vorgestellt.

Analyse des fehlerminimierenden Verfahrens

Im Rahmen der Analyse des ersten Ansatzes wurden mehrere Experimente durch-

gefithrt. Dabei wurden zur Simulation realer Bedingungen die Positionen der proji-
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zierten 3D-Punkte in der Bildebene absichtlich verfilscht.
Abbildung 4.8 zeigt beispielhaft solch eine verrauschte Punktfolge (Gaufsches
Rauschen, Varianz 0.75) und die entsprechenden TTC-Werte. Die verrauschte Punkt-
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x-Koordinate des Bildes Bildnummer

(a) (b)

Abbildung 4.8: (a) zeigt eine Punktfolge, die mit Gaussrauschen und Varianz von
0.1 modifiziert wurde. (b) zeigt die richtigen TTC-Werte und solche, die mit dem
fehlerminimierenden Verfahren berechnet wurden.

folge ist in Abbildung (a) dargestellt. Das Ergebnis dieses Ansatzes ist in Abbildung
(b) zu sehen. Zum Vergleich zeigt hier die nach unten abfallende Gerade die richtigen
TTC-Werte. In dem Versuch wurde das Objekt 60 Einheiten vor dem Ursprung des
Kamerakoordinatensystems platziert und insgesamt 40 mal nach vorne verschoben.
Abbildung (b) zeigt Werte, die erst mit dem dritten Bild berechnet wurden. Die
Positionen der Punkte in den ersten beiden Bildern wurden zur Initialisierung der
Modellparameter verwendet.

Wie der Abbildung (b) zu entnehmen ist, ndhern sich die berechneten TTC-
Werte nach einer kurzen Adaptionsphase den richtigen Werten an. Vom 14 bis zum
18 Bild stimmen diese bis auf ein paar Nachkommastellen mit den richtigen Werten
iiberein. Doch ab dem 20 Bild fangen die Werte an zu oszillieren, bis sie dann auf den
letzten paar Bildern kontinuierlich ansteigen. Ahnlicher Kurvenverlauf wurde auch
bei anderen Punktfolgen beobachtet. Um den Grund fiir solch ein charakteristisches
Verhalten ausfindig zu machen wurden einige weitere Untersuchungen angestellt.

Abbildung 4.9 zeigt die in Gleichung 4.10 definierte Fehlerfunktion F(a,,b,) fiir
die oben gezeigte Punktfolge. Wie bereits erwdhnt bezeichnet der Parameter N in
dieser Fehlerfunktion die aktuelle Lange der betrachteten Sequenz und wurde daher
mit N = 40 initialisiert.

Abbildung 4.9 (a) zeigt die Oberfliche der Fehlerfunktion fiir (a,, b,) Werte aus
dem folgenden Bereich gewihlt wurden, (ay,b;) € [—10.0...10.0] x [-10.0...10.0].
Die senkrechte Achse der Abbildung ist auf den Bereich [0...1000] skaliert. Die
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Fx(a_x,b_x)

Fehferfunktion Fx(a_x,b_x)

Fehlerfunktion Fx(a_x,b_x)

Fx(a_x,b_x)

1000
800
600
400
200

Abbildung 4.9: (a) und (b) zeigen unterschiedlich skaliert die Oberfliche der Fehler-
funktion F,(a,,b,) fiir die Punktfolge in Abbildung 4.8.

Fehleroberfliche hat groftenteils Werte bei etwa 600. In der Mitte gibt es aber auch
Bereiche, wo der Funktionswert sehr stark und plotzlich abféllt und dann wieder
ansteigt. Diese Bereiche sind in so fern interessant, dass der Funktionswert hier fast
die Nullgrenze erreicht.

In Abbildung 4.9 (b) wurde der Definitionsbereich auf einen dieser Bereiche
[2...—1.9] x [-2... —1.9] verkleinert. Man beachte, dass die senkrechte Achse
in dieser Abbildung auf [0...100] skaliert ist. Mit der Initialisierung der Parameter
mit den Koordinaten der ersten beiden Punkte der Sequenz, hier a, = —1.9239 und
b, = —1.9737, befindet man sich schon recht nah an dem gewiinschten Minimum.
Allerdings kann man ausgehend von der Skalierung des Definitionsbereiches darauf
schliefsen, dass die hier dargestellte Schlucht der Fehlerfunktion sehr schmal ist. Dies
erschwert die Minimierung. Die Schrittweite muss exakt gew#hlt werden. Eine zu
grofse Schrittweite wiirde zu sehr starken Spriingen im Wertebereich der Fehlerfunk-
tion fithren und damit auch zu starken Schwankungen in den TTC-Werten.

Wie bereits erwdhnt wird beim stochastischen Gradientenabstiegsverfahren der
Gradient der Fehlerfunktion Fj(a,,b;) in jedem Iterationsschritt auf der Grundlage
des zuletzt beobachteten Trainingselements approximiert. Abbildung 4.10 zeigt da-
zu die Fehlerfunktionen F'(a,,b,) fiir n € {10, 20, 25,30, 35,39} .

Entsprechend der Gleichung 4.10 sind diese Fehlerfunktionen definiert als der qua-
dratische Abstand zwischen dem gemessenen und dem vorhergesagten Punkt im
n-ten Bild. Der Definitionsbereich wurde auch hier auf das Intervall [-2... — 1.9] x
[—2...—1.9] begrenzt.

Wie der Abbildung 4.10 zu entnehmen ist, konnen die Fehleroberflichen bei
kleinerem n fast durch eine flache Ebene approximiert werden. Die Berechnung

des Gradienten auf solchen Fehleroberflichen und die darauf basierende iterative
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Abbildung 4.10: Fehlerfunktionen F)'(a,,b,) fiir n € {10, 20,25, 30, 35,39} .
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Schitzung der Parameter fiihrt unweigerlich zu dem gewiinschten Ergebnis. Dies
erklart die anfingliche Anndherung der berechneten TTC-Werte zu den richtigen
Werten in Abbildung 4.8 (b).

Die Tatsache, dass in diesem Experiment die berechneten TTC-Werte zwischen
dem 10-ten und dem 23-ten Bild sehr nah an den richtigen Werten liegen, lisst sich
ebenfalls anhand der Fehleroberflichen begriinden. Wie in Abbildung 4.10 zu se-
hen ist, dndern sich die linken Teile der Fehlerfunktionen fiir n € [10,...,25] kaum.
Die einzige beobachtbare Tendenz ist eine leichte Anderung der Steigung in diesem
Bereich. Im Gegensatz dazu kriimmt sich der rechte Teil der Fehlerfunktionen sehr
stark. Es ist also anzunehmen, dass bei diesem Experiment die zu adaptierenden
Parameter wihrend des Optimierungsvorgangs sich von links dem Minimum n&her-
ten.

Mit steigendem n wird allerdings die bereits angesprochene Schlucht immer stei-
ler. Wenn die Schrittweite hier nicht richtig angepasst wird, resultiert das in starken
Spriingen in den Funktionswerten. Die in Abbildung 4.8 (b) ab dem 23-ten Bild
beobachtete Schwankungen in den TTC-Werten deuten auf eben diesen Sachverhalt
hin.

Die spéter konstant ansteigenden TTC-Werte des ersten Ansatzes lassen sich
nun dadurch erkldren, dass fiir n = 35 die Schlucht schon recht schmal ist und
die in diesem Iterationsschritt verwendete Schrittweite zu grofs war. Dies fiihrte
zu einer Schitzung der Parameter die auflerhalb der Minimumnachbarschaft lagen.
Mehr noch die Fehleroberfliche im Bereich der neu geschiatzten Parameter muss sehr
flach mit einer Steigung nah der Null sein. Die kontinuierlich ansteigenden TTC-
Werte lassen darauf schliefen, dass kaum noch Anderungen an den Parametern
vorgenommen wurden.

Die richtige Wahl der Schrittweite in jedem Iterationsschritt ist damit entschei-
dend fiir die gute Performanz des Verfahrens. Die im Verfahren verwendete dyna-
mische Anpassung der Schrittweite § an die Iterationsnummer reicht nicht aus. Die
Anderungen in den Fehleroberflichen hingen nicht von der Anzahl der bis dahin auf-
genommenen Bildern ab, sondern von der eigentlichen Entfernung des 3D-Punktes P
zum Ursprung des Kamerakoordinatensystems. Ist der Punkt weit weg, so kriitmmt
sich auch die Fehleroberfliche erst mit einem hoheren n. Anders sieht es aus, wenn
der Punkt P schon nah an der Kamera ist. In diesem Fall weisen die Fehlerober-
flachen schon beim niedrigen n eine sehr schmale Schlucht auf. Aufgrund dieses
Zusammenhangs gestaltet sich die Anpassung der Schrittweite als sehr schwierig,
denn die dazu benétigte Information ist nicht vorhanden.

Die letzte in dieser Diskussion zu kliarende Frage ist, warum sich die Fehlerober-

flichen mit steigendem n immer weiter kriimmen. Welche Faktoren sind fiir diese
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systematische Anderungen der Fehleroberflichen verantwortlich? Um diese Fragen
zu beantworten ist es wichtig sich noch einmal vor Augen zu fithren wie die Fehler-
funktion aussieht und was mittels der geschétzten Parameter berechnet wird.

Die im letzten Abschnitt vorgestellten Modellgleichungen beschreiben die Ent-
wicklung einer Punktfolge im Bild, die durch die Projektion eines 3D-Punktes bei
einer vorwarts Bewegung der Kamera entstehen wiirde. Die Parameter der Modell-
gleichungen werden dabei mit den Koordinaten der ersten beiden Punkte der jewei-
ligen Sequenz initialisiert. Werden die Positionen der Punkte exakt ausgemessen,
so stimmen auch die berechneten Vorhersagen mit den nachfolgenden Punktpositio-
nen iiberein. Abbildung 4.11 zeigt wie mittels der Modellgleichungen vorhergesag-
ten Punktsequenzen aussehen, wenn die ersten beiden Punktpositionen verrauscht
werden. Zum Vergleich wurden bei der mittleren Sequenz die Parameter mit den ex-

akten Punktpositionen initialisiert. Insgesamt wurden 40 Punkte in jeder Sequenz

berechnet.
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Abbildung 4.11: Fiinf unterschiedliche Punktfolgen, welche mit den Modellgleichun-
gen 4.6 und 4.7 konstruiert wurden. Bei allen, aufer bei der mittleren Punktfolge
wurden die Modellparameter etwas verrauscht.

Es ist leicht zu sehen, dass am Anfang der Sequenzen die euklidische Distanz
zwischen den Punkten unterschiedlicher Sequenzen klein ist. Aus diesem Grund
sind die Fehlerfunktionen fiir kleinere n relativ flach. Die Abstdnde zwischen dem
gemessenen und den vorhergesagten Punkten unterschiedlicher Sequenzen wiirden
hier kaum variieren. Anders sieht es beim gréfieren n aus. Die gezeigten Folgen di-
vergieren immer weiter auseinander. Daher verformen sich mit steigendem n die
Fehlerfunktionen immer mehr. Die immer schmaler werdende Schlucht entsteht da-

durch, dass mit steigendem n die Richtigkeit der Punktvorhersage immer sensitiver
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zu den gewahlten Parametern wird.

Aufgrund der obigen Diskussion wurde auf die weitere Performanzanalyse dieses
Verfahrens verzichtet. Die Bestimmung der richtigen Schrittweite ¢ erwies sich als
sehr schwierig, denn wie bereits angesprochen héngt diese von dem Abstand des pro-
jizierten 3D-Punktes zur Kamera ab. Bei den Experimenten in der Laborumgebung
wurde immer wieder die charakteristische Oszillation der TTC-Werte beobachtet.

Das zweite Verfahren lieferte hier weit aus stabilere Resultate.

Analyse des iterativen Verfahrens

Das iterative Verfahren wurde unter den gleichen Bedingungen getestet wie das erste.
Die Ergebnisse dieses Verfahrens waren allerdings gegeniiber Rauscheinfliissen viel
stabiler. Die charakteristischen Schwankungen des fehlerminimierenden Verfahrens
gegen Ende der TTC-Sequenz wurden hier nicht beobachtet.

Wihrend der Durchfithrung der Experimente wurde allerdings festgestellt, dass
die Genauigkeit der berechneten TTC-Werte sehr stark davon abhingt, ob die Ad-
aptionsphase fiir die Modellparameter der jeweiligen Sequenz schon abgeschlossen
ist oder nicht. Wie bereits erwéhnt, werden die Modellparameter mit den Koordi-
naten der ersten beiden Punkte der jeweiligen Sequenz initialisiert. Zur Korrektur
der Parameter bendtigt das Verfahren ein paar weitere Messungen der nachfolgen-
den Punktpositionen. Die Anzahl der dafiir erforderlichen Messungen hingt von der
Entfernung des entsprechenden 3D-Punktes ab. Abbildung 4.12 visualisiert diesen
Zusammenhang.

In diesem Experiment wurde die Kamera 100 Einheiten vor dem virtuellen Recht-
eck, bestehend aus insgesamt 40 3D-Punkten, platziert. Die Positionen der Bild-
punkte der entsprechenden Sequenzen wurden mit dem Gaufsschen Rauschen und
der Varianz 0.8 verfélscht. Die durchgezogene Linie in der Abbildung zeigt die rich-
tigen TTC-Werte. Die gestrichelte Linie ohne Kreuze oder Kreise stellt den Durch-
schnitt der insgesamt 40 TTC-Werte dar, die zu dem jeweiligen Zeitpunkt mit dem
einfachen Verfahren berechnet wurden. Der Durchschnitt wurde hier berechnet um
aussagekriftige Werte zu erzielen. Aufgrund des hinzugefiigten Rauschens zu den
Bildpunkten der Sequenz kénnen die berechneten TTC-Werte einmal gut, einmal
weniger gut ausfallen. In der Abbildung ist klar ersichtlich, dass die gestrichelte
Linie mit der fortschreitenden Ann#herung der Kamera an das Rechteck sich den
richtigen TTC-Werten ndhern. Auch die am Anfang iiblichen Zick-Zack Schwan-
kungen nehmen kontinuierlich ab. Der Grund dafiir ist, dass mit fortschreitender
Annidherung der Kamera die Distanz zwischen zwei aufeinander folgenden Punkten

einer Sequenz immer grofer wird. Das hinzugefiigte Rauschen zu den Bildpunkten
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Abbildung 4.12: Einfluss der initialen Entfernung des 3D Punktes auf die Lange der
Adaptionsphase.

hat damit immer weniger Einfluss auf die Schétzung der richtigen Lange des Ver-
schiebungsvektors. Die Schitzungen der TTC-Werte mit dem einfachen Verfahren
werden damit immer genauer. Doch dieses Ergebnis ist in so fern nicht zufrieden-
stellend, als schon am Anfang des Experimentes die berechneten TTC-Werte im
ungefihr dem gleichen Wertebereich lagen. Es ist daher nicht moglich festzustellen,
ab welchem Zeitpunkt man sich auf die Richtigkeit der Werte verlassen kann.

Die restlichen Kurven in Abbildung 4.12 zeigen durchschnittliche TTC-Werte,
die mit dem iterativen Verfahren vom Typ ’iterativeA’ berechnet wurden. Bei den
beiden anderen Typen ergaben sich &hnliche Kurven. Um den Einfluss der Adap-
tionsphase zu demonstrieren, wurden die Berechnungen der TTC-Werte zu unter-
schiedlichen Zeitpunkten gestartet. Das Ergebnis der ersten Berechnung ist durch
die punktierte Linie mit Kreuzen dargestellt, die in der Abbildung mit der Bildnum-
mer 3 beginnt. Die ersten beiden Bilder wurden zur Initialisierung des Verfahrens
verwendet. Die zweite Berechnung beginnt erst mit der Bildnummer 13, die dritte
beginnt mit der Bildnummer 23 usw. Es ist deutlich zu sehen, dass bei allen Berech-
nungen nach der Adaptionsphase die geschétzten Werte kaum noch von den richtigen
TTC-Werten abweichen. Im Vergleich zu den einfach berechneten TTC-Werten ist
dies eine enorme Verbesserung.

Die Lange der Adaptionsphase hiingt von zwei Faktoren ab. Zum einen ist es die
wirkliche Entfernung des Objektes zum Ursprung des Kamerakoordinatensystems,

zum anderen ist es die Genauigkeit der Messungen der Punktpositionen im Bild.
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Wie der Abbildung 4.12 zu entnehmen ist, verringert sich die Lange der Adapti-
onsphase je ndher die Kamera zum Objekt bewegt wird. Wahrend bei der ersten
Berechnung fiir die Adaptionsphase etwa 14 Bilder bendétigt wurden, waren bei der
letzten Berechnung nur 2 Bilder notwendig. Der Grund dafiir ist, dass mit der Anné-
herung der Kamera an das Objekt die Verschiebungsvektoren des so entstehenden
optischen Flusses immer grofer werden. Das Rauschen, das zu den Bildpunkten
hinzugefiigt wird, hat damit immer weniger Einfluss auf die Schitzung der richti-
gen Liange des Verschiebungsvektors. Die Adaptionsphase kann allerdings verlangert
werden je mehr Rauschen man zu den Bildpunkten hinzufiigt. Die Abbildung 4.13

demonstriert diesen Zusammenhang.
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i i TTC-Wert bei 33-ten Bildaufnahme

1. Berechnung, einfaches Verfahren ---+---
1. Berechnung, Verfahren 2 ---e---
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Abbildung 4.13: Wirkung des Rauscheinfliisses auf die Lénge der Adaptionsphase.

Ahnlich wie im obigen Experiment wurden hier zwei Berechnungen 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 Abbildung
4.13 vergleicht die TTC-Werte beider Berechnungen im 33-ten Bild. Der wahre TTC-
Wert liegt hier bei 71. Dies ist in der Abbildung durch die gerade Linie dargestellt.
Die Kurve mit gefiillten Kreisen stellt die durchschnittlichen TTC-Werte der ersten
Berechnung abhiingig von dem Rauscheinfluss dar. Ahnlich dem obigen Experiment
wurde auch hier der Durchschnitt der jeweils 40 Bildsequenzen berechnet. Die Kurve
mit gefiillten Rechtecken stellt die Ergebnisse der zweiten Berechnung dar. Die bei-
den stark nach unten abfallende gestrichelte Linien mit Kreuzen bildet TTC-Werte,
die mit dem Standardverfahren berechnet wurden.

Es ist deutlich zu sehen, dass mit steigendem Rauscheinfluss die TTC-Werte des
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einfachen Verfahrens immer weiter von dem richtigen Wert abweichen. Die mit dem
zweiten Verfahren berechneten Werte bleiben dagegen relativ nah an der geraden
Linie. Vergleicht man die TTC-Werte der ersten und der zweiten Berechnung, so
stellt sich heraus, dass bei der ersten Berechnung die Werte weitaus stabiler sind
und weniger schwanken im Vergleich zu den Ergebnissen der zweiten Berechnung.
Bis zu einem Rauschfaktor von 0.7 stimmen die Ergebnisse der beiden Berechnung
fast iiberein. Ab diesem Wert fingt die Kurve mit den Rechtecken langsam an von
dem richtigen Wert zu divergieren. Mit zunehmendem Rauschen reichen die 10 Bil-
der bei der zweiten Berechnung nicht mehr aus um die Modellparameter richtig zu
adaptieren. Die Werte der ersten Berechnung sind nur deshalb besser, weil hier fiir
die Adaption insgesamt 30 Bilder zur Verfiigung stehen. Aus der Abbildung 4.13 ist
damit klar ersichtlich, dass je grofer der Rauscheinfluss bei den Messdaten ist, desto
mehr Daten braucht das Verfahren zur Adaption der Modellparameter. Nicht de-
sto trotz ist die Schétzung der durchschnittlichen TTC-Werte mit diesem Verfahren

deutlich besser als mit dem iiblichen Standardverfahren.

4.5 Diskussion und Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein neues Verfahren zur Berechnung der TTC-Werte vorge-
stellt. Es basiert auf den Gesetzen der projektiven Geometrie. Zur genaueren TTC-
Berechnung werden hier die theoretisch richtigen Verldufe der 2D-Projektionen von
3D-Punkten wéhrend der Kamerabewegung herangezogen. Dabei erfolgt die Schét-
zung der theoretisch richtigen 2D-Verldufe auf der Grundlage der gemessenen Punkt-
positionen im Bild. Der Vorteil hierbei ist, dass die TTC-Berechnung nicht direkt
auf den oft verrauschten Bildmessungen erfolgt. Der zwischengeschaltete Schritt der
Schitzung der 2D-Projektionen sorgt dafiir, dass die fehlerhaft gemessene Punktpo-
sitionen im Bild weniger Einfluss auf die berechneten TTC-Werte haben.

Das Grundgeriist des Verfahrens bilden Modellgleichungen, mittels derer die Po-
sition des entsprechenden Merkmals im kommenden Bild geschétzt werden kann. Zur
Adaption der Modellparameter wurden hier zwei Ansétze vorgestellt. Der erste An-
satz basiert auf der Minimierung einer Fehlerfunktion. Um eine online stattfindende
Parameteradaption zu gewihrleisten wurde hier zur Optimumssuche das stochasti-
sche Gradientenabstiegsverfahren eingesetzt. Dabei wird zur Minimierung in jedem
Schritt nur die zuletzt erfolgte Messung der entsprechenden Punktposition im Bild
herangezogen.

Der zweite Adaptionsansatz verfolgt eine andere Strategie. Die neuen Parame-
ter werden hier basierend auf einer hergeleiteten Vorschrift in jedem Schritt neu

berechnet. Dazu wird, &hnlich dem ersten Ansatz nur die zuletzt durchgefiihrte
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Punktmessung herangezogen. Der Vorteil dieses iterativen Ansatzes ist, dass es kei-
ne frei wihlbare Parameter enthélt.

In den anschlieffenden Experimenten unter kontrollierten Bedingungen wurde
festgestellt, dass fiir die praktische Anwendungen sich der iterative Ansatz besser
eignet als das erste fehlerminimierende Verfahren. Die Leistungsfihigkeit des letzte-
ren Ansatzes war sehr stark von der gew#hlten Schrittweite abhéngig. Experimente
haben wiederum gezeigt, dass die richtige Wahl dieses Parameters nur durch die an-
fangliche Entfernung des abgebildeten 3D-Punktes bestimmt werden konnte. Aus-
gehend von dieser Einsicht war es kaum moglich ein Verfahren zur automatischen
Bestimmung der Schrittweite zu entwickeln.

Beim iterativen Verfahren dagegen wurde wihrend der durchgefiihrten Expe-
rimente viel weniger Schwankungen in den resultierenden TTC-Werten beobach-
tet. Nach dem Abschluss der anféinglichen Adaptionsphase blieben die berechneten
TTC-Werte beim gleichen Rauscheinfluss relativ stabil. Die dem fehlerminimieren-
den Verfahren charakteristische Schwankungen gegen Ende der Sequenz wurden hier
nicht beobachtet. Der zweite Ansatz erwies sich ebenfalls als sehr stabil gegeniiber
erh6htem Rauscheinfluss in den Positionen der projizierten Punkte in der Bildebene.

Die Herleitung der Modellgleichungen sowie der fehlerminimierende Ansatz zur
Adaption der Modellparameter wurden zum ersten mal auf der 18-ten 'International
Conference on Computer Graphics and Vision’ im Jahr 2008 vorgestellt [SNP08]. Der
iterative Ansatz zur Parameteradaption wurde in einem weiteren Artikel auf dem 21-
ten 'Fachgespriach Autonome Mobile Systeme 09’ prisentiert [SP09a]. Gleichzeitig
wurden in diesem Artikel auch Erweiterungen diskutiert, um die sehr einschrin-
kende Annahme einer konstanten Geradeausbewegung der Kamera aufzulésen. Das
folgende Kapitel beschreibt die Details dieser Erweiterungen und analysiert die Per-

formanz dieses Verfahrens in praktischen Anwendungen.
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Das im letzten Kapitel vorgestellte Verfahren zur Schitzung der TTC-Werte
liefert in der Simulation sehr gute Frgebnisse bei einer konstanten und geraden Be-
wegung der Kamera. Allerdings ist die Restriktion auf nur diese Art der Bewegung
nicht hinreichend fiir einen Einsatz in realen Anwendungen. In der Praxis werden
die TTC-Werte oft fiir die Navigation oder Steuerung von mobilen Robotern und
Fahrzeugen verwendet. Dabei kommen neben den Rotationsfahrten auch Gerade-
ausfahrten mit variierender Geschwindigkeit vor. In solchen Situationen wiirde das
hier vorgestellte Verfahren scheitern, weil die wichtige Annahme einer konstanten,
geraden Bewegung der Kamera nicht erfiillt wére.

Um diese sehr einschrinkende Annahme aufzulésen, werden im Rahmen die-
ses Kapitels Erweiterungen des Ansatzes vorgestellt. Die Parameter der Modellglei-
chungen werden abhingig von der Bewegungsart der Kamera aktualisiert. In den
folgenden Abschnitten werden drei Bewegungsarten betrachtet: Geradeausfahrt mit
variierender Geschwindigkeit, einfache Rotation und Kurvenfahrt.

Gleichzeitig werden in diesem Kapitel auch Ergebnisse einer weiteren Experi-
mentenreihe vorgestellt. Diese wurde im Rahmen einer Laborumgebung durchge-
fiihrt und diente dazu den praktischen Einsatz des Verfahrens zu testen. Gleichzei-
tig wurde dabei auch untersucht, welche Merkmale sich besser fiir die Berechnung
von TTC-Werten eignen und ob die Position der Merkmale im Bild ebenfalls einen
Einfluss auf die Giite der berechneten TTC-Werte hat.
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Das Kapitel schlieft ab mit einer Zusammenfassung und einer ausfiihrlichen

Diskussion iiber die dabei erzielten Ergebnisse.

5.1 Erweiterung des Ansatzes auf verschiedene Bewe-

gungsarten

Insgesamt wurden drei zuséitzliche Bewegungsarten untersucht: Geradeausfahrt mit
variierender Geschwindigkeit, Punktrotation und Kurvenfahrt. Die entsprechenden
Aktualisierungsmethoden integrieren in sich nahtlos den bereits in Simulation getes-
teten iterativen Ansatz zur Adaption der Modellparameter und stellen damit eine
logische Erweiterung dieses Ansatzes dar.

Fiir die Anwendbarkeit der Methoden werden noch zusétzliche Informationen
iiber die Kalibrierung und die Bewegungsart der Kamera benétigt. Letzteres kann
iiblicherweise iiber die aktuellen Odometriedaten des autonom agierenden Roboters
bestimmt werden. Die Kalibrierung der Kamera muss allerdings vor dem Start der

Anwendung erfolgen.

5.1.1 Gerade Bewegung mit variierender Geschwindigkeit

Damit das Verfahren auch bei geraden Bewegungen mit variabler Geschwindigkeit
verniinftige Ergebnisse liefert, miissen die Modellparameter a, b;, a, und b, ent-
sprechend der Geschwindigkeitsdnderung aktualisiert werden. Die grundlegende Idee
dabei ist, die Parameter so anzupassen, als wire die Kamera von Anfang an mit der
gednderten Geschwindigkeit bewegt worden. Die Abbildung 5.1 veranschaulicht die-
se Idee graphisch.

FOE

Abbildung 5.1: Entwicklung der Feature Positionen bei variierender Geschwindigkeit
der Kamerabewegung.

Hierbei wird davon ausgegangen, dass die Merkmalspositionen exakt ausgemes-
sen werden. Die schwarzen runden Punkte représentieren die Positionen eines Merk-

mals in mehreren aufeinander folgenden Bildern. Weil die Kamera in Richtung des
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Objektes bewegt wird, divergiert der Merkmal immer weiter von dem FOE. Hier wird
angenommen, dass die Geschwindigkeit der Kamerabewegung zwischen den ersten
fiinf Bildern konstant ist. Weil die Bilder immer in dquidistanten Zeitabstdnden auf-
genommen werden, kann davon ausgegangen werden, dass auch die zuriickgelegte
Strecke zwischen zwei Bildern gleich ist. Zwischen dem fiinften und dem sechsten
Bild wurde die Geschwindigkeit verdoppelt. Die Position des betrachteten Merkmals
im sechsten Bild liegt daher viel weiter von dem FOE, als es der Fall wére, wenn
keine Geschwindigkeitsianderung stattgefunden hitte. Die umrandeten Merkmalspo-
sitionen in der Abbildung 5.1 reprisentieren die Positionen, die der Merkmal hétte,
wenn die Kamera von Anfang an mit der gednderten Geschwindigkeit bewegt wor-
den wére. Mit der doppelten Geschwindigkeit werden weniger Bilder aufgenommen,
bis der Merkmal die letzte Position erreicht. Damit miissen nicht nur die Parameter
b, und b, aktualisiert werden, sondern auch der Iterationsindex n. Ahnliche Situa-
tion ergibt sich, wenn die Geschwindigkeit bzw. die zuriickgelegte Strecke zwischen
den letzten beiden Bilder verringert wird. Wie der Abbildung 5.1 zu entnehmen
ist, miissen die Parameter a, und a, nicht verdndert werden. Unabhingig von der
Geschwindigkeit ist die Position des Merkmals im ersten Bild in allen Féllen gleich.

Die Aktualisierung des Iterationsindexes héngt von dem Verhiltnis der zuletzt

gefahrenen Strecke zu der gefahrenen Strecke zwischen den vorletzten beiden Bil-

dern. Die folgende Formel beschreibt die Aktualisierungsvorschrift.

Minew = <(nalt ~-1)- j““ ) +1 (5.1)
neu
Ngit Und ny,e,, bezeichnen hier jeweils den alten und den neuen Iterationsindex. Der
Parameter d,;; ist die zuriickgelegte Strecke zwischen den beiden Zeitpunkten der
Bildaufnahmen ¢ — 2 und ¢ — 1, wobei ¢ hier den Zeitpunkt der letzten Bildaufnahme
bezeichnet. Bezogen auf das Beispiel in Abbildung 5.1 ist dies die Strecke zwischen
dem vierten und dem fiinften Bild. Der Parameter d,., bezeichnet die Strecke,
die schon mit der gednderten Geschwindigkeit zuriickgelegt wurde. In dem obigen

Beispiel ist dies die Strecke zwischen dem fiinften und dem sechsten Bild.

Damit die bereits vorgestellte Aktualisierungsvorschrift des iterativen Verfahrens
aus dem letzten Kapitel wie gewohnt angewendet werden kann, wird der Iterations-
index immer fiir den vorletzten Zeitpunkt aktualisiert. In dem betrachteten Beispiel
ist ngy = 5 zu wahlen. Weil die Geschwindigkeit zwischen den letzten beiden Bil-
dern verdoppelt wurde, ist der Term j:% = % Damit ist der neue Iterationsindex
Npew = 3. Aus der Formel 5.1 ist klar ersichtlich, dass der neu berechnete Iterati-
onsindex 7,¢, keine natiirliche Zahl sein muss. Abhéngig von der Geschwindigkeits-

dnderung und damit vom Verhiltnis der beiden zuriickgelegten Strecken kann der
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Iterationsindex nye, auch rationale Zahlen annehmen.

Ausgehend vom neuen Iterationsindex werden die Modellparameter b, und b,
wie folgt aktualisiert:
prew (Nnew — 1) az - My neu _ (Nnew — 1) ay - my

T Az + (nneu - 2) My ’ v Gy + (nneu - 2) My

Die beiden Formeln entsprechen den Gleichungen 4.12, die bereits im Kapitel
4 bei der Beschreibung des iterativen Ansatzes zur Adaptierung der Modellpara-
meter hergeleitet wurden. Im Unterschied dazu wurde hier der Iterationsindex n
durch den neuen Iterationsindex 1., ersetzt. Auch die in Gleichungen 4.12 verwen-
deten (z,,,y,) Punktkoordinaten, wurden hier entsprechend dem iterativen Adapti-
onsansatz durch den, im letzten Aktualisierungsschritt ausgerechneten Mittelpunkt
m = (mg, my) zwischen der vorhergesagten und gemessenen Merkmalsposition aus-
getauscht. Bezogen auf das obige Beispiel wire dies die Merkmalsposition ps.

Mit dem neuen Parametersatz (ax,ay,bﬁe“,bze“,nneu) ist es nun maglich eine
Vorhersage iiber die ndchste Merkmalsposition zu treffen. In dem betrachteten Bei-
spiel konnen dann die entsprechenden Modellparameter, zusammen mit der bereits
gemessenen Merkmalsposition pg mittels der Aktualisierungsvorschrift des iterativen

Ansatzes aktualisiert werden.

5.1.2 Punktrotation in der zur Grundfliche parallelen Ebene

Obwohl bei der einfachen Rotation oder Punktrotation keine Vorwértsbewegung
der Kamera stattfindet, verdndert sich dennoch der TTC Abstand des 3D-Punktes
P zu der rotierenden Bildebene. Die Abbildung 5.2 veranschaulicht diesen Zusam-
menhang. Die gednderte Orientierung der Kamera ist hier durch die beiden Pfeile
angedeutet. Aufgrund der Rotation éndert sich auch die Position und die Ausrich-
tung der Bildebene. Der zum 3D-Punkt P berechnete TTC-Abstand vor und nach
der Rotation ist in der Abbildung durch die orthogonalen Geraden zu den beiden
Bildebenen dargestellt. Wie ebenfalls deutlich zu sehen ist, dndert sich auch die Po-
sition des projizierten 3D-Punktes in der Bildebene. Folglich miissen auch in diesem
Fall die Modellparameter a, a,, b, und b, aktualisiert werden.

Zur Aktualisierung der Parameter werden Informationen iiber den Rotations-
winkel und {iber die intrinsische Kalibrierung der Kamera benétigt. Aufgrund der
Herleitung der Modellgleichungen sind die Modellparameter die theoretischen Po-
sitionen der ersten beiden Punkte einer Sequenz. Diese Positionen sind im Bild-
koordinatensystem gegeben, wobei der Ursprung des Koordinatensystems ins FOE
verschoben wurde. Vor der Multiplikation mit der Rotationsmatrix miissen diese

zunéchst ins Kamerakoordinatensystem umgerechnet werden.
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Abbildung 5.2: Graphische Darstellung der Verinderung des TTC Abstandes zwi-
schen dem 3D-Punkt P und der rotierenden Bildebene der Kamera.

Dies erfolgt mittels der Inversen der intrinsischen Kalibrierungsmatrix:

X¢ =M1 Kx

wnt

wobei x = (x,y,1) hier die homogenen Koordinaten des betrachteten Bildpunktes
bezeichnet. Die Multiplikation dieses Punktes mit der Matrix K liefert neue Koor-
dinaten des Punktes und zwar im Bildkoordinatensystem, dessen Ursprung in der
oberen linken Ecke des Bildes liegt. M“Z% ist die Inverse der intrinsischen Kalibrie-
rungsmatrix, und X% ist der Vektor des entsprechenden Punktes im Kamerakoor-
dinatensystem.

Die Rotation dieses Vektors liefert einen neuen Vektor X ©
X'¢=pR.X¢

wobei R hier die Rotationsmatrix bezeichnet. Die Umrechnung des neuen Vektors

in das Bildkoordinatensystem, dessen Ursprung im FOE liegt, liefert
x =K' My, - X'©

Damit ergibt sich die folgende Aktualisierungsvorschrift fiir die Modellparameter a,
und a,:

Opew = T+ gt

mit 7= K~ M, RM ! K und ag = (a2',a% 1). Die Aktualisierungsvorschrift

nt z 2Py

fiir die Modellparameter b, und b, ist analog definiert.
Mit dem neuen Parametersatz kann der neue TTC-Wert fiir den 3D-Punkt P
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wie gewohnt ausgerechnet werden. Der Iterationsindex muss in diesem Fall nicht
verdndert werden.

Die hier vorgestellte Aktualisierungsvorschrift funktioniert allerdings nur unter
der Annahme, dass das Kamerazentrum genau auf der Rotationsachse des Roboters
liegt. Bedauerlicherweise ist dies bei vielen Roboterkonfigurationen nicht der Fall.
Der nichste Abschnitt zeigt wie solche Situationen als Spezialfélle der Kurvenfahrt

interpretiert werden konnen.

5.1.3 Kurvenartige Bewegung

Die Kurvenfahrt ist definiert als eine Zusammensetzung der rotierenden und der
translatorischen Bewegung. Dies bedeutet, dass bei der Aufnahme zweier nachein-
ander folgender Bilder sich sowohl die Position als auch die Orientierung der Kamera

gedndert hat. Die Abbildung 5.3 reprisentiert diese Situation graphisch. Der Halb-
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Abbildung 5.3: Graphische Darstellung einer Kurvenfahrt, bei der der translatorische
Anteil der Bewegung stérker ausgepragt ist als der rotierende Anteil.

bogen in der Abbildung reprasentiert den Roboter, der seine Rotationsachse in der
Mitte des Bogens hat. Der etwas nach vorne versetzte schwarze Rechteck zusammen
mit dem Pfeil gibt die Position und die Orientierung der Kamera an. Die beiden
Positionen P1 und P2 bezeichnen die Kamerapositionen zu den beiden Zeitpunk-
ten der Bildaufnahme. Im Unterschied zu der Annahme aus dem vorigen Abschnitt
liegt die Kamera hier nicht auf der Rotationsachse des Roboters. Die entsprechende
Verschiebung ist in der Abbildung durch den Vektor a = (a1, as,as) beziiglich des
Roboterkoordinatensystems gekennzeichnet. Unter der Annahme, dass die Kamera
in Fahrtrichtung des Roboters gerichtet ist, gilt ohne Beschrinkung der Allgemein-
heit ao = 0 und a3 = 0.

Fiir das hier vorgestellte Aktualisierungsverfahren muss der relative Abstand

zwischen den beiden Kamerapositionen sowie der Rotationswinkel der Kamera be-
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kannt sein. In den praktischen Anwendungen lésst sich iiblicherweise aus den Odo-
metriedaten des Roboters die Information iiber die Position des Roboters und den
Rotationswinkel gewinnen. In der Abbildung 5.3 ist die relative Verschiebung zwi-
schen den beiden Roboterpositionen mit dem Vektor d = (di,ds) bezeichnet. Zu-
sammen mit dem bereits angesprochenen Vektor a lésst sich damit auch die relative
Verschiebung der Kamera zu den beiden Zeitpunkten der Bildaufnahme berechnen.

Fiir die Berechnung der neuen Modellparameter wird die Kurvenfahrt durch eine
Abfolge von drei einfachen Schritten simuliert. Dabei werden die Modellparameter
und der Iterationsindex so aktualisiert, als wire die Kamera zwischen den beiden
Bildaufnahmen entlang einer Ecke bewegt worden. In Abbildung 5.3 sind die folgen-
den drei Schritte graphisch dargestellt.

e Translation der Kamera von der Position P1 zur Position X.
e Rotation der Kamera um den Winkel (.
e Translation der Kamera von der Position X zur Position P2.

Zur Durchfiihrung dieser Schritte werden die bereits vorgestellten Aktualisierungs-

methoden fiir Geradeausfahrt mit variierender Geschwindigkeit sowie fiir einfache

Rotation eingesetzt. Die Langen der beiden Strecken P1 X und X P2 lassen sich

mittels der Geometrie wie folgt ausrechnen:

di
ST v dq ~ 5 tanB
PlX =dy— 2 _ X p2 = b
27 tang @ cosf3 ta

wobei di und ds hier die z- und y-Koordinaten des bekannten Translationsvektors
d bezeichnen. Die einzelnen Schritte zur Neuberechnung der Modellparameter sind

im Folgenden zusammengefasst:

Schritt 1: Aktualisiere den Iterationsindex und die Modellparameter a,, b,, a, und
by so, als ob die Kamera auch schon vorher zwischen zwei Bildaufnahmen die
Strecke P1 X bewegt wurde.

Schritt 2: Erhohe den neuen Iterationsindex um 1 und berechne mit den neuen
Modellparametern die theoretische Position des entsprechenden Merkmals im

Bild, so als ob die Kamera wirklich zur Position X bewegt worden wire.
Schritt 3: Aktualisiere die Modellparameter entsprechend dem Rotationswinkel 3.

Schritt 4: Aktualisiere erneut den Iterationsindex und die Modellparameter a,, b,
a, und b, so, als ob die Kamera auch schon vorher zwischen zwei Bildaufnah-
men die Strecke X P2 bewegt wurde.
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Schritt 5: Mit den neuen Parametern und dem wieder um eins erhéhten Iterations-
index berechne eine Vorhersage fiir die Position des Features und zusammen
mit der Messung im aktuellen Bild aktualisiere die Modellparameter entspre-

chend dem iterativen Adaptionsverfahren aus Kapitel 4.

In der in Abbildung 5.3 dargestellten Situation ist die Lénge der berechneten
Strecke P1 X positiv. In manchen Fillen kann der Wert allerdings auch ein negati-
ves Vorzeichen haben. In solchen Situationen muss die Kamera theoretisch riickwérts
bewegt werden, um die Position X zu erreichen. Diese Fille treten auf, wenn bei der
Kurvenfahrt zwischen zwei Bildern die Rotation viel stéarker ausgeprigt ist als der

entsprechende Translationsanteil. Die Abbildung 5.4 gibt dazu ein Beispiel. Zur bes-

Kamera
Fosition F1

Abbildung 5.4: Graphische Darstellung einer Kurvenfahrt. In dieser Situation ist der
rotierende Anteil der Bewegung stirker ausgepréigt als der translatorische Anteil.

seren Anschauung wurde die Verschiebung a der Kamera von der Rotationsachse des
Roboters in diesem Beispiel um einiges vergrofert. Wie der Abbildung zu entneh-
men ist, muss die Kamera von der Position P1 riickwérts zur Position X verschoben
werden. Fiir die Aktualisierung der Parameter bedeutet dies, dass im zweiten Schritt
der neue Iterationsindex nicht um eins erhoht, sondern stattdessen um eins verrin-
gert wird. Die damit berechnete neue Position des Merkmals im Bild entspricht der
Position, die der Merkmal hétte, wenn die Kamera zu einem fritheren Zeitpunkt an
der Position X gewesen wire. Die restlichen Schritte des Aktualisierungsverfahrens

bleiben gleich.

Besteht die Kurvenfahrt aus reiner Rotation, so gilt fiir die Strecken P1 X =
a; und X P2 = a1. Damit kénnen auch die Féllen abgedeckt werden, wenn das
Kamerazentrum nicht auf der Rotationsachse des Roboters liegt und der Roboter

eine rein rotierende Bewegung durchfiihrt.
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5.2 Versuchsumgebung und technische Ausstattung

Um aussagekréftige Resultate iiber die Performanz der Verfahren zu erzielen, wur-
den diese unter kontrollierten Bedingungen getestet. Der Laborraum wurde so pra-
pariert, dass zu jedem Zeitpunkt der Bildaufnahme die verbleibende Entfernung des
Roboters zu den Hindernissen bekannt war. Damit war es moglich die Genauigkeit

der berechneten TTC-Werte zu untersuchen.

Umgebung

Fiir die Experimente wurde eine Fliche von 28, 549m? im Laborraum pripariert. Auf
dem 3,63m x 7,865m grofem Rechteck wurden drei Hindernisse mit unterschied-
lichem Abstand zur anfinglichen Position des Roboters aufgestellt. Abbildung 5.5
zeigt das Kamerabild, welches von der Startposition der Roboters aufgenommen
wurde und den schematischen und mafstabsgetreuen Aufbau der Versuchsumge-

bung. Hierbei wurden bewusst grofsflichige und rechtwinklige Hindernisse gew#hlt.

3,63m

7,865 m

dernis 1

xRcvboter Position

(a) (b)

Abbildung 5.5: (a) zeigt das Kamerabild welches von der Startposition des Roboters
aufgenommen wurde. (b) zeigt graphisch den mafistabgetreuen Aufbau der Versuch-
sumgebung.

Diese wurden parallel zur Bildebene der Kamera aufgestellt. Ein solcher Aufbau
vereinfachte sehr die Auswertung der Experimente. Auf diese Weise konnten allen
Punkten eines bestimmten Bildbereichs ein bestimmter TTC-Wert zugeordnet wer-
den.

Die verwendeten Kartons wurden mit verschiedenen Zeitungsausschnitten be-

klebt. Damit konnten geniigend Merkmale auf diesen extrahiert und verfolgt werden.
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Technische Ausstattung

Bei den durchgefiihrten Experimenten kam der ER1 Roboter der Firma Evolution
Robotics zum Einsatz. Dabei handelt es sich um einen fahrenden Roboter, der sich
auf zwei Antriebsridern und einem Stiitzrad bewegt. Den Korper bildet ein System,
welches basierend auf dem Steck-Prinzip (dhnlich der Fischertechnik) sich beliebig
konfigurieren ldsst. Der Roboter besitzt zusétzlich zwei Motoren fiir den Antrieb, ein
Notebook zur Steuerung sowie einen 12V Akku. Abbildung 5.6 zeigt unterschiedliche
Ansichten des Roboters.

(a) Vorderansicht (b) Seitenansicht (c¢) Riickansicht

Abbildung 5.6: Unterschiedliche Ansichten des eingesetzten ER1 Roboters der Firma
Evolution Robotics.

Fiir die Steuerung wurde ein Notebook mit folgenden Spezifikationen eingesetzt:
e Intel(R) Pentium(R) M Prozessor, 1.60GH z und 512Mb Arbeitsspeicher.

Die Kamera wurde im Rahmen der Experimente in Fahrtrichtung des Roboters

gerichtet. Dabei wurde die folgende Kamera verwendet.
e iRez Kitter USB Webcam, Auflgsung 320 x 240

Vor der Inbetriebnahme wurde die Kamera mittels des 'TERSP Camera Calibration
Tool” intrinsisch kalibriert. Dabei wurden insgesamt 7 von der Kameraposition unab-
hingige Kameraparameter bestimmt, mittels derer es mdglich war das Kamerabild
zu entzerren. Gerade Linien wurden im Bild wieder als gerade Linien dargestellt.
Aufgrund der Bodenbeschaffenheit im Labor und der eher instabilen Befestigung
der Kamera, wurden wihrend der Fahrt und besonders beim Start Schwankungen
in Kamerabildern beobachtet. Um den Ausmaf der Schwankungen zu demonstrie-

ren wurde wiahrend der Anndherung des Roboters an ein Stativ eine Videosequenz



5.3. Einfluss der Position der Merkmale im Bild 113

aufgenommen. Der Stativ wurde dabei vor dem Roboter in einer Entfernung von
7, 75m platziert. Der hochste Punkt des Stativs im Bild entsprach in etwa der Positi-
on des FOE. In der aufgenommenen Videosequenz wurde dieser Punkt in jedem Bild
manuell markiert. Abbildung 5.7 (a) zeigt das am Anfang der Sequenz aufgenom-
mene Kamerabild und Abbildung 5.7 (b) zeigt die Entwicklung der y-Koordinate

des angesprochenen Punktes wihrend der gesamten Sequenz.

210

PUnkt nahe des FOE —+—

y - Koordinate

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Bild Number

(b)

Abbildung 5.7: (a) zeigt das am Anfang der Sequenz aufgenommene Kamerabild;
(b) zeigt die Entwicklung der y-Koordinate eines Punktes nahe dem FOE wihrend
der gesamten Sequenz.

Es ist deutlich zu sehen, dass fast wiahrend der gesamten Sequenz sehr star-
ke Schwankungen in der Entwicklung der y-Koordinate des betrachteten Punktes
vorhanden sind. Erst gegen Ende lasst sich eine Tendenz nach oben erkennen. In
der z-Koordinate wurden ebenfalls Schwankungen beobachtet. Diese waren bei dem
betrachteten Punkt allerdings nicht so stark. Wie bereits erwiahnt, wurden die Po-
sitionen des Punkten in der Sequenz manuell markiert. Damit sind die gezeigten
Schwankungen allein auf Bodenunebenheiten und instabile Befestigung der Kamera
zuriickzufiihren.

Bei den im Folgenden présentierten Experimenten wurde, wenn nicht anderes
vermerkt, die Position des FOE vor dem Start der Roboterbewegung manuell kali-
briert. Dies hatte zur Folge, dass beim Rauscheinfluss nicht explizit zwischen den
Messfehlern bei den Positionen der Merkmale und den &ufieren Einfliissen der Um-
gebung unterschieden wurde. Es wurde damit in den meisten Fillen der kumulierte

Rauscheinfluss betrachtet.

5.3 Einfluss der Position der Merkmale im Bild

Bei den ersten durchgefiihrten Experimenten wurde der Roboter mit einer konstan-

ten Geschwindigkeit vorwérts bewegt. Dabeil wurde als erstes festgestellt, dass der
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Anfang der Merkmalssequenz und die Richtung in die sich diese entwickelt einen
starken Einfluss auf die Giite der entsprechenden TTC-Berechnung haben.
Abbildung 5.8 (a) zeigt ein vom Roboter wihrend der Fahrt aufgenommenes
Bild. Der rot umrandete Rechteck markiert den Bereich aus dem einige SIFT-
Merkmale fiir die TTC-Berechnung ausgewihlt wurden. Abbildung 5.8 (b) zeigt die
Entwicklung der entsprechenden TTC-Werte. Dabei entspricht die gerade durch-
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Abbildung 5.8: (a) Der rot umrandete Rechteck markiert den Bereich aus dem einige
Merkmale fiir die TTC-Berechnung ausgewihlt wurden. (b) Graphische Darstellung
der bereits in Distanz umgerechneten TTC-Werte.

gezogene Linie mit der negativen Steigung der wahren Distanz zum betrachteten
Hindernis. Die anderen Kurven entsprechen den in Distanz umgerechneten TTC-
Werten, welche aus den jeweiligen Merkmalssequenzen berechnet wurden. Es ist
deutlich zu sehen, dass einige der berechneten Kurven sich schon nach kurzer Zeit
den richtigen Werten anndhern, wihrend andere weit von den richtigen Werten ent-
fernt, starken Schwankungen unterliegen. Genauere Untersuchungen haben ergeben,
dass das Problem in der ungliicklichen Initialisierung der Modellparameter a;, a,,
b, und b, liegt. Davon betroffen waren hauptséichlich Punkte, die sich entlang der
z- oder der y- Achse bewegten. Messfehler in den Positionen der Merkmale hatten
hier einen stirkeren Wirkungsgrad. Tabelle 5.1 gibt hierzu einen Uberblick iiber die
initialen Werte der Parameter a,, ay, b, und b, einiger guter und einiger schlechter
Sequenzen. Die Giite einer Sequenz charakterisiert sich iiber die Genauigkeit der
entsprechenden TTC-Werte. Die in der Tabelle dargestellten Werte entsprechen den
ersten beiden Positionen p; und ps eines Merkmals in der entsprechenden Sequenz.
Es gilt p1 = (az,ay) und pa = (by, by).

In dem hier untersuchten Beispiel liegt der Verdacht nahe, dass die Ursache fiir
die instabile TTC-Werte bei schlechten Sequenzen in dem zu geringen Betrag der a,,
und b, Parameter liegt. Diese Sequenzen bewegten sich entlang der z-Achse. Wei-

tere Untersuchungen haben allerdings ergeben, dass das Problem viel mehr auf den
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‘ schlechte Sequenzen H gute Sequenzen ‘

Qg b, ay by Qg b, 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 | -16.65

Tabelle 5.1: Initiale Parameter a;, ay, b, und b, einiger ausgewidhlter guter und
schlechter Sequenzen, die bei dem im Abbildung 5.8 gezeigten Versuch entstanden
sind.

prozentualen Unterschied zwischen den Parametern zuriickzufiihren ist. Die bereits

hergeleiteten Formeln zur Vorhersage der néchsten Merkmalsposition

az by ay - by

z(n) = (n—=1)-az —(n—2)-by)’ uln) = (n=1)-ay —(n—2)-by)

liefern nur dann richtige Ergebnisse, wenn die folgenden Bedingungen erfiillt sind:
[(n=1) - ag| > [(n=2) - be| , [(n=1)ay[>[(n—2) by

Mit diesen Bedingungen ist sichergestellt, dass die Nenner in den obigen Gleichungen
positiv sind. Experimentell wurde ermittelt, dass im anderen Fall die ausgerechneten
Vorhersagen nicht zuverldssig sind. Demnach muss fiir die initialen Parameter a, und

b, der Sequenzen folgendes gelten:

(n—1)
(n—2)

wobei hier n = 3 ist. Entsprechendes gilt auch fiir die Parameter a, und b,. Der

cay >by, = 2-ay >0,

prozentuale Unterschied zwischen den Parametern muss damit kleiner als 50% sein.
Ist dies nicht der Fall, so schafft das Verfahren kaum diesen initialen Fehler zu

korigieren.

Experimentell wurde herausgefunden, dass bei guten Sequenzen die Unterschiede
zwischen beiden Parameterpaaren (ay,b;) bzw. (ay,by,) bei etwa 2% liegen. Damit
war es moglich schlecht initialisierte Sequenzen von vorneherein zu identifizieren.
Dazu wurde eine Schwelle auf 10% gesetzt. War der prozentualle Unterschied in
einem der Parameterpaare grofer, so wurde die Sequenz als ’schlecht initialisiert’
markiert. Variationen dieses Schwellenwertes hatten allerdings kaum einen Einfluss

auf die Performanz des Verfahrens. In dem untersuchten Beispiel erfiillen die ersten
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vier der insgesamt sechs betrachteten schlechten Sequenzen diese Bedingung nicht. In
den beiden anderen Féllen liegt der Betrag der beiden Parameter a, und b, unter 1.0.

In solchen Féllen wurden die Sequenzen ebenfalls als ’schlecht initialisiert’” markiert.

Weitere Experimente haben ergeben, dass bei den meisten als ’schlecht’ markier-
ten Sequenzen immer nur ein Parameterpaar fiir das schlechte Ergebnis verantwort-
lich war. Das jeweils andere Parameterpaar hatte dagegen sehr gute Initialisierungs-
werte. Wie der Tabelle 5.1 zu entnehmen ist, erfiillen auch in dem untersuchten
Beispiel die Parameter a, und b, der schlechten Sequenzen die oben formulierte

Bedingung.

Beriicksichtigt man nun bei der Berechnung der TTC-Werte nur das gut in-
itialisierte Parameterpaar, so lassen damit sehr gute Ergebnisse erzielen. Bei dem
betrachteten Beispiel wurde bei den schlechten Sequenzen fiir die Berechnung der
TTC-Werte nur die z-Koordinate der Merkmalspositionen herangezogen. Abbildung
5.9 zeigt die alten und die neuen in Distanz umgerechneten TTC-Werte fiir Se-

quenzen, die vorher als ’schlecht initialisiert’ markiert wurden. Eine Steigerung der

500

500

" richtiger Abstand zum Hindernis im cm ------- " richtiger Abstand zum Hindermis im cm -~

400 f-o.. 400 ...

300 300 |

200 200 |- T g

Abstand zum Hindernis in cm
Abstand zum Hindernis in cm

100 100 1

35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Bild Nummer Bild Nummer
(a) alte TTC-Werte (b) neue TTC-Werte

Abbildung 5.9: In Distanz umgerechneten TTC-Werte: (a) bei der Berechnung wur-
den beide Parameterpaare (as,b;) und (ay,b,) beriicksichtigt; (b) bei der Berech-
nung wurde nur das gut initialisierte Parameterpaar beriicksichtigt.

TTC-Genauigkeit ist bei allen Sequenzen deutlich zu erkennen. Schon nach wenigen
Schritten nihren sich bei allen Sequenzen die berechneten TTC-Werte den wahren

Werten an.

Mit der Uberpriifung der Giite der Initialisierungsparameter der Sequenzen und
die damit verbundene Beriicksichtigung oder Nichtberiicksichtigung der entsprechen-
den Koordinaten bei der Berechnung der TTC-Werte, konnte eine entscheidende

Verbesserung der Performanz des Verfahrens erzielt werden.
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5.4 Einfluss der Messungenauigkeit der Merkmale

Die Genauigkeit mit der die Merkmale im Bild gemessen werden hat ebenfalls einen
primédren Einfluss auf die Robustheit der Schitzung der TTC-Werte. Diese Beobach-
tungen wurden auch bei den Experimenten in der Simulationsumgebung bestétigt.
Hier wurden Messfehler unter Verwendung des Gaufischen Rauschens modelliert.
In den praktischen Anwendungen ist der Fehler bei den Positionsmessungen der
Merkmale von der Wahl derjenigen abhéngig. Fiir unterschiedliche Anwendungen
wurden in den letzten Jahren eine breite Palette an verschiedenen Merkmalen und
entsprechenden Verfolgungsverfahren entwickelt und getestet. Eine gute Ubersicht
dariiber findet sich in [MS05]. Im Rahmen dieser Arbeit wurde untersucht, welches
der folgenden zwei Merkmale sich besser fiir das Verfahren der TTC-Berechnung

eignet:
e Scale Invariant Feature Transform, STF'T-Merkmale.
e Kanade-Lucas-Tomasi Features, KLT-Merkmale.

Eine kurze Einfithrung in die Eigenschaften und die damit verbundenen Vorteile
der SIFT-Merkmale hat bereits im Kapitel 3 dieser Arbeit im Abschnitt ’Einfa-
che Methode zur Objektverfolgung’ stattgefunden. Es sei an dieser Stelle noch die
Existenz des SURF-Merkmals (Speeded Up Robust Features) [BTG06] angemerkt.
Diese Merkmale liefern qualitativ d&hnlich gute Ergebnisse wie SIFT), sind allerdings
etwas leichter in dem Berechnungsaufwand. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die-
se Merkmale nicht untersucht, denn wie sich spidter zeigen wird, eignen sich die
KLT-Merkmale ebenfalls fiir die Verwendung in dem Verfahren. Der Berechnungs-
aufwand der KLLT-Merkmale liegt deutlich unter dem fiir SURF- und SIFT-Merkmal,
die Qualitidt der berechneten TTC-Werte steht allerdings im nichts nach.

Die Extraktion und Verfahren zur robusten Verfolgung von KLT-Merkmalen ge-
hen auf die Arbeiten von Bruce D. Lucas, Takeo Kanade und Carlo Tomasi zuriick
[ST94], [TK91|. Die einzelnen Merkmale werden aufgrund der Charakteristika der
lokalen Nachbarschaft des Merkmals ausgewadhlt. Dabei werden zunéchst die Eigen-
werte der zuvor berechneten 2 x 2 Gradientenmatrix bestimmt. Liegen beide Eigen-
werte iiber einem bestimmten Grenzwert, so deutet dies auf eine Ecke im Bild hin.
Merkmale, die eine Ecke reprisentieren eignen sich besonders gut zur Korrespon-
denzfindung im nachfolgenden Bild. Die Verfolgung ausgew#hlter Merkmale erfolgt
dabei mittels der Newton-Raphson Methode [DH02|. Beim Einsatz von 'multire-
solution tracking’ kénnen auch relativ grofe Verschiebungen zwischen den Bildern

bewiltigt werden.
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Versuchsdurchfiihrung

Um den Einfluss beider Merkmale auf die TTC-Berechnung miteinander vergleichen
zu konnen, wurde zunéchst sichergestellt, dass die entsprechenden Berechnungen auf
der jeweils gleichen Bildsequenz durchgefiihrt wurden. Dazu wurden zunéchst, mit
der auf dem Roboter angebrachten Kamera wiahrend der unterschiedlichen Roboter-
bewegungen mehrere Videosequenzen aufgenommen. Die Odometriedaten des Robo-
ters, sowie die genauen Zeitpunkte der Bildaufnahmen wurden dabei fiir die spétere
Verwendung in einer separaten Datei gespeichert. Die eigentliche Berechnung der
TTC-Werte erfolgte dann offline.

Zur Aufnahme der Sequenzen wurde das Labor entsprechend der Beschreibung
im Abschnitt "Versuchsaufbau’ priapariert. Fiir die Evaluierung wurden Merkmale
auf dem zweiten Hindernis auf der linken Seite ausgewihlt. Dieses Objekt ist in der
Abbildung 5.8 (a) rot umrandet. Um jederzeit den richtigen Abstand des Roboter
zum Hindernis berechnen zu konnen, wurden zur Vereinfachung die Bewegungen des
Roboters auf eine Geradeausfahrt beschréankt. Dieses Experiment wurde mehrere
Male wiederholt. Die Geschwindigkeit des Roboters wurde dabei wie folgt variiert:
2em/s, 4em/s, 6em/s und 8cem/s.

Bei der offline Berechnung der TTC-Werte wurde der FOE zunéchst konstant
in der Bildmitte angenommen. Damit war sichergestellt, dass der so hinzugefiigte
Fehler unabhéngig von den aktuell verwendeten Merkmalen war. Die so erzielten
Ergebnisse erlaubten einen besseren Vergleich, denn damit war der ’variable’ Feh-
leranteil allein auf die Messfehler bei den Merkmalspositionen zuriickzufiihren. Die
Ergebnisse dieser Berechnungen, sowie die zur Bewertung herangezogenen Bewer-

tungskriterien werden im Folgenden ausfiihrlich beschrieben.

Bewertungskriterien

Um qualitative Aussagen iiber die Giite der berechneten TTC-Werte treffen zu
kénnen, wurden zwei unterschiedliche Bewertungskriterien entwickelt. Beide Kri-
terien zielen darauf ab, die Giite der berechneten TTC-Werte mathematisch zu
erfassen. Anhand der in Abbildung 5.10 beispielhaft gezeigten Ergebnisse der TTC-

Berechnung werden diese im Folgenden erklért:

Kriterium 1: Histogramm der Steigungen der berechneten TTC-Sequenzen. In
Abbildung 5.10 kénnen Sequenzen beobachtet werden, die sich zwar den rich-
tigen TTC-Werten anndhern, doch im Gesamtverlauf eine falsche Richtung
aufweisen. Die 'Richtung’ der Sequenz wird hier durch die Steigung der Gera-

den definiert, die die Werte der jeweiligen TTC-Sequenz bilden.
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Abbildung 5.10: In Distanz umgerechnete TTC-Werte verschiedener Merkmalsse-
quenzen mit dem gleichen Abstand zum Hindernis. Als Merkmal wurden (a) STFT-
Merkmale und (b) KLT-Merkmale verwendet.

Zur Berechnung dieser Geraden wurde zunéchst die "Methode der kleinsten Quadra-
te’ [MT77| verwendet. Mit diesem Verfahren wird eine Gerade bestimmt, so dass der
akkumulierte Abstand aller Punkte der TTC-Sequenz zu dieser Gerade minimal ist.
Dieses Verfahren hat sich hier allerdings nicht bewihrt. Aufgrund der Adaptions-
phase und der damit stark schwankenden TTC-Werten am Anfang jeder Sequenz
spiegelten die berechneten Geraden die eigentliche Richtung der Sequenz nicht rich-
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 zufillig zwei Punkte der ent-
sprechenden TTC-Sequenz ausgewdhlt und eine Gerade durch diese bestimmt. Im
néchsten Schritt wird iiberpriift, wie viele der restlichen Punkte derselben Sequenz
einen Abstand zu dieser Gerade haben, der unter einem bestimmten Schwellenwert
liegt. Die Menge dieser Punkte wird als ’consensus set’ bezeichnet. Nach mehrma-
liger Wiederholung der beiden Schritte wird letzten Endes die Gerade ausgewihlt,
die den groften 'consensus set’ hat. Damit ist der RANSAC-Algorithmus sehr stabil
gegeniiber Ausreiffern, die wie der Abbildung 5.10 zu entnehmen ist hauptséchlich

am Anfang jeder TTC-Sequenz vorhanden sind.

Kriterium 2: Histogramm der Abweichungen der berechneten TTC-Werten von

den richtigen Werten.

Zur Berechnung des Histogramms wird zunéchst ein schmaler Schlauch um die Gera-
de gelegt, die die richtigen TTC-Werte représentiert. In der Abbildung 5.10 ist dies
die steil nach unten abfallende Gerade. Im néchsten Schritt wird bestimmt, bei wie

vielen Sequenzen mehr als die Hélfte der jeweiligen TTC-Werte in diesem Schlauch
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liegen. Das vollsténdige Histogramm wird erzeugt, indem die Breite des Schlauchs
immer weiter vergrofert wird. In Abbildung 5.10 (a) wiirden ab einer Breite des
Schlauchs von etwa 50 cm kaum weitere Sequenzen hinzukommen. In Abbildung (b)
dagegen wiirden auch ab einer Breite von etwa 100 cm noch weitere Sequenzen hin-
zukommen. Damit erlaubt dieses Histogramm einen schnellen Uberblick iiber die
Anzahl der Ausreifser. In diesem Fall sind es TTC-Sequenzen, die stark von den
richtigen TTC-Werten abweichen. Eine andere Idee fiir die Erzeugung des Histo-
gramms war, die Breite des Schlauchs festzuhalten und den Schlauch entsprechend
nach oben und nach unten zu verschieben. Es hat sich allerdings herausgestellt,
dass abhéngig von der Steigung des Schlauchs einige TTC-Sequenzen nicht erfasst
wurden, weil aufgrund ihrer Richtung zu keinem Zeitpunkt mehr als die Hélfte der

entsprechenden TTC-Werte in diesem Schlauch lagen.

Diskussion der Ergebnisse

Die Evaluierung der Ergebnisse fithrte zu der Schlussfolgerung, dass keines der un-
tersuchten Merkmale dem anderen in der Genauigkeit der berechneten TTC-Werte
iiberlegen war. Die folgenden Abbildungen 5.11, 5.12, 5.13 und 5.14 zeigen die auf
den resultierenden TTC-Sequenzen berechneten Histogramme bei unterschiedlichen
Geschwindigkeiten des Roboters. Abbildungen (a) und (b) zeigen die Ergebnisse der
beiden Bewertungskriterien fiir die KLT-Merkmale, und Abbildungen (c) und (d)
zeigen die entsprechenden Graphiken fiir STF'T-Merkmale.

Unabhéngig von der Geschwindigkeit des Roboters lassen sich in den gezeig-
ten Graphiken kaum Unterschiede feststellen. Sowohl bei KLT als auch bei SIFT-
Merkmalen weist das Histogramm der Steigungen eine gewisse Streuung um einen
leicht erkennbaren Pik herum. Weil bei den Berechnungen der entsprechenden Gera-
den mittels RANSAC auch ein Zufallsfaktor vorhanden ist, ist dieser Pik nicht im-
mer deutlich ausgeprigt. Beim mehrmaligen Starten des RANSAC-Algorithmuses
auf den gleichen TTC-Sequenzen wurden allerdings nur kleinere Anderungen der
groben Struktur des Steigungshistogramms beobachtet.

Wie den Abbildungen zu entnehmen ist, nimmt die Ausprigung des erwihn-
ten Piks bei hoheren Geschwindigkeiten deutlich ab. Dies ist dadurch zu erkldren,
dass bei hoheren Geschwindigkeiten sowohl die Anzahl als auch die Linge der ent-
sprechenden TTC-Sequenzen immer stirker abnimmt. Aufgrund der zur Verfiigung
stehenden Laborgréfe, wurde vom Roboter bei allen Experimenten die gleiche Stre-
cke zuriickgelegt. Bei erhéhter Geschwindigkeit wurden auf dieser Strecke zum einen
weniger Bilder aufgenommen, zum anderen war die Verschiebung zwischen zwei auf-

einander folgenden Bildern grofser als dies bei kleineren Geschwindigkeiten der Fall
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Abbildung 5.11: Resultierende Histogramme der beiden Kriterien bei einer Robo-
tergeschwindigkeit von 2cm/s; (a) und (b) sind Histogramme fiir KLT-Merkmale;
(¢) und (d) sind Histogramme fiir STFT-Merkmale.
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Abbildung 5.12: Resultierende Histogramme der beiden Kriterien bei einer Robo-
tergeschwindigkeit von 4 cm/s; (a) und (b) sind Histogramme fiir KLT-Merkmale;

(¢) und (d) sind Histogramme fiir STFT-Merkmale.
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Abbildung 5.13: Resultierende Histogramme der beiden Kriterien bei einer Robo-
tergeschwindigkeit von 6 cm/s; (a) und (b) sind Histogramme fiir KLT-Merkmale;
(¢) und (d) sind Histogramme fiir STFT-Merkmale.
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Abbildung 5.14: Resultierende Histogramme der beiden Kriterien bei einer Robo-
tergeschwindigkeit von 8 c¢m/s; (a) und (b) sind Histogramme fiir KLT-Merkmale;

(¢) und (d) sind Histogramme fiir STFT-Merkmale.
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war. Der grofere Unterschied zwischen den aufgenommenen Bildern sorgte dafiir,
dass immer weniger Merkmale von Bild zu Bild robust verfolgt werden konnten.

Die immer kleiner werdende Anzahl der betrachteten TTC-Sequenzen lésst sich
auch an den Ergebnissen des zweiten Kriteriums ablesen. Der maximal erreichte
Wert in diesen Histogrammen nimmt bei héheren Geschwindigkeiten ab. Wéhrend
bei SIFT-Merkmalen und einer Geschwindigkeit von 2cm/s dieser bei etwa 170
liegt, sind es bei einer Geschwindigkeit von 8 ¢cm/s nur noch 37 Sequenzen, die er-
folgreich konstruiert wurden. Ahnliche Tendenz lisst sich auch bei KLT-Merkmalen
beobachten.

Ebenfalls leicht zu erkennen ist die Verschiebung des erwidhnten Piks in den Stei-
gungshistogrammen. Mit hoheren Geschwindigkeiten wandert dieser immer weiter
nach links. Der Grund dafiir ist, dass die berechneten TTC-Werte bei héheren Ge-
schwindigkeiten schneller abnehmen und damit auch der Betrag der Steigung der
entsprechenden Gerade hoher ist.

Die eindeutige Verschiebung des Piks spricht dafiir, dass bei allen Experimen-
ten unabhéngig von der Art der verwendeten Merkmale alle berechneten TTC-
Sequenzen sich ungefihr in die richtige Richtung entwickelten. Weil bei der Be-
rechnung der entsprechenden Geraden die Sequenzen als Ganzes betrachtet wurden,
kann daraus auch geschlossen werden, dass die TTC-Sequenzen relativ glatt waren
und keinen starken Schwankungen unterlagen. Im anderen Fall wiirden die Steigun-
gen der berechneten Geraden stark streuen.

Die Histogramme des zweiten Kriteriums zeigen anschaulich wie stark die berech-
neten TTC-Sequenzen von den richtigen Werten abweichen. Wahrend der durchge-
fiihrten Experimente wurden oft TTC-Sequenzen beobachtet, die iiber einen ldnge-
ren Zeitraum einen immer gleichen Abstand von der richtigen TTC-Gerade hatten.
Dabei wurde keine Korrelation zwischen der Steigung der Sequenz und dem entspre-
chenden Abstand festgestellt.

Wie den Abbildungen 5.11, 5.12, 5.13 und 5.14 zu entnehmen ist, gab es bei
dieser Experimentenreihe nur wenige Sequenzen, die im Schlauch der Breite < 10
lagen. Dies ist dadurch zu erkldren, dass bei der Berechnung des Histogramms ei-
ne Sequenz nur dann als 'im Schlauch liegend’ markiert wurde, wenn mehr als die
Hilfte der entsprechenden TTC-Werte im Schlauch lagen. Dabei ist zu beachten,
dass abhéngig von der Geschwindigkeit des Roboters die durchschnittliche Lénge
einer TTC-Sequenz bei etwa 25 Werten liegt und die Linge der anfinglichen Ad-
aptionsphase bei etwa 13 — 17 Werten. Sequenzen, die nach den iiblichen starken
Schwankungen in der Adaptionsphase anfangen sich den richtigen Werten anzuné-
hern, fallen entsprechend der obigen Bedingung aus dem engeren Schlauch heraus.

Wie den Abbildungen des zweiten Kriteriums ebenfalls zu entnehmen ist, liegt
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der Abschnitt mit der grofiten Steigung des Histogramms im Bereich 10 — 25 der
Schlauchbreite. Diese Tatsache weist darauf hin, dass die meisten Sequenzen inner-
halb dieses Intervalls von der richtigen TTC-Geraden abweichen. Allerdings wur-
de bei den Experimenten auch festgestellt, dass die meisten berechneten TTC-
Sequenzen sich wihrend des ganzen Prozesses immer weiter der richtigen Gerade
anndhern. Zwar sind dabei keine Schwankungen zu beobachten, doch resultiert die-
se stetige Anndherung oft in einem hoheren Betrag der Steigung der entsprechenden
Gerade. Dies erkldrt auch die leichte Streuung in den Histogrammen des ersten

Kriteriums.

Die Abweichung der berechneten TTC-Sequenzen von den richtigen Werten lasst
sich auf die unebene Fahrbahn zuriickfithren. Wie bereits im Abschnitt *Versuchsauf-
bau’ erkliart, wurden wihrend der Roboterfahrt regelméfig leichte Kameraschwan-
kungen beobachtet. Der vorher manuell bestimmte FOE stimmte damit nicht immer
mit der aktuell richtigen Position desjenigen iiberein. Neben den Fehlern in den Mes-
sungen der Merkmalspositionen, haben diese Stérungen ebenfalls einen Einfluss auf
die Berechnung der TTC-Werte.

Die in diesen Experimenten erzielten Ergebnisse zeigen allerdings, dass das an-
gewendete Verfahren sehr gut mit diesen Storungen umgehen kann. Nach dem Ab-
schluss der Adaptionsphase zeigten alle TTC-Sequenzen einen glatten Verlauf und
niherten sich dabei den richtigen Werten an. Die Anwendung des einfachen Verfah-
rens zur Berechnung der TTC-Werte konnte bei diesen Experimenten, unter solch
starken Rauscheinfliissen in keinster Weise mit dem hier entwickelten Verfahren
konkurrieren. Zu keinem Zeitpunkt der Bildaufnahme wére es bei dem Standardver-
fahren moglich gewesen irgendeine Aussage dariiber zu treffen, wie weit der Roboter
sich nun vor dem Objekt befindet.

Unabhéngig von der Giite der berechneten TTC-Sequenzen zeigen die obigen
Abbildungen 5.11, 5.12, 5.13 und 5.14 ebenfalls, dass die Art der verwendeten Merk-
male kaum Einfluss auf die erzielten Ergebnisse hat. Die Histogramme beider Kri-
terien sehen bei KLT- und SIFT-Merkmalen sehr d&hnlich aus. Daher wurde in den
nachfolgenden Experimenten auf die Verwendung der STFT-Merkmale verzichtet.
Im Unterschied zu den KLT-Merkmalen ist der Berechnungsaufwand fiir die SIF'T-
Merkmale sehr hoch und steht in keinem Verhéltnis zu der mit diesem Merkmal

erzielten Giite der TTC-Sequenzen.

Der nachfolgende Abschnitt beschreibt Ergebnisse, die bei einer variierenden

Roboterbewegung beobachtet wurden.
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5.5 Ergebnisse im Rahmen einer Laborumgebung

Um die Praxistauglichkeit der in diesem Kapitel vorgestellten Erweiterungen des
Ansatzes fiir die variierende Roboterbewegung zu iiberpriifen, wurde im Rahmen
dieser Arbeit eine weitere Experimentenreihe durchgefiihrt. Dabei wurde untersucht,
wie gut der Roboter den bevorstehenden Hindernissen ausweichen kann.

Anders als im vorigen Abschnitt wurde hier die Giite der erzielten Ergebnisse
anhand der Dauer der kollisionsfreien Roboterbewegung festgemacht. Die Evaluie-
rung der Performanz anhand der Abweichungen der berechneten TTC-Werte von
den richtigen Werten erwies sich in dieser Situation als nicht durchfiihrbar. Anders
als bei einer Geradeausfahrt des Roboters konnte bei einer rotierenden Bewegung die
zur Evaluierung erforderliche Genauigkeit der Odometriedaten des Roboters nicht
vorausgesetzt werden. Damit war es nicht moglich den genauen Winkel der Kame-
rabildebene zum bevorstehenden Hindernis zu ermitteln. Auch aufgrund des online
Betriebs konnte nicht von vorn herein festgelegt werden welche Merkmale zur Be-
rechnung der TTC-Werte vom Verfahren ausgewéhlt werden.

Zusatzlich ist auch zu beachten, dass die Verfahren zur Adaption der Parameter
mehrere Bildaufnahmen brauchen. Bei einer rotierenden Bewegung konnen aller-
dings nicht beliebig viele Bilder zur Verfiigung gestellt werden. Im Gegenteil die
Anzahl der brauchbaren Bilder ist sehr begrenzt. Bei einer geringen Rotationsge-
schwindigkeit kénnen zwar mehr Bilder aufgenommen werden, bis ein betrachteter
Punkt aus dem Sichtbereich der Kamera verschwindet, doch reicht diese Anzahl an
Bildern oft nicht aus um aussagekriftige Resultate zu erzielen.

Es stellt sich auch die Frage in wie fern eine erneute Evaluierung der Verfahren
basierend auf den TTC Abweichungen notwendig ist. Betrachtet man noch einmal
die hier vorgestellten Erweiterungen, so stellt man fest dass alle drei Ansétze in ihrem
Kern das Adaptionsverfahren fiir die Geradeausfahrt mit konstanter Geschwindig-
keit beinhalten. Die einzigen zusétzlichen Fehlerquellen bei diesen Anséitzen sind die
Odometriedaten des Roboters und die eventuell fehlerhafte Kalibrierung der Kame-
ra am Anfang der Experimentenreihe. Damit ldsst sich die Praxistauglichkeit dieser
Ansétze auch anhand der Dauer der kollisionsfreien Roboterbewegung feststellen.

Die folgenden beiden Abschnitte geben einen kurzen Uberblick unter welchen
Bedingungen die Experimente durchgefiihrt und welche Ergebnisse dabei erzielt

wurden.

5.5.1 Versuchsdurchfiihrung

Zur Durchfithrung der Experimente wurde ein Teil des Flurs so prépariert, dass die-

ser einen schmalen geschlossenen Raum bildete. Die Form des Raumes wurde dabei
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mit Bedacht ausgew#hlt. Der relativ kleine Abstand zwischen den zwei parallelen
Winden sorgte dafiir, dass der Roboter kaum in der Lage war lange und gerade
Strecken zu fahren. Wihrend einer Fahrt in dem lénglichen Flur musste er immer
wieder den bevorstehenden Winden ausweichen. Dabei fithrte er neben reinen Ro-
tationsbewegungen auch Kurvenfahrten aus.

Die Abbildung 5.15 zeigt den mafstabsgetreuen Grundriss des Flurs und eine

entsprechende Fotoaufnahme. Die weilien Wénde des Flurs wurden mit verschiede-

94cm 122cm

420 cm

(a) (b)

Abbildung 5.15: Fiir die Experimente verwendeter Flur: (a) mafstabgetreuer Grund-
riss; (b) Fotoaufnahme des Flurs

nen Bildausschnitten einer Zeitschrift beklebt. Dabei entspricht die Hohe in der die
Bilder aufgebracht wurden in etwa der Hohe der Kamera auf dem Roboter. Diese
Mafsnahme war insofern notwendig, weil auf einem homogenen Hintergrund keine
KLT-Merkmale extrahiert werden kénnen. Ahnlich vielen anderen Verfahren der
Merkmalsextraktion, ist auch hier eine der grundlegenden Bedingungen ein Bild auf
dem zu mindestens etwas Struktur vorhanden ist.

Bei dieser Experimentenreihe wurde das gleiche Robotermodell verwendet, wel-
ches auch schon zu Anfang dieses Kapitels beschrieben wurden. Die Ausstattung des
Roboters stimmte ebenfalls mit der obigen Beschreibung iiberein. Die Startposition
und die anfingliche Orientierung des Roboters wurde bei jedem Versuch willkiirlich

gewéhlt. Die durchschnittliche Geschwindigkeit des Roboters betrug etwa 4cm/s.

5.5.2 Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente

Insgesamt wurden in dieser Experimentenreihe mehrere Versuche durchgefiihrt. Bei
jedem Versuch wurde gemessen wie lange der Roboter sich kollisionsfrei im Flur

bewegen kann. Gleichzeitig wurde auch gezdhlt wie oft der Roboter den bevorste-
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henden Wénden ausgewichen ist. Die Tabelle 5.2 fasst die dabei erzielten Ergebnisse

zusammen. Bei allen durchgefiihrten Versuchen war der Roboter in der Lage sich

Dauer der Navigation | vermiedene Kollisionen
Versuch 1 iiber 20 min. 16
Versuch 2 iiber 20 min. 17
Versuch 3 iiber 20 min. 16

Tabelle 5.2: Ergebnisse der Roboternavigation im geschlossenen Raum

langer als 20 Minuten kollisionsfrei im Flur zu bewegen. Nach etwa 20 Minuten wur-
den die Versuche aufgrund der zu langen Dauer manuell abgebrochen. In dieser Zeit
ist der Roboter im Durchschnitt etwa 16 mal den bevorstehenden Wénden ausge-
wichen. Ein dieser Arbeit beigefiigtes fiinf miniitiges Video zeigt beispielhaft eine
solche Roboterfahrt.

Die Abbildung 5.16 zeigt zusétzlich einige Ausschnitte der vom Roboter gefah-

renen Trajektorien. Diese Graphiken wurden basierend auf den Odometriedaten des

wo ggl

>

] 210 cm
(a)

Abbildung 5.16: Graphische Darstellung einiger vom Roboter gefahrenen Trajektori-
en. Als Grundlage dienten fiir diese Graphiken die entsprechenden Odometriedaten
des Roboters.

Roboters erstellt. Dazu wurden die Daten wihrend der gesamten Roboterbewegung
in einer separaten Datei mitprotokolliert. Der schwarze Kreuz mit dem Pfeil gibt die
anfingliche Startposition und die Orientierung des Roboters an. Es ist deutlich zu
sehen, dass der Roboter an einigen Stellen innerhalb kurzer Zeitintervalle mehrere

Rotationen durchfiihrt, die letzten Endes in einer Kurvenfahrt resultieren.
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Die Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente zeugen von der praktischen An-
wendbarkeit des entwickelten Ansatzes. Mittels der Bildinformation der Kamera
und seinen Odometriedaten war der Roboter in der Lage robust iiber einen ldnge-
ren Zeitraum den bevorstehenden Hindernissen auszuweichen. Vergleicht man dieses
Ergebnis mit den in der Arbeit von Souhila [SK07] berichteten Befunden, so ist ei-
ne deutliche Performanzsteigerung zu erkennen. Souhila et. al. berichten von einer
Kurvenfahrt, wihrend der der Roboter erfolgreich zwei Hindernissen ausgewichen
ist. Die Autoren weisen allerdings mehrmals daraufhin, dass dieses Ergebnis nicht
mit einer iiblicherweise gewiinschten Stetigkeit erzielbar war. Aufgrund der zu stark
schwankenden TTC-Werte war der Roboter nicht in der Lage den Hindernissen ro-
bust auszuweichen. Mit der Verwendung des hier vorgestellten Verfahrens hétten

diese Probleme umgangen werden konnen.

5.5.3 Laufzeit des Verfahrens

Mit der Verwendung des iterativen Ansatzes zur Adaption der Modellparameter ist
das hier vorgestellte Verfahren zur Berechnung von TTC-Werten echtzeitfihig. An-
ders als bei dem fehlerminimierenden Adaptionsansatz aus Kapitel 4 beinhaltet die
Aktualisierungsvorschrift bei dem iterativen Ansatz nur eine begrenzte Anzahl an
rudimentalen Rechenschritten. Folgend den Gleichungen 4.12 aus Kapitel 4 sind hier-
bei zur Adaption eines Parametersatzes insgesamt 14 Rechenoperationen notwendig.
Zuséatzlich kommt noch die Berechnung des dabei verwendeten Mittelpunktes zwi-
schen der gemessenen und der vorhergesagten Merkmalsposition hinzu. Doch auch
die stellt keinen nennenswerten Aufwand dar.

Anders sieht es aus bei der Extraktion der KLT-Merkmale im Bild. Im Rahmen
dieser Arbeit wurde eine Implementation von Stan Birchfield [Bir| verwendet. Wie
er selbst schreibt liegt der Schwerpunkt dieser Implementierung auf dem einfachen
Verstédndnis der durchgefithrten Operationenfolge sowie der leichten Handhabung
des Kodes. Abhéngig von der Struktur und dem Informationsgehalt des verwendeten
Bildes kénnen damit allerdings im Durchschnitt nur ein bis zwei Bilder pro Sekunde
verarbeitet werden. Im Rahmen der oben beschriebenen Experimente stellte dies in
so fern kein Problem dar, als dass die Geschwindigkeit des Roboters manuell auf nur
4emy/s eingestellt wurde.

Bei Anwendungen wo eine niedrigere Verarbeitungszeit benétigt wird, kann dhn-
lich wie bei SIFT-Merkmalen eine GPU basierte Implementierung Abhilfe schaffen.
Eine frei verfiighare Version einer solchen Implementierung gibt es von Sudipta Sin-
ha [Sin10]. Folgend seiner Evaluierungsergebnissen kénnen damit bis zu 40 fps bei

einer Bildgrofe von 1024 x 768 erreicht werden. Voraussetzung fiir diese Zahl ist
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eine maximal zu extrahierende Anzahl an KLT-Merkmalen von 100. Weitere Ein-
sichten in die Leistungsfihigkeit dieser GPU Implementierung koénnen hier [Sin10)]
entnommen werden.

Schlussfolgernd lasst sich sagen, dass unter Verwendung der richtigen Hardware
und der entsprechenden Software das im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Verfah-

ren zur TTC-Berechnung durchaus echtzeitfahig ist.

5.6 Diskussion und Zusammenfassung

Die in diesem Kapitel vorgestellten Ergebnisse bestitigen deutlich die praktische
Anwendbarkeit des hier entwickelten Ansatzes zur robusten Berechnung der TTC-
Werte. Ausgehend von den Bildern nur einer Kamera ist es damit mdoglich den
Roboter kollisionsfrei und ohne zusétzliche Umgebungsinformation in der Umwelt
navigieren zu lassen.

Die Ergebnisse haben gezeigt, dass die anfinglichen Positionen der betrachteten
Merkmalssequenzen im Kamerabild durchaus Einfluss auf die Giite der berechneten
TTC-Werte haben. Hatten die Sequenzen einen streng horizontalen oder vertikalen
Verlauf, so waren die resultierenden TTC-Werte sehr instabil. Einen Ausweg bil-
dete in diesem Fall die Vernachlissigung eines Parameterpaares und ausschliefsliche
Benutzung des Anderen. Anhand eines Beispiels wurde hier gezeigt, dass auf die-
se Weise die Abweichungen der berechneten TTC-Werte von den richtigen Werten
drastisch vermindert werden konnten.

Innerhalb dieser Experimente wurde auch untersucht in wie fern die Giite der
berechneten TTC-Werte davon abhéngt, welchen Algorithmus man zur Extrakti-
on und Verfolgung von Merkmalen im Bild verwendet. Hier wurde der Einfluss der
KLT- und der STIFT-Merkmale miteinander verglichen. Dabei wurde festgestellt, dass
obwohl die SIFT-Merkmale in fast allen Vergleichsstudien die vordersten Pléitze be-
setzen, im Rahmen der TTC-Berechnung konnten damit keine Vorteile gegeniiber
der Verwendung der KLT-Merkmale erzielt werden. Die auf gleichen Bildaufnahmen
berechneten TTC-Sequenzen zeigten kaum Unterschiede. Dies spiegelte sich auch in
den Histogrammen der zwei zum Vergleich herangezogenen Kriterien. Beim opti-
schen Vergleich dieser konnten keine markanten Eigenschaften entdeckt werden, die
fiir die Verwendung des einen oder des anderen Merkmals charakteristisch wéren.
Aus diesem Grund wurde bei den weiteren Experimenten nur auf die KLT-Merkmale
zuriickgegriffen. Der Berechnungsaufwand dieser Merkmale ist viel geringer als bei
SIFT-Merkmalen.

Gleichzeitig wurde in diesem Kapitel die Performanz der drei Erweiterungen

des Ansatzes auf variierende Roboterbewegungen untersucht. Als Giitemafl wurde
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dafiir zum einen die Anzahl der nicht stattfindenden Kollisionen, zum anderen die
Dauer der kollisionsfreien Navigation des Roboters herangezogen. Die Ergebnisse
zeugten davon, dass das Verfahren beim Einsatz in geschlossenen Réumen eine hohe
Performanz erreicht.

Vergleicht man noch einmal die in diesem Kapitel priasentierten TTC-Sequenzen
mit den Sequenzen, die mittels des Standardverfahrens (Kapitel 4) berechnet wur-
den, so stellt man sofort eine deutliche Verbesserung fest. Nach dem Abschluss
der Adaptionsphase zeigten fast alle Sequenzen einen glatten Verlauf und néhrten
sich immer weiter den richtigen TTC-Werten an. Wéhrend bei den Ergebnissen des
Standardverfahrens kaum Vorhersagen iiber den weiteren Verlauf der TTC-Sequenz
moglich waren, konnte mit dem hier entwickelten Verfahren eine sichere Navigation
des Roboters gewéhrleistet werden.

Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass die gute Performanz dieses Verfahrens
nicht auf der Nachbearbeitung der mit dem Standardverfahren berechneten TTC-
Werten basiert. Anders als die meisten anderen Ansétze, nutzt dieses Verfahren
die Gesetze der projektiven Geometrie und erreicht erst dadurch seine iiberdurch-
schnittlich Performanz. Die fiir das Verfahren zusétzlich bendtigte Information aus
den vorangehenden Bildern ist nicht zu kritisieren, denn diese Bildinformation ist
vorhanden und Akquisition dieser erfordert keinen zusitzlichen Aufwand.

Wie bereits erwidhnt wurden die wichtigsten Punkte dieses Kapitels zum ersten

Mal auf dem 21-ten 'Fachgesprich Autonome Mobile Systeme 09’ vorgestellt.
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Um die praktische Anwendbarkeit der in vorigen Kapiteln vorgestellten Ansétze
zu untersuchen, wurden diese noch zusétzlich im Rahmen einer Fallstudie getestet.

Ziel der Fallstudie war die Simulation eines Lagerhaus Szenarios. Ein autonom
agierender Roboter hat hier die Aufgabe eine schwere Palette oder ein Paket zu
einer vorher spezifizierten Zielposition zu transportieren. Die Daten zu seiner gro-
ben Fahrtrichtung bekommt er aus den Bildinformationen einer Weitsichtkamera,
die an der Decke des Lagerhauses montiert ist. In ihrem Sichtbereich befindet sich
sowohl der Roboter als auch die gewiinschte Zielposition. Um eine stabile und zu-
gleich auch eine einfache und schnelle Installation des gesamten Systems zu ge-
wihrleisten, wurde im Rahmen dieses Szenarios explizit auf die Verwendung eines
Stereo-Kamerasystems verzichtet. Die Bildinformation der Deckenkamera liefert da-
mit keine 3D-Daten zur lokalen Umgebung des Roboters, sondern dient nur zur
Bestimmung der gewiinschten groben Fahrtrichtung des Roboters. Die Entfernungs-
schiatzung zu den bevorstehenden Hindernissen erfolgt hier mittels der Bildauswer-
tung der Kamera, die direkt auf dem Roboter montiert ist.

Aufgrund eines solch flexiblen Systemaufbaus entfillt in diesem Szenario die
Notwendigkeit einer ressourcenaufwendigen Verwaltung einer globalen Karte. Die
zur sicheren Navigation des Roboters erforderliche Information wird hier online be-
rechnet und basiert ausschlieflich auf den jiingsten Bilddaten der beiden Kameras.
Damit kann sichergestellt werden, dass das mittels der bereits vorgestellten Ver-
fahren konstruierte System robust auf mogliche Verschiebungen von Hindernissen

reagiert. Auch weitere Storfaktoren wie wechselnde Lichtverhéltnisse oder teilweise
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bzw. vollstindige Verdeckung des zu navigierenden Objektes sollten keinen grofien
Einfluss auf die Performanz des Gesamtsystems haben.

Das vorliegende Kapitel beschreibt zunéchst die programmtechnischen Aspekte
der Implementierung und den Aufbau der Versuchsumgebung. Anschliefend werden
in den néchsten Abschnitten die erzielten Ergebnisse vorgestellt. Der Schwerpunkt
der durchgefiithrten Experimente lag dabei nicht auf der erneuten Evaluierung der
einzelnen Verfahren, sondern viel mehr auf der Beurteilung derer gemeinsamen Ein-

satzfahigkeit.

6.1 Implementierung und Durchfiihrung

Nach der Beschreibung der programmtechnischen Aspekte der Implementierung,
wird in diesem Abschnitt anschliefsend der Aufbau der entsprechenden Versuchsum-
gebung erklirt. Die in der Fallstudie verwendete Hardware sowie die genaue Position
und Orientierung der eingesetzten Komponenten werden hier ausfiihrlich beschrie-

ben.

6.1.1 Programmtechnische Aspekte der Implementierung

Die programmtechnische Implementierung der in der vorliegenden Arbeit vorge-
stellten Verfahren erfolgte in der Programmiersprache C+-+ unter Zuhilfenahme der
integrierten Entwicklungsumgebung Microsoft Visual Studio 2003 Professional Edi-
tion. Zusétzlich wurden dabei folgende C+-+ Bibliotheken verwendet:

C++-Standardbibliothek Standardisierte C++ Programmierbibliothek zur all-
gemeinen Verwendung. Sie stellt verschiedene generische Container, Funk-
tionen zu deren Manipulierung, Funktionsobjekte und Datenstrome fiir den
Dateizugriff, Unterstiitzung von Sprachmitteln sowie einfache Funktionen zur

Verfiigung.

OpenCV 2.1 Eine freie C++ Programmbibliothek mit Algorithmen fiir die Bild-
verarbeitung und maschinelles Sehen. Die Bibliothek umfasst unter anderem
Algorithmen fiir Gesichtsdetektion, 3D-Funktionalitdt, Haar-Klassifikatoren,
verschiedene sehr schnelle Filter (Sobel, Canny, Gauk) und Funktionen fiir die

Kamerakalibrierung.

ERSP 3.0 Von Evolution Robotics zur Verfiigung gestellte Bibliothek zur Ansteue-
rung der Roboterhardware (ER1 Personal Robot System).

Die ERSP Bibliothek stellt zusétzlich eine Software-Architektur zur Verfiigung, mit-

tels derer die einzelnen Programmstiicke zu Blocken (sog. Behavior) zusammenge-
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fasst werden kénnen. Ein Behavior beinhaltet iiblicherweise eine vollstdndige Imple-
mentierung eines bestimmten Algorithmuses. Eingabe und die berechnete Ausgabe
des Algorithmuses bilden gleichzeitig auch die Fin- und Ausgabe des entsprechen-
den Behaviors. Bei der Implementierung der Verfahren wurde durchgehend der C+-+
Variablentyp ’double’ verwendet.

Mittels des sog. Behavior Composers, einer User Interface Oberfliche kann der
Programmfluss (sog. Behavior Netzwerk) bestehend aus einzelnen Behaviors model-

liert werden. Abbildungen 6.1, 6.2 und 6.3 zeigen die Sceenshots der im Rahmen

dieser Arbeit konstruierten Behavior Netzwerke.

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

Abbildung 6.2: Behavior Netzwerk zur Erkennung einer periodischen Bewegung.
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Abbildung 6.3: Behavior Netzwerk zur Berechnung von Time-To-Contact Werten zu
den bevorstehenden Hindernisse.

Die Rechtecke représentieren hierbei die Behavior. Die Interaktionen der ein-
zelnen Komponenten sind durch Linien gekennzeichnet. Die Ausgaben des einen
Programmstiicks bilden die Eingabe fiir das néchste Programmstiick. Der gesamte

Programmfluss 1auft von links nach rechts in einer unendlichen Schleife.

Das in Abbildung 6.1 dargestellte Behavior Netzwerk erfiillt zum einen den
Zweck der online Modellgenerierung und zum anderen der Verfolgung des Objektes
mittels eines bereits konstruierten Modells. Online Modellgenerierung ist hier durch
das Behavior ’OnlineModGen 100112 1619 bhv’ représentiert. In der Abbildung
ist dieses nicht an die Komponente der Vordergrund-Hintergrund Separierung 'Back-
groundSubstraction 091207 1609 bhv’ angeschlossen, weil das abgebildete Netz-
werk sich in dem Modus der Objektverfolgung befindet. Das Behavior 'TrackOb-
jectUsingModell 100121 1559 bhv’ benutzt das bereits konstruierte Modell zur
Objektverfolgung und leitet seine Ausgabe in Form eines Bildes an das Behavior
'Tmage Display’. In diesem Bild ist das verfolgte Objekt deutlich markiert. Das be-
reits erwahnte Behavior 'BackgroundSubstraction 091207 1609 bhv’ leistet hier
zusammen mit dem Behavior "ComponentsExtraction 694214 1611 bhv’ die Vor-
arbeit, indem es mittels des Verfahrens zur Vordergrund-Hintergrund Separierung
aus Kapitel 2 alle bewegten Objekte der Szene extrahiert und zu den einzelnen

Komponenten zusammenfasst.

Das Behavior Netzwerk in Abbildung 6.2 dient der Erkennung einer periodischen
Objektbewegung. Das Verfahren aus Kapitel 3 zur Erkennung einer solchen Be-
wegung verbirgt sich hinter dem Behavior 'PeriodicMovement 091214 1412 bhv’.
Die beiden Behaviors 'BackgroundSubstraction 091207 1609 _bhv’ und ’Component-
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sExtraction 694214 1611 bhv’ leisten auch hier die Vorarbeit der Extraktion der
bewegten Objekte der Szene. Diese Information wird dann an die beiden Behavior
‘SiftTracker 081111 1454 bhv’ und 'FindCorrespondingObjects 091215 1331 bhv’
weitergeleitet, welche die zur Erkennung einer periodischen Bewegung notwendigen
Trajektorien der Objekte berechnen.

Das Behavior Netzwerk zur Kollisionsvermeidung ist in Abbildung 6.3 darge-
stellt. Die Verfahren zur Berechnung von Time-To-Contact Werten aus Kapitel 5
verbergen sich hinter dem Behavior "TTCComputation 081211 1603 bhv’. Die-
ses leitet seine Ausgabe an das Behavior ’AvoidObstacle 090128 1504 bhv’ wei-
ter, wo iiber das ’Drive System’ des Roboters dafiir gesorgt wird, dass dieser dem
bevorstehenden Hindernis ausweicht. Wie der Abbildung ebenfalls zu entnehmen
ist, wird hier nicht nur die Kamerainformation verwendet sondern auch die Odome-
triedaten des Roboters. Die entsprechenden Behaviors tragen die Namen ’Camera’
und ’Odometry’.

Der zur Benutzung der einzelnen Komponenten relevante Programmecode ist auf
der beiliegenden CD verfiighar und kann als Basis zum weiteren Ausbau des Systems

verwendet werden.

6.1.2 Aufbau der Versuchsumgebung

Zur Durchfithrung der Experimente wurde &hnlich wie in Kapitel 5 ein abgegrenz-
ter Flurbereich verwendet. Die weiflen Winde des Flurs wurden mit verschiedenen
Ausschnitten unterschiedlicher Zeitschriftenartikel beklebt. Diese Mafsnahme war in
sofern notwendig, als dass im Gegensatz zu strukturbeinhaltenden Bildern auf wei-
fen Flichen keine markante Punkte extrahiert werden kénnen. Dies ist allerdings,
wie in Kapitel 5 dargestellt, eine wichtige Voraussetzung fiir die kollisionsfreie Na-
vigation des Roboters.

Abbildung 6.4 zeigt zwei Fotoaufnahmen des entsprechenden Versuchsaufbaus.
Das linke Bild zeigt eine Weitsichtaufnahme des Flurs, das rechte dagegen eine Nah-
aufnahme des Roboters und der verwendeten Weitsichtkamera. Bei diesen Experi-
menten wurde ebenfalls der ER1 Roboter von Evolution Robotics verwendet. Die
unterschiedlichen Ansichten dieses Roboters, sowie eine kurze Beschreibung seines
Aufbaus befinden sich in Kapitel 5. Der entscheidende Vorteil bei der Verwendung
dieses Roboters lag in der dafiir mitgelieferten Software. Mittels eines Steuerungs-
moduls liefs sich dieser leicht in die gewiinschte Position navigieren oder auf die
Durchfiihrung eines bestimmten Bewegungsmusters vorprogrammieren.

Im rechten Bild ist ebenfalls deutlich zu sehen die bei diesen Experimenten

verwendete Weitsichtkamera. Mittels eines Stativs wurde die Kamera in einer Hohe
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(a) (b)

Abbildung 6.4: Fiir 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 entspricht im Rahmen des hierbei simulierten Szenarios
einer Deckenkamera. Abbildung 6.5 zeigt eine Nahaufnahme dieser Kamera sowie

ein mittels dieser Kamera, aus dieser Perspektive aufgenommenes Bild.

(a)

Abbildung 6.5: Fiir die Experimente verwendete Weitsichtkamera: (a) Sichtbereich
der Weitsichtkamera; (b) als Weitsichtkamera verwendete UEye-Kamera.

Die technischen Koordinaten der Kamera sind die folgenden:

e UEye UI-1220-C Farbkamera, Auflésung 752 x 480

In der Abbildung 6.5 links ist deutlich zu sehen, dass aufgrund der gewahlten Positi-

on und Hohe die Kamera einen grofseren Bereich des verwendeten Flurs {iberschaut.
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6.1.3 Durchfiihrung der Fallstudie

Die Durchfithrung der Experimente erfolgte in mehreren Schritten. Zur anféinglichen
Detektion des Roboters im Kamerabild wurde dieser zunéchst auf die Durchfiihrung
einer einfachen periodischen Bewegung vorprogrammiert. Im Rahmen dieses Szena-
rios kam eine Vor- und Riickwartsbewegung zum Einsatz. Der hauptsichliche Grund
dafiir war, dass wiahrend dieser Bewegung die anfingliche Ansicht des Roboters im
Bild der Weitsichtkamera sich kaum #nderte. Auf diese Weise war es moglich die
entsprechende Trajektorie des Roboters mittels des SIFT-basierten Verfolgungsan-
satzes zu konstruieren. Wie bereits in Kapitel 3 erklért, wiirde sich hierfiir eine
Kreisbewegung oder eine quadratische Bewegung des Roboters aufgrund der ge-
wihlten Perspektive der Weitsichtkamera wenig eignen.

Nach der erfolgreichen Detektion des Roboters wurde das Modul der 'Online
Modellgenerierung’ gestartet. Zur Vereinfachung wurde der Roboter wihrend dieses
Stadiums manuell gesteuert. Um ein vollsténdiges Modell des Roboters zu erhalten,
wurde hierbei keineswegs auf eine gleichméfige Bewegung des Roboters geachtet.
Vielmehr glich die Bewegung einer eher chaotischen, ziellosen Fahrt in dem zur
Verfligung gestellten Raum. Das dabei erzeugte Modell des Roboters diente an-
schliefsend zur dessen Verfolgung im Bild der Weitsichtkamera.

Zeitgleich zur Konstruktion der Robotertrajektorie im Bild der Weitsichtkamera
wurde lokal auf dem Roboter das Modul der "Entfernungsschétzung’ gestartet. Der
Roboter wurde zu diesem Zeitpunkt nicht mehr manuell gesteuert. War kein Hinder-
nis in Sicht, so bewegte sich dieser Vorwérts mit einer Geschwindigkeit von 4 cm/s.
Im Falle einer bevorstehenden Wand fiihrte der Roboter eine rotierende Bewegung
durch. Damit die vom Roboter tatséchlich gefahrene Trajektorie auch fiir die spé-
tere Verarbeitung zur Verfiigung stand, wurden die Odometriedaten des Roboters
wahrend seiner Bewegung in einer separaten Datei gespeichert.

Diese und sonstige wihrend dieser Experimentenreihe erzielten Ergebnisse wer-

den in dem folgenden Abschnitt ausfiihrlich geschildert.

6.2 Ergebnisse

Zur besseren Ubersichtlichkeit der wihrend der Fallstudie erzielten Ergebnisse, wur-
de das vorliegende Abschnitt in drei Unterabschnitte aufgeteilt. Der erste Teil be-
schéftigt sich mit der anfinglichen Detektion des Roboters im Bild der Weitsichtka-
mera. Hier werden Bilder und Graphiken gezeigt, die die Konstruktion der Roboter
Trajektorie sowie die Detektion einer periodischen Bewegung dokumentieren. Der

zweite Teil prisentiert die Ergebnisse des Moduls der ’Online Modellgenerierung’.
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Dieser Abschnitt beinhaltet auch ein Protokoll dariiber welche Ansichten zu wel-
chem Zeitpunkt zu dem entsprechenden Robotermodell zusammengefasst werden.
Im dritten Teil wird untersucht wie stabil sich der Roboter mittels des vorher kon-

struierten Modells im Bild der Weitsichtkamera verfolgen lasst.

6.2.1 Bewegungsbasierte Roboterdetektion

Wie bereits in Kapitel 3 erklart wurde die zur bewegungsbasierten Roboterdetektion
notwendige Trajektorie des Roboters mittels eines SIFT-basierten Verfolgungsan-
satzes konstruiert. Um Rechenkapazitit zu sparen wurde die Berechnung der SIFT
Merkmale auf einzelne Bildausschnitte begrenzt, die die bewegten Objekte der Szene
reprasentieren. Die Extraktion solcher Bildbereiche erfolgte mittels des in Kapitel 2
vorgestellten Ansatzes.

Abbildung 6.6 zeigt exemplarisch die wihrend der Roboterbewegung berechne-

ten STFT-Merkmale zur unterschiedlichen Zeitpunkten. Der rote Schwarm, der dem

(a) bild_id 10 (b) bild_id 44

(¢) bild_id 50 (d) bild_id 68

Abbildung 6.6: Die Positionen der wahrend der Roboterbewegung berechneten
SIFT-Merkmale sind hier durch kurze rote Faden dargestellt. Ein Pfad verbindet
korrespondierende SIFT-Merkmale in aufeinander folgenden Bildern.

Anschein nach den Roboter verfolgt, besteht hier aus einzelnen kurzen Faden, die

korrespondierende SIFT-Merkmale in zwei aufeinander folgenden Bildern miteinan-
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der verbinden. Kann ein Merkmal {iber mehrere Bilder stabil verfolgt werden, so
verldngert sich auch der entsprechende Faden.

Wie der Abbildung 6.6 ebenfalls zu entnehmen ist, kann die Anzahl der verfolgten
Merkmale vorher nicht festgelegt werden. Abhéngig von der Qualitéit des Bildes, dem
aktuell vorhandenen Rauschanteil und den Eigenschaften des betrachteten Objek-
tes konnen im Laufe der Bewegung neue Merkmale hinzukommen, wihrend andere
verschwinden. Besonders deutlich wird dies zu dem Zeitpunkt, als der Roboter eine
Drehung durchfiithrt. An dieser Stelle nimmt die Dichte des Schwarms deutlich ab.
Der Grund dafiir liegt in der Tatsache, dass wihrend der Drehung viele Merkmale
im neuen Bild nicht wiedergefunden werden kénnen.

Wiirde der Roboter an dieser Stelle eine stirkere Rotation durchfiihren, so ist
davon auszugehen, dass der erwihnte Schwarm an dieser Stelle einen vollstindigen
Riss erfahren wiirde. Ergebnisse dhnlicher Experimente bestitigen diese Vermutung.
Dieses Problem kann allerdings umgangen werden, wenn man die Kamera etwas
hoher platziert. Denn aus der so erhaltenen Perspektive wiirde sich die Ansicht des
Roboters bei einer rotierenden Bewegung im Kamerabild nicht so stark dndern.

Aufgrund des bereits beschriebenen Versuchsaufbaus und den obigen Uberlegun-
gen wurde im Rahmen dieser Fallstudie eine einfache Vor- und Riickwértsbewegung
fiir das periodische Bewegungsmuster ausgewdhlt. Folgend dem in Kapitel 3 be-
schriebenen Verfahren zur Erkennung dieses Musters, zeigt die Abbildung 6.7 die

dabei resultierende periodische Kurve. Ahnlich den Ergebnissen in Kapitel 3 sind
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Abbildung 6.7: Periodische Kurve, die bei der Vor- und Riickwértsbewegung des
Roboters entstanden ist.

auch hier die zur Erkennung notwendigen Maxima und Minima deutlich zu erkennen.

Abbildung 6.8 zeigt zusétzlich noch einige Aufnahmen der entsprechenden Bild-
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sequenz. In den linken Bildern dieser Abbildung sind die dazu korrespondierenden
Ergebnisse des hier verwendeten Vordergrund - Hintergrund Separationsverfahrens,
zusammen mit der Berechnung der achsenparallelen Rechtecke um die bewegenden
Objekte der Szenen zusehen. Die rechten Bilder der Abbildung zeigen dagegen die
originalen Bildaufnahmen der Weitsichtkamera. Das rote Quadrat hier markiert den
Mittelpunkt des Rechtecks um das bewegende Objekte, in diesem Fall den Roboter.
Wie bereits erwdhnt dient der Mittelpunkt des Rechtecks zur Positionsbestimmung
des interessierenden Objektes im Kamerabild. Im unteren rechten Bild findet sich
noch zusétzlich ein roter Kreis um das rote Quadrat. Diese Markierung dient dem
Zweck aufzuzeigen, dass eben dieses Objekt als das Objekt erkannt wurde, welches
sich periodisch bewegt.

Interessant war bei diesem Experiment zu beobachten, dass bei einer lingeren
periodischen Bewegung die Konturen des Objektes langsam in den Hintergrund ver-
schwanden. Als Konsequenz daraus wurde auch die Groke des Rechtecks verzerrt
und damit auch die Position des Objektes im Kamerabild verschoben. Dies resul-
tierte dann in einer nicht mehr so glatten periodischen Kurve, wie diese in Abbildung
6.7 zu sehen ist.

Der Grund fiir dieses Systemverhalten war der, dass das hier eingesetzte Vorder-
grund - Hintergrund Separationsverfahren bei einer lingeren periodischen Bewegung
des Objektes dieses nicht mehr als ein Vordergrundobjekt der Szene akzeptierte. Die
Objektbewegungen wurden immer mehr dem ’dynamischen’ Hintergrund der Szene
zugeordnet, #hnlich dem in Kapitel 2 gezeigten Experiment mit dem im Hinter-
grund schwankenden Baum. Dieses Problem lief sich allerdings umgehen, indem der
Roboter an eine andere Stelle bewegt wurde.

Nachdem auf diese Weise die erste Roboteransicht gewonnen wurde, startete das
Modul ’Online Modellgenerierung’. Die dabei erzielten Ergebnisse sind im folgenden
Abschnitt dargestellt.

6.2.2 Online Generierung eines Robotermodells

Wie bereits in Kapitel 3 erklart, hangt die Qualitit des mit diesem Moduls konstru-
ierten Objektmodells von mehreren Faktoren ab. Eines der wichtigsten Kriterien
ist hierbei die Bewegung des Objektes. Rotiert dieses zu schnell, so werden in der
Datenbank tiblicherweise zunéchst mehrere Modelle mit jeweils unterschiedlichen
Ansichten des entsprechenden Objektes gespeichert. Erst wenn eine neue Ansicht
mehreren Modellen gleichzeitig zugeordnet werden kann, werden diese zu einem Mo-
dell zusammengefasst. Aus diesem Grund kann es durchaus vorkommen, dass zur

Generierung eines vollsténdigen Modells eine ldnger andauernde Objekt Bewegung
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(a) bild_id 100 (b) bild_id 100

(c) bild_id 123 (d) bild_id 123

(e) bild_id 139 (f) bild_id 139

(g) bild_id 199 (h) bild_id 199

Abbildung 6.8: Linke Bilder: Ergebnisse des in Kapitel 2 vorgestellten Vordergrund -
Hintergrund Separationsverfahrens zusammen mit der Berechnung des achsenparal-
lelen Rechtecks um den bewegenden Roboter; rechte Bilder: Detektion des Roboters
aufgrund der von ihm durchgefiihrten periodischen Bewegung.



144 Kapitel 6. Durchfiihrung und Ergebnisse einer Fallstudie

notwendig ist.
Abbildung 6.9 zeigt einen Ausschnitt aus dem Protokoll, welches die einzelnen

Schritte der Modellgenerierung dokumentiert. In dem hier dargestellten Fall ist die

ifix

Datei EBearbeiten Format Ansicht 7

MO MATCHES OM THIS IMAGE!

Total Models in the DB: O

MWew mode]l added -»> new label added

Mumber of Features sawved in 'Chjectlviewl' -»> 21

MATCHED OBJECT FOUMD
Mum. matches: 1
0BJ. LABEL: objectlwviewl 0B1. Model: 1 FEATURES: 10 PROBABILITY: 1

MO MATCHES OM THIS IMAGE!

Total Models in the DE: 1

Mew model added -» new Tahel added

Mumber of Features sawved in 'object2viewl' -3154

MATCHED QBJECT FOUND
Mum. matches: 1
OBJ1. LABEL: ObjectEViewl 0E1. Model: 2 FEATURES: 61 PROBAEILITY: 1

MATCHED OBJECT FOUND
Mum. matches: 1
0BJ]. LABEL: objectzwviewl 0B1. Model: 2 FEATURES: 41 PROBABILITY: 1

MATCHED OBJECT FOUND
Mum. matches: 2

0Bl. LABEL: Ohject?wiewl 0BJ1. Model: 7 FEATURES: 16 PROBABILITY: 1

0BJ]. LABEL: object3viewl 0B1. mModel: 3 FEATURES: 6 PROBABILITY: 1

Models fused -> OBJ. LABEL 'Object?viewl' successfully renamed in 'Ohjectsview:'

[

Abbildung 6.9: Ausschnitt aus dem Protokoll, welches die einzelnen Schritte der
Modellgenerierung dokumentiert.

verwendete Datenbank zun#chst leer. Daher wird als erstes ein neues Modell er-
zeugt und diesem die neue Objektansicht zugeordnet. Diese bekommt den Namen
'Object1Viewl’. Die darauf folgende Objektansicht kann der bereits gespeicherten
erfolgreich zugeordnet werden. Die Meldung '"MATCHED OBJECT FOUND’ mit

den entsprechenden Erklarungen bestétigt dies.

Aufgrund der Objektbewegung kann allerdings bereits die néchste Objektan-
sicht dem Modell in der Datenbank nicht mehr zugeordnet werden. Daher wird ein
weiteres Modell mit der aktuellen Objektansicht in der Datenbank abgelegt. Die
neu gespeicherte Objektansicht bekommt den Namen 'Object2View1’. Die néchsten
beiden Eintrége in dem Protokoll zeugen davon, dass die neu gewonnenen Objekt-

ansichten der zuletzt gespeicherten Ansicht zugeordnet werden konnen.

Der letzte Eintrag in dem Ausschnitt des Protokolls ist ein Beispiel dafiir, wie
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zwei Modelle zu einem zusammengefasst werden. Die aktuelle Objektansicht kann
hier den Modellen 7 und 3 gleichzeitig zugeordnet werden. Aus diesem Grund werden
die im Modell 7 gespeicherten Ansichten dem Modell 3 zugeordnet. Die Ansicht
'Object7Viewl’ des Modells 7 wird umbenannt in ’Object3View2’.

Nachdem der Roboter bei diesem Experiment ausreichend lange durch den Flur

bewegt wurde, wurden dessen unterschiedliche Ansichten letzten Endes nur einem
Modell in der Datenbank zugeordnet. Die Abbildung 6.10 zeigt die Ansichten dieses
Modells.

Abbildung 6.10: Unterschiedliche Ansichten des online generierten Robotermodells.
Die griinen Punkte entsprechen den Positionen der hierbei extrahierten SIFT-
Merkmale.
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Im Unterschied zu dem im Kapitel 3 gezeigten Modell fillt hier sofort auf, dass
dieses Modell aus viel mehr Ansichten besteht, als das zuvor gezeigte. Auch die Grofe
der unterschiedlichen Ansichten variiert hier sehr viel starker. Ebenfalls auffallig ist
die Tatsache, dass bei diesem Modell die vordere Seite des Roboters nur durch eine
Ansicht représentiert ist. Alle anderen Ansichten zeigen entweder den hinteren oder
den seitlichen Teil des Roboters.

Einen entscheidenden Hinweis auf solch starke Abweichung zu dem im Kapitel 3
gezeigten Modell liefert ein genauer der bei diesen Experimenten verwendeten Ro-
botern. Obwohl beide Male der gleiche ER1 Roboter von Evolution Robotics zum
Einsatz kam, wurde er doch an unterschiedlichen Stellen mit verschiedenen Zeit-
schriften beklebt. Im dem hier gezeigten Experiment wurde nur die vordere Seite
des Roboters duferlich modifiziert. In dem im Kapitel 3 gezeigten Experiment wur-
de zusétzlich noch der seitliche und der hintere Teil des Roboters mit Zeitschriften
beklebt. Damit war es moglich auch aus diesen Perspektiven geniigend markante
SIFT-Merkmale zu extrahieren, so dass eine stabile Zuordnung zu leichten Abwei-
chungen dieser Ansichten erfolgen konnte. In den in Abbildung 6.10 gezeigten An-
sichten wurde zwar auch geniigend Merkmale auf dem seitlichen und hinteren Teil
des Roboters extrahiert, doch ist die Qualitéit dieser Merkmale nicht zu vergleichen
mit der Qualitit der Merkmale, die auf einem Zeitschriftenartikel gefunden werden.

Auf Zeitschriftenartikeln finden sich sehr viele Stellen, die eine eindeutige Struk-
tur vorweisen konnen. Der nackte hintere Teil des Roboters liefert hier dagegen re-
lativ wenig Spielraum. Auf den grauen Stében, die das Geriist des Roboters bilden,
lassen sich kaum Merkmale mit eindeutiger Struktur finden. Die meisten aus dieser
Perspektive extrahierten Merkmale sind daher qualitativ eher niederwertig und die
relativ hohe Anzahl dieser 1isst sich durch das vorhandene Bildrauschen erkléren.
Kompensiert wird diese Tatsache durch die entsprechend hohe Anzahl unterschied-
licher Ansichten im Modell des Roboters, die hauptséchlich seinen seitlichen oder
hinteren Teil zeigen.

Die Ergebnisse dieses Experimentes liefern wichtige Einsichten dariiber, welche
Objekteigenschaften erforderlich sind, damit ein moglichst kompaktes Modell von
diesem erzeugt werden kann. Besitzt eine Objektansicht kaum Struktur so verlduft
auch die Konstruktion des Modell schwieriger. Viel mehr Ansichten miissen der
Datenbank hinzugefiigt werden, um ein vollstdndiges Modell zu erhalten.

Es ist an dieser Stelle anzumerken, dass das hier vorgestellte Verfahren kom-
plett versagen wiirde, wenn die verschiedenen Ansichten des betrachteten Objektes
hauptséchlich aus homogenen und gleichméfig gefarbten Flichen bestehen wiirden.
In so einem Fall wiren die wichtigen Voraussetzungen zur Extraktion markanter

Merkmale nicht erfiillt. Eine mdogliche Losung fiir dieses Problem wére die Verwal-
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tung der unterschiedlichen Objektansichten in Form von Farbhistogrammen. Zum

Vergleich zweier Farbhistogramme wéren die folgenden zwei Verfahren denkbar:

1. Berechnung des Bhattacharyya Abstandes [Bha43] zwischen den méglichen
Kandidaten.

2. Interpretation der Farbhistogramme als eine Zeitreihe und Vergleich dieser
mittels des Dynamic-Time-Warping Verfahrens (DTW) [RJ93].

Nichtsdestotrotz war es mit dem hier erstellten Robotermodell moglich, diesen wih-
rend der gesamten Bildsequenz stabil zu verfolgen. Der nichste Abschnitt zeigt die

hierbei erzielten Ergebnisse.

6.2.3 Konstruktion der Robotertrajektorie

Die anschliefende Verfolgung des Roboters im Bild der Weitsichtkamera erfolgte un-
ter Zuhilfenahme des bereits im vorigen Abschnitt gezeigten Robotermodells. Dazu
wurden zunidchst mittels des in Kapitel 2 vorgestellten Vordergrund-Hintergrund Se-
parationsverfahrens alle bewegten Objekte der Szene detektiert und nur die entspre-
chenden Bildausschnitte zum Vergleich mit den in der Datenbank gespeicherten Da-
ten herangezogen. Der Vergleich der Bildausschnitte mit den verschiedenen Ansich-
ten in der Datenbank basierte dabei auf den daraus extrahierten SIFT-Merkmalen.
Ahnlich wie auch 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 Weitsichtkamera. Zur besseren Darstellung zeigt
die Abbildung (a) hier noch einmal den Sichtbereich der Kamera. Abbildung (b)
zeigt die entsprechende Trajektorie des Roboters im Kamerabild. Ein Punkt in die-
ser Graphik entspricht dem Mittelpunkt des den Roboter umrandeten Rechtecks zu
dem jeweiligen Zeitpunkt. Die Start- und Endposition sind durch schwarze Kreuze
gekennzeichnet. Die Pfeile geben die Richtung der Roboterbewegung an. Auffallend
ist hierbei die kurzzeitige Unterbrechung der roten Kurve in der linken oberen Ecke.
Dieser Zustand lésst sich allerdings durch das Verschwinden des Roboters aus dem
Sichtbereich der Kamera erkléren. Vergleicht man noch einmal diese Graphik mit
der in Abbildung (a) gezeigten Bildaufnahme, so stellt man fest, dass eben dieser
Ausschnitt des Flurs aufterhalb des iiberwachten Bereiches liegt.

An diesem Beispiel ldsst sich sehr gut der entscheidende Vorteil dieses Verfol-
gungsverfahrens beobachten. Unter Verwendung des vorher konstruierten Modells
ist es moglich die Trajektorie des entsprechenden Objektes auch dann fortzusetzten,
wenn dieser zeitweise aus dem Sichtbereich der verwendeten Kamera verschwindet.
Es ist allerdings an dieser Stelle auch anzumerken, dass die dazu erforderliche Detek-

tion des Objektes stark von dem in der Datenbank gespeicherten Modell abhéingt.
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Abbildung 6.11: (a) Sichtbereich der Weitsicht-Kamera; (b) Trajektorie des Roboters
im Kamerabild
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Existieren nur vollstdndige Ansichten des Objektes, so kann die Detektion desjeni-
gen versagen, wenn dieses nur teilweise sichtbar ist. Natiirlich ist in dieser Situation
auch entscheidend wieviele verwendbare SIFT-Merkmale aus dem entsprechenden
Bildausschnitt 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 deutlich zu sehen, dass die Punktdichte im letzten Abschnitt der Trajektorie
stark abnimmt. An dieser Stelle war nur der obere Teil des Roboters sichtbar.

Abbildung 6.12 zeigt einige Aufnahmen der wihrend dieses Experimentes auf-
genommenen Bildsequenz. Die hierbei zu sehende Beschriftungen des Roboters sind
Namen der jeweiligen Ansicht in der Datenbank, zu der die aktuellen Bilddaten am
besten zugeordnet werden konnten. Daran ist deutlich zu erkennen, dass auch eine
plétzliche Rotation des Objektes zu keinem Abbruch der Trajektorie fiihrt. Lediglich
im Bild (d) findet sich hier keine Beschriftung. Zu diesem Zeitpunkt ist der Roboter
nur teilweise sichtbar und ist gerade dabei den Sichtbereich der Kamera wieder zu
betreten.

Die Route des Roboters war bei diesem Experiment vorher nicht festgelegt. Viel-
mehr resultierte diese aus den vorprogrammierten Verhaltensregeln. Im Falle eines
positiven Ergebnisses des Modul "Entfernungsschitzung’, fiilhrte der Roboter eine
Linksrotation durch um dem Hindernis auszuweichen. Sonst war er auf eine einfa-
che Geradeausfahrt vorprogrammiert.

Die Ergebnisse des Moduls ’Entfernungsschétzung’ wurden bereits im Kapitel 5
ausfiihrlich diskutiert. Aus diesem Grund wurde hier auf eine erneute Darstellung

dieser verzichtet.

6.2.4 Randbedingungen

Wihrend der Durchfiihrung der Fallstudie kristallisierten sich einige Randbedingun-
gen heraus, deren Einhalten fiir einen erfolgreichen Einsatz des Systems notwendig

ist.

e Das Verfahren zu Vordergrund-Hintergrund Separation detektiert erfolgreich
bewegte Objekte, wenn deren Abbild im Kamerabild nicht kleiner ist als die
im Vorfeld gewéhlte Grofe fiir ein Bildbereich (vgl. Kapitel 2). Die Grofe des
Abbildes im Kamerabild héngt dabei zum einen von der realen Grofe des Ob-
jektes selbst, zum anderen von seiner Entfernung zur Kamera ab. Die Grofe
des Bildbereiches (vgl. Kapitel 2) sollte daher entsprechend dem Einsatzge-
biet gewdhlt werden. Zu beachten ist hierbei sowohl die maximal mogliche
Entfernung von Objekten zum Kamerabild als auch deren minimal mogliche
Grofe.
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Abbildung 6.12: Konstruktion der Robotertrajektorie im Bild der Weitsichtkamera.
Die Beschriftungen in den einzelnen Bildern entsprechen den Namen der Objektan-
sichten in der Datenbank, zu denen die aktuellen Bilddaten am besten zugeordnet
werden konnten.
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e Eine erfolgreiche Objektwiedererkennung mittels STFT-Merkmale (vgl. Kapitel
3) ist nur moglich wenn folgende zwei Bedingungen erfiillt sind: 1. Das Abbild
des Objektes im Kamerabild weist soviel Struktur auf, dass geniigend SIFT-
Merkmale extrahiert werden kénnen; 2. Das Objekt ist im Kamerabild deutlich
zu erkennen. Als Orientierung sollte fiir das zweite Kriterium eine Bildgrdfe

von 40 x 40 Pixel dienen.

e Zur Anwendung des Verfahrens zur Berechnung von Time-To-Contact Werten
(vgl. Kapitel 4 und 5) ist es notwendig, dass sowohl auf dem bevorstehenden
Objekt als auch in der Umgebung geniigend markante Merkmale extrahiert
und verfolgt werden konnen. Zu viele homogene Flichen in unmittelbaren
Umgebung resultieren in einem sehr sparsen Modell der Umgebung. Dies kann
unter Umstdnden dazu fithren, dass Roboter gegen ein bevorstehendes Hinder-
nis stokt, obwohl das Verfahren zur Berechnung von Time-To-Contact Werten

fehlerfrei funktioniert.

6.3 Diskussion und Zusammenfassung

Als gesamtes Ergebnis dieser Fallstudie ldsst sich dokumentieren, dass die im Rah-
men dieser Arbeit entwickelten Ansétze eine solide Basis fiir ein System bilden, wel-
ches in dem bereits oben beschriebenen Lagerhausszenario seine Anwendung finden
konnte. Die Extraktion der bewegten Objekten in der Szene, Detektion des interes-
sierenden Objektes aufgrund seines Bewegungsmusters und online Generierung des
entsprechenden Modells sorgen dafiir, dass der notwendige Installationsaufwand des
Systems auf ein Minimum begrenzt wére.

Gleichzeitig bildet das Modul "Entfernungsschitzung’, welches lokal auf dem Ro-
boter ausgefiihrt wird, zusammen mit der im Bild der Weitsichtkamera konstruierten
Objekttrajektorie eine verniinftige Grundlage fiir eine stabile Navigation des Robo-
ters zu einem vorher festgelegten Zielpunkt. Im Falle einer Abweichung von der
optimalen Route wiirde das System dem Roboter mitteilen, wie dieser seine Bewe-
gungsrichtung dndern sollte. Der Roboter wiirde dann unter Einbezug der ihm zur
Verfiigung stehenden Information des Moduls "Entfernungsschitzung’ die fiir ihn zu
diesem Zeitpunkt optimale Entscheidung treffen. Diese Art der Datenfusion unter
Beriicksichtigung vorher festgelegter Prioritdten wurde bereits im Rahmen des am
Lehrstuhl ’Intelligente Systeme’ durchgefithrten Praxisprojektes realisiert. Aus die-
sem Grund kann an dieser Stelle mit Zuversicht behauptet werden, dass ein solches

System schon bereits in naher Zukunft seine praktische Anwendung finden koénnte.






KAPITEL 7

Zusammenfassung und Ausblick

Ziel der vorliegenden Dissertation war die Entwicklung eines robusten, flexiblen und
zugleich auch leicht zu montierenden Systems zur sicheren Navigation eines Roboters
in einer zunéchst unbekannten Umgebung. Eines der grundlegenden Bedingungen
war dabei die ausnahmslose Beschrinkung der Robotersensorik auf Videokameras.
Sowohl die Berechnung der Roboterroute zum Zielpunkt, als auch die Schétzung der
Entfernung zu den bevorstehenden Hindernisobjekten hatte ausschlieklich auf der
Auswertung der gesammelten Bildinformation zu erfolgen.

Das resultierende System sollte seinen Ansatz im Rahmen eines Lagerhausszena-
rios finden. Eine an der Decke montierte Weitsichtkamera iiberschaut einen grofieren
Bereich der Szene und hat sowohl den Roboter als auch die gewiinschte Zielposition
in ihrem Sichtbereich. Die Bildinformation dieser Kamera dient zur groben Berech-
nung der Robotertrajektorie zum Zielpunkt. Die Detektion und auch die Umgehung
der auf dieser Route befindlichen Hindernissen erfolgt in diesem Szenario mittels
einer direkt auf dem Roboter montierten Kamera.

Zur Realisierung dieses Systems wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit
in den drei Teilgebieten der Objektdetektion, Objektwiedererkennung und Entfer-
nungsschitzung bereits bestehende Ansétze erweitern und neue Verfahren konzi-
piert.

Die initiale Erkennung des zu navigierenden Objektes erfolgte hier in zwei Schrit-
ten. Zunéchst wurden alle bewegenden Objekte der in der Deckenkamera abgebilde-
ten Szene mittels eines Vordergrund- Hintergrund Separationsverfahrens extrahiert.
Die anschliefende Selektion des interessierenden Objektes basierte auf der Erken-
nung eines vorher spezifizierten Bewegungsmusters, welches wihrend der Initialisie-
rungsphase von dem Objekt ausgefiihrt wurde.

Dazu wurde im Rahmen dieser Arbeit ein neues Vordergrund- Hintergrund Sepa-
rationsverfahren entwickelt. Die Konstruktion des Hintergrundmodells erfolgt hier
auf der Basis der Grauwertstruktur der abgebildeten Szene. Die Struktur wird mit-
tels der diskreten Kosinustransformation ermittelt und in Form von ausgewéhlten
Koeffizienten zur weiteren Verarbeitung im Modell gespeichert. Die Koeffizientenaus-
wahl erfolgt hier im Sinne der Rauschunterdriickung. Koeffizienten, die die feineren

Details der Szene représentieren, werden bei der Modellbildung nicht beriicksichtigt.
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Zur Modellierung eines dynamischen Hintergrunds der Szene werden folgend dem
Ansatz von Staufer und Grimson mehrere unterschiedliche Koeffizientenvektoren zur
Reprisentation eines Bildbereichs verwendet. Das Hinzufiigen neuer Vektoren oder
das Entfernen bereits vorhandener aus dem Modell erfolgt hier online und hingt
entscheidend von der Dynamik der Szene ab.

Zur Detektion von Vordergrundobjekten wird bei diesem Verfahren sowohl die
ortliche als auch zeitliche Information einer Objektbewegung ausgenutzt. Ein Bild-
bereich wird hier nur dann als 'zum Vordergrund gehérend’ markiert, wenn mindes-
tens einer seiner benachbarten Bildbereiche im vorigen Bild als 'vom Hintergrund
abweichend’ markiert worden war. Das auf diese Weise generierte Vordergrundbild
erwies sich als sehr stabil gegeniiber dufseren Rauscheinfliissen.

Die Performanz dieses Verfahrens wurde im Rahmen einer umfangreichen Expe-
rimentenreihe mit den Ergebnissen dreier weiteren in der Literatur oft verwendeten
Verfahren ([LHEO03], [KB01] und [CXST07]) verglichen. Dabei wurde unter Zubhilfe-
nahme ausgewahlter Bildsequenzen untersucht wie stabil die Verfahren auf plétzli-
che und sukzessive Lichténderungen reagieren, wie sie mit zeitweisen Verschiebungen
von Hintergrundobjekten umgehen, wie robust sie leichte periodische Bewegungen
im Hintergrund der Szene handhaben und wie schnell sich das Hintergrundmodell
der jeweiligen Verfahren an die geénderten Bedingungen anpasst.

Die hierbei erzielten Ergebnisse zeugten davon, dass das im Rahmen dieser Ar-
beit entwickelte Verfahren in den meisten Situationen den anderen Ansétzen vorzu-
ziehen ist. In allen Testreihen lieferte dieses Verfahren bessere oder mit den anderen
Ansitzen vergleichbare Ergebnisse. Das Verfahren war auch in der Lage Objekte
dort zu erkennen, wo andere Ansitze komplett versagten. Ublicherweise waren dies
Bildbereiche mit wenig Kontrast zwischen dem Objekt und dem Hintergrund der
Szene.

Der hohe Grad an Stabilitdt und Robustheit dieses Verfahrens gegeniiber &u-
feren Rauscheinfliissen wird allerdings durch die Tatsache kompensiert, dass die
Konturen der extrahierten Objekte nicht akkurat sind. Im manchen Anwendungen
kann dies negative Auswirkungen auf die Performanz des Gesamtsystems haben.
Mégliche Verbesserung dieses Mankos wire die Kombination dieses Verfahrens mit
einem bereits bestehenden Ansatz, der die Objektkonturen genau extrahiert. Das
hier entwickelte Verfahren wiirde dann zur Vorselektion der relevanten Bildbereiche
dienen.

Wie bereits erwihnt, basierte die Selektion des zu navigierenden Objektes auf
der Erkennung eines vorher spezifizierten Bewegungsmusters. Dazu wurde ein Ver-
fahren entwickelt, welches die Erkennung von periodischen Bewegungen erlaubt. Die

Einschrankung auf periodische Bewegungsmuster erfolgte dabei aus zwei Griinden.
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Zum einen ist es die Einfachheit der Bewegung. Jedes autonom agierende Objekt ist
in der Lage diese durchfiithren. Zum anderen lésst sich eine geordnete und vorhersag-
bare Bewegung einfacher und damit auch stabiler erkennen, als dies beispielsweise
bei einer komplizierten Bewegungskonformation der Fall wire. Das hier entwickelte
Verfahren war in der Lage die Periodizitit sowohl einer einfachen Vor- und Riick-
wirtsbewegung als auch einer vom Roboter durchgefithrten Kreisbewegung zu er-
kennen.

Ein weiterfithrender Schritt in diese Richtung wére die Erarbeitung eines Ansat-
zes fiir die Erkennung von schwierigeren Bewegungsabldufen. Solche Verfahren wé-
ren interessant bei der Feststellung von Bewegungsanomalien zum Beispiel in dem
Bereich der Kameraiiberwachung in Kauthdusern oder 6ffentlichen Parkplitzen.

Die dazu bendétigten Objekttrajektorien wurden hier mittels eines einfachen 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, wenn
sich das duflere Erscheinungsbild des Objektes von Bild zu Bild wenig &ndert. Im
Rahmen der hier betrachteten Anwendung hatte diese Annahme keine nennenswer-
ten Konsequenzen. Dies liegt unter anderem daran, dass fiir die initiale Erkennung
des interessierenden Objektes keine zeitlichen Begrenzungen gesetzt waren. Im Falle
einer fehlgeschlagenen Erkennung bewegte sich das Objekt solange weiter, bis dieses
von dem System als das gesuchte Objekt detektiert wurde.

Die so gewonnene erste Ansicht des zu navigierenden Objektes bildete zugleich
auch die Basis fiir ein weiteres im Rahmen dieser Arbeit entwickeltes Verfahren.
Dieses Verfahren verfolgt das Ziel der robusten Objektverfolgung und dient im Rah-
men des betrachteten Szenarios dem Zweck der Roboterverfolgung und damit auch
zur Korrektur seiner Trajektorie zum Zielpunkt. Den Kern des Verfahrens bildet
ein Modul, welches bereits im Online-Betrieb ein Modell von dem interessierenden
Objekt erstellt und dieses im weiteren Verlauf des Systems immer weiter adaptiert.
Die eigentliche Objektverfolgung findet dann mittels eines Vergleichs zwischen den
aktuellen Bilddaten der Kamera und denen in der Datenbank gespeicherten Objekt-
modellen.

Die unterschiedlichen 'multiview appearance’ Modelle werden in der Datenbank
als eine Ansammlung von unterschiedlichen Ansichten des entsprechenden Objek-
tes gespeichert. Eine Ansicht eines Objektes wird in Form der daraus extrahierten
SIFT-Merkmale reprasentiert. Das entsprechende Modell wird nur dann um weitere
Ansichten erweitert, falls die neu gewonnenen Ansichten nicht ausreichend durch die
bereits im Modell gespeicherten Ansichten abgedeckt werden. Die Anzahl der im Mo-
dell gespeicherten Ansichten hingt damit entscheidend von der Art der Bewegung
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ab, die das Objekt durchfiihrt wihrend das System aktiv ist. Fiihrt das Objekt wéih-
rend des gesamten Betriebs keine Rotation durch, so ist meistens nur eine Ansicht
dieses Objektes ausreichend. Die im Rahmen der Arbeit durchgefithrten Experimen-
te haben gezeigt, dass bei einer rotierenden Objektbewegung das so erstellte Modell
durchaus mit einem mittels eines Rotationstellers konstruierten Modell vergleichbar
ist. Ein positiver Effekt des hier vorgestellten Verfahrens ist allerdings, dass die Ska-
lierung der Objektansichten ideal an die Distanz der Kamera zum Objekt angepasst
ist.

Der entscheidende Vorteil dieses Verfahrens ist auch, dass das auf diese Wei-
se konstruierte Objektmodell optimal an die jeweilige Anwendungsumgebung an-
gepasst ist. Abhéngig von der Position und Orientierung der Kamera werden in
der Datenbank nur solche Objektansichten gespeichert, die auch von dieser Ka-
mera aufgenommen werden konnen. Die Verwendung einer Deckenkamera wiirde
beispielsweise in einem Modell resultieren, welches ausschlieflich Ansichten aus der
Vogelperspektive beinhaltet.

Ein weiterer Vorteil gegeniiber anderen Verfahren ist die hierbei nicht benétigte
Trainingsphase. Ublicherweise findet diese im Offline-Betrieb statt und setzt voraus,
dass alle fiir die Verfolgung relevanten Objekte vorab bekannt sind. In vielen An-
wendungen kann eine solche Annahme allerdings oft nicht erfiillt werden. In solchen
Fillen wiirde das eben vorgestellte Verfahren die einzige Alternative bieten.

Den letzten wichtigen Beitrag dieser Arbeit bildet das Modul ’Entfernungsschét-
zung’. Ausgehend von der Bildinformation der auf dem Roboter montierten Kamera
und seiner Bewegung wurde ein Verfahren entwickelt, welches eine robuste Berech-
nung von Time-To-Contact (TTC) Werten erlaubt. Die bessere Performanz dieses
Verfahrens gegeniiber anderen Ansdtzen resultiert aus der Tatsache, dass hier die
Berechnung der Werte nicht ausschlieflich auf den Messdaten der extrahierten Bild-
punkte basiert. Im Rahmen dieser Arbeit wurden Modellgleichungen hergeleitet,
die die Positionsdnderungen der relevanten Punkte in Bildern der Kamera wihrend
der Roboterbewegung beschreiben. Als Grundlage wurden hierzu nur die bekannte
Roboterbewegung sowie die allgemein giiltigen Gesetze der projektiven Geometrie
herangezogen.

Bei einer richtigen Wahl der entsprechenden Modellparameter war es damit mog-
lich die theoretisch richtige Positionen der Bildpunkte vorherzusagen. Fiir die Adap-
tion der Parameter wurden zwei unterschiedliche Ansétze hergeleitet, die jeweils auf
den historischen Daten der bis zum aktuellen Zeitpunkt gemessenen Punktpositio-
nen basieren. Ausgehend von den in der Simulation erzielten Ergebnissen wurde nur
eines dieser Verfahren wiahrend des praktischen Ansatzes im Rahmen einer Laborum-

gebung getestet. Die dabei erzielten Ergebnisse zeugen von der bereits erwidhnten
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Stabilitdt und dem hohen Grad der Genauigkeit in den berechneten TTC-Werte.
Ausgestattet mit einer einfachen Web-Kamera war der Roboter unter Verwendung
dieses Verfahrens in der Lage iiber einen ldngeren Zeitraum zuverlissig den bevorste-
henden Hindernissen auszuweichen. Anders als in anderen Arbeiten berichtet, war
hier die Verwendung von weiteren Robotersensoren nicht notwendig.

Zum Ende der Arbeit wurden alle hier vorgestellten Verfahren im Rahmen einer
Fallstudie auf die Mdoglichkeit eines praktischen Ansatzes untersucht. Der dazu ver-
wendete Experimentenaufbau entsprach dem bereits oben beschriebenen Szenario.
Ergebnisse dieser Fallstudie haben gezeigt, dass unter Verwendung der im Rahmen
dieser Arbeit entwickelten Verfahren ein erfolgreicher Einsatz in einem realen La-
gerhaus mit autonom agierenden Robotern durchaus schon bald Realitdt werden
konnte. Ein weiterer logischer Schritt dieser Arbeit wire die Realisierung dieses

Vorsatzes.
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