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Zusammenfassung

Die Arbeit ist im Transferprojekt T4 des Sonderforschungsbereichs SFB 453, , Wirk-
lichkeitsnahe Teleprasenz und Teleaktion angesiedelt. Im Transferprojekt werden
Forschungsergebnisse aus dem Teilprojekt 14 des SFB 453 in industrielle Anwendun-
gen transferiert, wobei vorhandene Algorithmik und Methodik angepasst und erweit-
ert werden miissen. Der zentrale Fokus des Projekts liegt hierbei in den Bereichen
Bildverarbeitung und experimentelle industrielle Robotik. Konkrete Fragestellungen
sind beispielsweise:

e Erkennung von deformierbaren (linearen) Objekten, z. B. Gummischléuche,
Kabel oder Dichtungen,

e Visuelle Verfolgung der erkannten Objekte im Arbeitsraum,

e Modellierung, z. B. Vorhersagen zum Objektverhalten,

e Autonome, zielgerichtete Handhabung, z. B. Roboter-Greifen oder exakte Po-
sitionierung,

e Interaktion (teilautonomes Trainieren und Erlernen von Tasks), z. B. mit Hilfe
von Teleprésenzsystemen.

Die Arbeit setzt auf einem existierenden Robotik- und Bildverarbeitungs-Framework
auf. Damit konnen z. B. der zu verwendende Roboter (Mitsubishi RV6-S) oder sen-
sorische Peripherie (Kameras, Kraft-Moment-Sensor, 3D Eingabegerite) ausgelesen,
bzw. angesteuert werden.

Abstract

The thesis is a part of the transfer project T4 of the special research field SFB 453
,High-Fidelity Telepresence and Teleaction®. In the transfer project, research results
are transferred from the subproject 14 of the SFB 453 into industrial applications.
The central focuses of the project are image processing and experimental industrial
robotics. Concrete question formulations are for example:

Recognition of deformable (linear) objects, e.g. rubber ropes, cables or gaskets,
Visual tracking of the recognized objects in the working space,

Modeling, e.g. forecasting the object behavior,

Autonomous, precise Handling, e.g. picking or exact positioning,

Communication (partially autonomous training and learning of tasks), e.g.
with the aid of telepresence systems.

The work sets on an existing Robotics- and image processing framework. So that
the robot (Mitsubishi RV6-S) or sensory periphery (Cameras, force-torque sensors,
three dimensional input devices) can be used.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Einleitung

Die meisten Arbeiten in der Robotik haben sich mit starren Objekten mit einfachen,
regelméfBiigen Formen beschéftigt. Objektgeometrie ist in diesem Fall vorhersehbar
und unterscheidet sich nur in kleinen Toleranzen von einer Instanz eines Objekts zur
anderen. Konventionelle Roboter und Roboter-Programmierungssprachen stiitzen
sich auf diese Regelméfligkeit. Der Roboter muss die genaue Form und Lage von den
Objekten in der Umgebung sowie die entsprechenden Aktionen wissen, die durchge-
fithrt werden sollen.

Viele Objekte in vielen industriellen Anwendungen sind heutzutage aber biegsam
und haben sehr unterschiedliche Formen. Flexible Dichtungen, Gummi, Stoff, Pa-
pier, und Schlduche sind géngige Komponenten in dieser Gruppe. Materialien wie
Draht oder Seil sind schwer zu handhaben und nicht genau modellierbar. Konzep-
tionell einfache Manipulationen sind schwierig zu spezifizieren, und einfache Aktio-
nen konnen komplexe Anderungen an den Objekten erzeugen. In diesem Fall sind
die Roboter, die auf genaue Informationen und feine Toleranzen verlassen, schwierig
zu programmieren und sehr fehleranféllig.

Flexible Objekte konnen in drei Kategorien von linearen, blattformigen und drei-
dimensionalen Objekten eingeordnet werden. Fiir jede dieser Kategorien kann eine
Liste der Werkstiick-Komponenten gegeben werden, mit denen Versuche unternom-
men wurden, um sie automatisch fiir spezifische Anwendungen in bestimmten Bere-
ichen in der Industrie zu manipulieren ([CTI).

Unter Bezugnahme auf deformierbare lineare Objekte (DLO) implizieren wir Objek-
te, die in physischer Form ahnlich wie Drahten oder Spulen sind. Manipulation von
deformierbaren linearen Teilen wie Seile, Dréahte und Spulen fiir prazise Montage
ist eine wichtige industrielle Anwendung, z. B. die Einfligung eines verformbaren
Balkens, wie Seil, in ein starres Loch in der Strom-Industrie, die automatisierte
Montage von Kabelbdumen in Endprodukten wie Autotiiren in der Automobilin-
dustrie oder die Befestigung in der Verpackungsindustrie.

Um das Objekt manipulieren zu kénnen, muss es zuerst detektiert werden, wenn es
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Abbildung 1.1: Kategorie der Anwendungen von deformierbaren Objekten in der

Industrie [Nan(2]

sich im Arbeitsbereich von dem Roboter befindet. Danach sollen die Position sowie
der Zustand des Objekts verfolgt werden. Abhéngig von der Lage des Objekts und
der Aufgabe muss man schliefSlich entsprechende Aktionen planen.

1.2 TUbersicht der Arbeit

Versuchsobjekte dieser Arbeit sind Dichtungen, wie sie in Haushaltgerite z. B.
Waschmaschinen eingesetzt werden (siehe Abbildung [C2). Ziel der Arbeit ist De-

Abbildung 1.2: Die benutzte Dichtung mit ihrem Querschnitt

tektion der Dichtungen, wenn sie sich im Arbeitsbereich des Roboters befinden. Es
folgt eine Strukturanalyse, um entsprechende Aktionen planen zu kénnen. Wenn die
Struktur der Dichtung keinen unauflésbaren Knoten mehr enthélt, wird ein Ende
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der Dichtung vom Roboter angehoben und an einen Greifer tibergeben. Schliellich
wird das andere Ende von dem Roboter geholt und an dem vorher befestigten Ende
geklebt. Der Prozess soll garantieren, dass sich die Dichtung nicht gedreht, und die
beiden Enden in richtiger Richtung zusammengeklebt werden.

Die meisten Verfolgungsanwendungen benutzen verschiedene dynamische Modelle
fiir die Objekte, die verfolgt werden sollen. Da unser Objekt deformierbar ist, ist
es schwierig, sein Modell genau zu erstellen. Die Level-Set-Methode wird deshalb
gewahlt, weil die Modelle des Objekts in einer energiebasierten Funktion eingebet-
tet werden. Das Verfolgungsproblem wird zu der Minimierung einer Energiefunk-
tion gewandelt. Ein Problem der Level-Set-Methode ist, dass eine partielle Dif-
ferenzialgleichung gelost werden muss. Dieser Prozess ist sehr rechenintensiv und
zeitaufwendig. In dieser Arbeit wird ein schnelles Implementierungsschema benutzt,
das nur zwei Listen von Punkten um die Kontur des Objekts bearbeitet, um die
Level-Set-Methode zu beschleunigen. Dieses Schema muss keine Differenzialgleichung
l6sen, deshalb ist unsere Anwendung echtzeitfahig.

Die Arbeit wird demnéchst in sieben Kapitel gegliedert. Im zweiten Kapitel wird die
Verfolgung von Objekten gehandelt. Zuerst wird eine Literaturiibersicht iiber Objek-
tverfolgung gegeben. Die wichtigen Schritte sowie die iiblichen Verfolgungsmethoden
werden kurz vorgestellt. Anschliefend wird eine Konturverfolgungsmethode, die fir
unser Objekt geeignet ist, ausfiihrlich erklart.

Bevor der Roboter anfangt, das deformierbare Objekt zu manipulieren, soll der Zu-
stand des Objekts analysiert werden. Dieser Schritt garantiert, dass es keine festen
Knoten entsteht, wenn das Objekt manipuliert wird. Um die Struktur des linearen
Objekts zu erkennen, ist es erwiinscht, das Skelett von dem Objekt zu bekommen.
Diese Darstellung ist naher an der menschlichen Wahrnehmung, deshalb erlaubt sie
eine einfache Struktur-Analyse und intuitives Design von Erkennungsalgorithmen.
Dariiber hinaus kann die Reduzierung von Bilddaten die Kontur-Verzerrungen be-
seitigen, wahrend die wichtigen topologischen und geometrischen Eigenschaften noch
gehalten werden konnen. Das dritte Kapitel wird die Methode um die Struktur des
Objekts zu analysieren erklaren.

Um die beiden Enden aneinander in richtiger Richtung kleben zu kénnen miissen
die Orientierungen von den Enden zuerst festgestellt werden. In dieser Arbeit wird
Template-Matching-Methode angewendet, um die Orientierung der Enden relative
zu einem vorher definierten Template zu bestimmen. Drei Methoden wurden im
System implementiert und mit einander vergleichen. Der Brute-Force und Ciratefi-
Algorithmus sind regionbasierte Anséitze und der SURF-Algorithmus ist eine merk-
malbasierte Methode. Im vierten Kapitel werden die Implementierungsschritten von
diesen Algorithmen préasentiert.

In dieser Arbeit werden der industrielle Roboter RV6-S von Mitsubishi zur Ma-
nipulation und zwei industrielle Kameras zur Bildaufnahme benutzt. Alle Algorith-
men werden in einer Anwendung aufbauend auf dem Roboter-Framework FlexRF
von dem Lehrstuhl Robotik und Eingebettete Systeme der Fakultit Informatik
implementiert. Dieses Framework bietet verschiedene Schnittstellen fiir vielfaltige
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Hardware- sowie Software-Komponente. Aufgrund der modularen Struktur kann die
Anwendung basierend auf dem Framework FlexRF schnell aufgebaut werden. In
diesem Framework wurde eine komplette Bewegungsplanung fiir den Roboter imple-
mentiert, deshalb kénnen wir uns in dieser Arbeit auf die Aktionsplanung konzentri-
eren. Das fiinfte Kapitel wird alle Hardware- und Softwarekomponente, die in dieser
Arbeit verwendet werden, ausfiihrlich vorstellen.

Nachdem die Struktur des Objekts analysiert wurde, kann ein Aktionsplan fiir den
Roboter erstellt werden. Wenn die Struktur einen auflésbaren Knoten enthélt, wird
dieser Knoten zuerst aufgelést. Danach folgt es die Ubergabe- und Klebe-Aktionen,
mit denen zwei Endpunkte des Objekts richtig zusammengeklebt werden. Die de-
taillierten Schritte der Erstellung von Manipulationsplan werden ausschliellich im
Kapitel finf prasentiert.

Schliefflich gibt das letzte Kapitel eine Zusammenfassung sowie die vorgeschlagenen
zukiinftigen Arbeiten.



Kapitel 2

DLO-Verfolgung

Objektverfolgung ist eine wichtige Aufgabe der Bildverarbeitung. Die Verbreitung
von Hochleistungsrechnern sowie hochwertigen und kostengiinstigen Videokameras,
und die zunehmende Notwendigkeit fiir die automatische Videoanalyse erweckt grofes
Interesse von Objektverfolgungsalgorithmen. Es gibt drei wichtige Schritte in der
Videoanalyse: Detektion von bewegten Objekten, Verfolgung solcher Objekte von
Bild zu Bild und Analyse der Objektmerkmale, um sein Verhalten zu erkennen.
Zahlreiche Ansatze zur Objektverfolgung wurden vorgeschlagen. Diese unterschei-
den sich voneinander in erster Linie in der Art und Weise, wie sie die folgenden Fra-
gen beantworten: Welche Objektdarstellung ist fiir die Verfolgung geeignet? Welche
Bildmerkmale sollen verwendet werden? Wie sollen die Bewegung, Erscheinung und
Form des Objekts modelliert werden? Die Antworten von diesen Fragen héngen
von dem Kontext, in dem die Verfolgung ausgefithrt wird, und der Verwendung
von den aus der Verfolgung gewonnenen Informationen, ab. Eine grofle Anzahl von
Verfolgungsmethoden sind vorgeschlagen worden, um diese Fragen fiir eine Vielzahl
von Szenarien zu beantworten. Im nichsten Abschnitt wird eine Literatur-Ubersicht
préasentiert. Schliefllich werden die gewéhlte Methode , Level Set“ und ihre echtzeit-
fadhige Implementierung ausfiithrlich erklért.

2.1 Objektverfolgung

In dieser Sektion werden die Grundlagen der Objektverfolgung zuerst vorgestellt.
Die géngigen Methoden zur Objektverfolgung werden prasentiert. Schliefllich wird
die Silhouettenverfolgungsmethode, die fiir unser Objekt geeignet ist, ausfithrlich
erklart.

2.1.1 Literatur-Ubersicht

In einem Verfolgungsszenario kann ein Objekt als alles, was von Interesse fiir die
weitere Analyse ist, definiert werden. Zum Beispiel, Boote auf dem Meer, Fische in
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einem Aquarium, Fahrzeuge auf einer Strafle, Flugzeuge in der Luft oder die Men-
schen auf einer Strafle sind eine Reihe von Objekten, die wichtig zur Verfolgung sein
konnen. Objekte konnen durch ihre Formen und Erscheinung beschrieben werden.
Die haufig benutzten Darstellungsarten sind:

e Punkte: Das Objekt wird durch einen Punkt, z. B. den Schwerpunkt oder
durch eine Reihe von Punkten reprasentiert. Im Allgemeinen ist die Punkt-
darstellung fiir die Verfolgung von Objekten geeignet, die nur kleinen Bereich
in einem Bild besetzen.

e Geometrische Formen: Objektform wird durch ein Rechteck, Ellipse usw.
dargestellt. Objektbewegung fiir solche Darstellungen wird in der Regel durch
Translationen, affine oder projektive Transformationen modelliert. Obwohl ge-
ometrische Formen besser geeignet fiir die Darstellung von einfachen starren
Objekten sind, werden sie auch fiir die Verfolgung von nicht-formfesten Ob-
jekten verwendet.

e Objekt-Silhouette und Kontur: Konturdarstellung definiert die Grenze
eines Objektes. Die Region innerhalb der Kontur wird als die Silhouette des
Objekts gekennzeichnet. Silhouette und Konturdarstellungen sind fiir die Ver-
folgung von komplexen deformierbaren Objekten geeignet.

e Artikulierte-Modelle: Artikulierte Objekte bestehen aus den Teilen, die
durch Gelenke zusammengehalten werden. Zum Beispiel, der menschliche Kor-
per ist ein gegliedertes Objekt mit Torso, Beinen, Handen, Kopf und Fiiflen,
die durch Gelenke verbunden sind. Die Beziehung zwischen den Teilen wird
durch kinematische Bewegungsmodelle geregelt, zum Beispiel, Gelenkwinkel,
usw. Um ein artikuliertes Objekt darzustellen, kann man zylinder- oder el-
lipsenférmige Modelle benutzen.

e Skelett-Modelle: Objekt-Skelette konnen durch die Anwendung mediale Achsen-
Transformation extrahiert werden. Dieses Modell wird oft als eine Form-Darstellung
fiir die Erkennung von Objekten verwendet. Skelett-Darstellung kann verwen-
det werden, um sowohl artikulierte und starre Objekte zu modellieren.

Es gibt eine Reihe von Moglichkeiten, um das Erscheinungseigenschaften von Ob-
jekten darzustellen. Einige gangige Erscheinungsdarstellungen im Rahmen der Ob-
jektverfolgung sind:

e Wahrscheinlichkeitsdichten der Objekterscheinung: Die Schatzungen
der Wahrscheinlichkeitsdichte der Objekterscheinung kénnen entweder parametrisch,
wie Gauflfunktion oder eine Mischung der Gaulfunktionen, oder nicht-parametrische
wie Parzen-Fenster ([Smo02]) und Histogramme sein. Die Wahrscheinlichkeits-
dichte von Merkmalen der Objekterscheinung (Farbe, Texturen) kann aus den
Regionen des Bildes, die durch die Form-Modelle (Innenbereich einer Ellipse
oder einer Kontur) spezifiziert werden, berechnet werden.
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e Templates: werden aus einfachen geometrischen Formen oder Silhouetten
gebildet. Ein Vorteil von Templates ist, dass sie sowohl raumliche und er-
scheinliche Informationen tragen. Templates beschreiben aber nur eine einzige
Ansicht der Objekterscheinung. Deshalb sind Templates nur fiir die Verfol-
gung der Objekte, deren Posen (Positionen und Orientierungen der Objekte
in 3D-Raum) nicht erheblich im Laufe der Verfolgung variieren, geeignet.

e Multiview-Erscheinung-Modelle: Diese Modelle konnen verschiedene An-
sichten eines Objekts darstellen.

In der Regel gibt es eine starke Verbindung zwischen den Objektdarstellungen und
Verfolgungsalgorithmen. Objektdarstellungen werden deshalb je nach Anwendungs-
doméne gewahlt. Jede Verfolgungsmethode erfordert einen Objekterkennungsmech-

Abbildung 2.1: Beispiele der verschiedenen Erscheinungsmodelle [Sha(6]

anismus entweder in jedem Frame oder wenn das Objekt zum ersten Mal im Video
erscheint. Ein tblicher Ansatz zur Objekterkennung ist die Nutzung der Informa-
tionen nur in einem einzigen Frame. Andere Objekterkennungsmethoden benutzen
aber Informationen aus einer Folge von Bildern, um die Falsch-Erkennungsrate zu
reduzieren. Zeitliche Information kann in der Regel aus Differenzbildern gewon-
nen werden, die veranderten Regionen in aufeinanderfolgenden Frame hervorheben.
Nachdem die Objektregion erkannt wurde, hat der Verfolgungsalgorithmus die Auf-
gabe, das Korrespondenz-Objekt von einem Bild zum Néchsten zu verfolgen.
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Dieser Verfolgung erfolgt nur durch charakteristische Merkmale des Objekts, die sich
nur leicht von Frame zum Frame édndern diirfen. Die Auswahl der richtigen Merk-
male spielt deshalb eine entscheidende Rolle bei der Verfolgung. Im Allgemeinen
ist die wichtigste Eigenschaft eines visuellen Merkmals seine Einzigartigkeit, sodass
sich die Objekte einfach im Merkmals-Raum erkennen lassen. Diese Auswahl der
Merkmale steht eng mit der Objektrepriasentation in Zusammenhang. Zum Beispiel
sind Farben ein Merkmal fiir die Histogramm-basierten Repréasentation, wahrend in
der Regel die Objektgrenze fiir Kontur-basierte Reprasentation verwendet wird. In
vielen Verfolgungsalgorithmen werden diese Merkmale sogar in Kombination ver-
wendet. Die Einzelheiten der iiblichen visuellen Merkmale sind wie folgt:

e Farbe: Die sichtbare Farbe eines Objektes ist in erster Linie durch zwei physikalis-

che Faktoren beeinflusst: 1) die spektrale Energieverteilung der Lichtquelle
und 2) die Reflexionseigenschaften der Oberflache des Objekts. In der Bild-
verarbeitung wird RGB-Farbraum (Rot, Griin, Blau) oft benutzt, um Far-
ben darzustellen. Allerdings ist der RGB-Farbraum kein wahrnehmungsmafig
einheitlicher Farbraum, das heift, die Unterschiede zwischen den Farben im
RGB-Farbraum entsprechen nicht der Farbenunterschiede der menschlichen
Wahrnehmung [Pas01]. AuBerdem sind die RGB-Farbraum stark korreliert. Im
Gegensatz dazu sind L*U*V* und L*A*B* wahrnehmungsméafig einheitliche
Farbriaume, wihrend HSV-Farbraum (Farbton, Séattigung, Wert) ein etwa ein-
heitlicher Farbraum ist. Allerdings sind diese Farbraume rauschempfindlich
[Pet96]. Zusammenfassend kann man nicht allgemein feststellen, welcher Far-
braum effizienter ist. Deshalb muss der Farbraum auch je nach Anwendung
richtig gewahlt werden.

e Kanten: Die Grenzen eines Objekts erzeugen normalerweise starken Verén-
derungen in Bild-Intensitaten. Kantenerkennung wird deshalb verwendet, um
diese Veranderungen zu identifizieren. Eine wichtige Eigenschaft der Kanten
ist, dass sie weniger empfindlich auf Anderungen der Illumination im Vergle-
ich zu Farben. Algorithmen, die die Grenze des Objekts verfolgen, verwenden
oft Kanten als die reprasentative Eigenschaft des Objekts. Aufgrund seiner
Einfachheit und Genauigkeit ist Canny-Filter die beliebteste Kantendetektion-

Methode [Can86].

e Optischer Fluss: Optischer Fluss ist ein Feld von Verschiebungsvektoren, die
die Translation der einzelnen Pixel in einer Region definieren. Es wird mit der
Einschrénkung der Helligkeit berechnet, die die Konstanz der Helligkeit von
einem Pixel in aufeinanderfolgenden Frame annimmt [Sch8T]. Optischer Fluss
wird oft in bewegungsbasierter Segmentierung- und Verfolgungsanwendungen
verwendet.

e Texturen: Die Textur ist ein Mafl fir die Variation der Intensitit von ein-
er Flache, die Eigenschaften wie Glatte und GleichméaBigkeit quantifiziert.
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Im Vergleich zur Farbe erfordert Textur einen Verarbeitungsschritt, um den
Deskriptor zu erzeugen. Ahnlich wie bei Kante-Eigenschaft, ist die Textureigen-
schaft weniger empfindlich auf Anderungen von Beleuchtung im Vergleich zur
Farbe.

Das Ziel des Verfolgers ist, die Trajektorie des Objekts im Laufe der Zeit zu erzeu-
gen, indem die Position des Objekts in jedem Frame des Videos bestimmt wird. Der
Objektverfolger kann auch die gesamte Region angeben, die durch das Objekt zu
jeder Zeit besetzt ist. Die Aufgaben der Detektion und Verfolgung des Objekts in
Frame konnen entweder separat oder gemeinsam durchgefiihrt werden. Im ersten Fall
werden die moglichen Regionen des Objekts in jedem Frame mithilfe eines Objek-
terkennungsalgorithmus erhalten und dann sucht der Verfolger nach entsprechenden
Objekten Frame nach Frame. Im letzteren Fall werden die Detektion und Verfolgung
gemeinsam durch iterative Aktualisierung der Objektposition und Regionsinforma-
tionen aus vorhergehenden Frames geschétzt. In beiden Verfolgungskonzepten wer-
den die Objekte durch die Form- und / oder Erscheinungsmodelle dargestellt. Die
ausgewahlten Modelle beschranken die Art der Bewegung oder Verformung von dem
Objekt. Zum Beispiel, wenn ein Objekt durch einen Punkt modelliert wird, dann
kann nur ein translatorisches Modell fiir die Bewegung verwendet werden. In den
Fallen, in denen eine geometrische Formdarstellung wie eine Ellipse fiir das Objekt
verwendet wird, sind parametrische Bewegungsmodelle wie affine oder projektive
Transformationen geeignet. Diese Modelle konnen die Bewegung starrer Objekte
approximieren. Fiir ein flexibles Objekt kann Silhouette oder Kontur als die Erschei-
nungsmodelle und beide parametrischen und nicht-parametrischen Modelle als die
Bewegungsmodelle verwendet werden. In Anbetracht der oben erwédhnten Diskussion
hat Yilmaz et al. [Sha06] eine Taxonomie von Verfolgungsmethoden vorgeschlagen.
Die Verfolgungsalgorithmen werden dann in drei Kategorien eingeordnet:

e Punktverfolung: Die erkannten Objekte in aufeinanderfolgenden Frames sind
durch Punkte dargestellt, und die Assoziation der Punkte basiert auf dem
vorherigen Objektzustand z. B. die Position und Bewegung. Dieser Ansatz er-
fordert einen externen Mechanismus, um die Objekte in jedem Bild zu erken-
nen.

e Kernelverfolgung: Kernel bezieht sich auf die Form und Erscheinung des Ob-
jekts. Zum Beispiel kann der Kernel eine reckeckige oder eine elliptische Form
mit einem zugehorigen Histogram. Die Objekte werden durch die Berechnung
der Bewegung der Kernel in aufeinanderfolgenden Bildern verfolgt. Diese Be-
wegung ist in der Regel in Form parametrischer Transformationen wie Trans-
lation und Rotation.

e Silhouettenverfolgung: Verfolgung wird durch Schiatzung der Objektregion
in jedem Frame durchgefiihrt. Silhouettenverfolgungsmethoden verwenden die
Informationen innerhalb der Objektregion. Silhouetten oder Konturen kon-
nen durch Kontur-Form-Matching oder Konturevolution verfolgt werden. Bei-
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de Methoden lassen sich im Wesentlichen als Objektsegmentierung durch die
Benutzung der aus den vorhergehenden Frames gewonnenen Informationen
kennzeichnen.

Im néchsten Abschnitt wird die von uns verwendete Methode Silhouettenverfolgung
ausfithrlicher erklart.

2.1.2 Silhouettenverfolgung

Nicht-formfeste Objekte konnen komplexe Formen haben, zum Beispiel, Hinde, Kopf
und Schultern (siehe Abbildung Z2), die nicht durch einfache geometrische For-
men beschrieben werden konnen. Silhouettenbasierte Methoden liefern eine genauere
Formbeschreibung fiir diese Objekte. Das Ziel eines Silhouettenverfolgers ist das Ob-
jekt in jedem Frame durch ein Objektmodell aus den vorangegangenen Frames zu
finden. Dieses Modell kann in Form eines Farbhistogramms oder Objektkontur sein.
Wir teilen die Silhouettenverfolger in zwei Kategorien auf, ndmlich Form-Matching
und Konturverfolgung. Form-Matching-Ansétze suchen nach der Objektsilhouette
im aktuellen Frame. Auf der anderen Seite entwickelt Konturverfolger eine erste
Kontur zu seiner neuen Position im aktuellen Frame, indem man entweder die Zus-
tandsraummodelle benutzt oder einige Energiefunktionen minimiert.

e Form-Matching: Form-Matching kann dhnlich wie Template-Matching durchge-

fithrt werden, indem eine Objekt-Silhouette und das damit verbundene Mod-
ell im aktuellen Frame gesucht werden. Die Suche wird durch die Berech-
nung der Ahnlichkeit zwischen dem Objekt und dem Modell, das aus ver-
muteten Silhouetten aus den fritheren Frames generiert wurde, durchgefiihrt.
Bei diesem Ansatz wird es davon ausgegangen, dass sich die Silhouette nur
aus dem aktuellen Frame zum néchsten translatorisch bewegt. Die Bewegung
des nicht-starren Objekts wird nicht explizit behandelt. Das Objektmodell,
das normalerweise in Form einer Kantenkarte ist, wird neu initialisiert, um
Veranderungen im Erscheinungsbild des Objekts in jedem Frame zu behandeln,
nachdem das Objekt lokalisiert wurde. Diese Aktualisierung ist erforderlich,
um Probleme beziiglich der Verédnderung von Aussichtspunkt und Beleuchtung
sowie der Bewegung des nicht-formfesten Objekts zu tiberwinden.

e Konturverfolgung: Im Gegensatz zu Form-Matching-Methoden entwickeln
Konturverfolgungsmethoden iterativ eine erste Kontur in den vorhergehenden
Frames auf die neue Position im aktuellen Frame. Diese Konturentwicklung er-
fordert, dass ein Teil des Objekts im aktuellen Frame mit der Objektregion im
vorherigen Frame iiberlappt. Es gibt zwei verschiedene Ansétze fiir die Verfol-
gung durch Konturevolution. Der erste Ansatz nutzt Zustandsraummodelle,
um die Form und Bewegung der Kontur zu modellieren. Der zweite Ansatz
entwickelt die Kontur durch die Minimierung der Kontur-Energie-Funktion.
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Abbildung 2.2: Beispiele der Kontur- und Silhouettenverfolgung [Sha06]

Silhouettenverfolgung wird eingesetzt, wenn die gesamte Region eines Objekts ver-
folgt werden soll. Wichtige Faktoren, um die verschiedenen Silhouettenverfolgungsal-
girthmus zu unterscheiden, sind: Welche Funktionen werden verwendet? Wie wird
die Okklusion behandelt? Ist das Training erforderlich? Dariiber hinaus verwenden
einige Algorithmen nur Informationen tiber die Silhouettengrenze fiir die Verfolgung,
wahrend die anderen die gesamte Region in der Silhouette benutzen. Generell sind
die Region-basierten Ansétze widerstandsfahiger gegen Rauschen.

Der wichtigste Vorteil der Silhouettenverfolgung ist ihre Flexibilitdt, um eine grofie
Vielfalt von Objekt-Formen zu behandeln. Die haufig benutzte Darstellungsart von
Silhouetten ist in Form einer bindren Indikatorfunktion, die die Objektregion durch
Einsen und die Umgebung durch Nullen markieren. Fiir konturbasierte Method-
en wird die Silhouette entweder explizit oder implizit dargestellt (siche Abbildung
27). Explizite Darstellung definiert die Grenze der Silhouette durch eine Reihe von
Kontrollpunkten. Implizite Darstellung definiert die Silhouette durch eine Funktion
auf einem Raster. Die haufig benutzte implizite Konturdarstellung ist die Level-
Set-Darstellung. Die Reprasentation von der silhouettenbasierten Verfolgungsmeth-
ode kann in Form von Bewegungsmodellen, Erscheinungsmodellen oder einer Kom-
bination von diesen sein. Objektform kann durch eine Wahrscheinlichkeitsdichte
flir Kontur modelliert werden, die aus einer Reihe von moglichen Objektzustédnden
erzeugt wird [[sa98]. Dartiber hinaus kann Objektform implizit durch eine Level-
Set-Funktion, deren Zero-Level-Set die Kontur eines Objekts beschreibt [Sha04].
Okklusionsbehandlung ist ein weiterer wichtiger Aspekt der Silhouettenverfolgungsmeth-
oden. Die meisten Methoden behandeln das Okklusionsproblem nicht explizit. Ein
iiblicher Ansatz ist es, eine konstante Bewegung oder Beschleunigung des Objek-
ts anzunehmen, und wenn Okklusion auftritt, wird die Objektsilhouette aus den
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vorhergehenden Frames auf seine neue hypothetische Position transformiert. Nur
wenige Methoden behandeln die Okklusion explizit durch die Erzwingung der For-
mzwangsbedingung ([Bla00]; [Sha04]). Ein weiteres wichtiges Thema im Zusammen-
hang mit Silhouettenverfolgung ist die Fahigkeit, die Spaltung oder Fusionierung des
Objekts zu behandeln. Ein Beispiel ist die Verfolgung der Silhouette einer Person,
die ein Objekt tragt. Wenn die Person das Objekt hinterlésst, wird ein Teil der Kon-
tur der Person auf dem gelassenen Objekt platziert. Diese Topologiednderungen der
Region kénnen durch implizite Konturdarstellungen der Level-Set-Methode sehr gut
behandelt werden.

2.2 Motionsegmentierung

Wie in der vorherigen Sektion schon erwéhnt, ist die Extraktion von bewegenden Ob-
jekten aus einer Videosequenz oft der erste Schritt im visuellen Verfolgungssystem.
Ein tiblicher Ansatz zur Extraktion von bewegenden Objekten aus dem Hintergrund
ist Hintergrundsubtraktion. Die Idee von Hintergrundsubtraktion ist, das aktuelle
Bild zu einem Referenz-Hintergrund-Modell zu differenzieren. Die Subtraktion iden-
tifiziert nicht-stationére oder neue Objekte. Das einfachste Hintergrundmodell geht
davon aus, dass die Intensitéit eines Pixels von einer einzigen unimodalen Verteilung
modelliert werden kann. Dieses Grundmodell wurde in ([Wre96],[Dav99]) verwendet.
Allerdings kann ein Single-Mode-Modell nicht mehrere Hintergriinde, wie wehen-
den Bédumen modellieren. Das verallgemeinerte Mischverteilungsmodell (Mixture of
Gaussians - MOG), das in [Gri99] verwendet wurde, wird zur Modellierung komplex-
er, nicht-statischer Hintergriinde verwendet. MOG hat allerdings einige Nachteile.
Schnell variierte Hintergriinde sind nicht einfach mit wenigen Mittelwerten genau
zu modellieren. Dartiber hinaus muss MOG abhéngig von der Lernrate einen Kom-
promiss finden, um Verdnderungen der Hintergrundinformationen anzupassen. Fiir
eine geringe Lernrate erzeugt es ein Modell, das schwierig plotzliche Anderungen des
Hintergrunds erkennt. Wenn sich das Modell zu schnell anpasst, werden langsame
bewegende Vordergrundpixel in das Hintergrundmodell absorbiert, was zu einer ho-
hen falsch negativen Rate fiihrt. Dies wurde als der Vordergrund-Blende-Problem in
beschrieben.

Um diese Probleme zu iiberwinden, wurden nicht-parametrische Verfahren vorgeschla-
gen. Sie sind in der Lage, sich sehr schnell an Verdanderungen der Hintergrund anzu-
passen und Ziele mit hoher Sensitivitat zu erkennen.

In dieser Arbeit benutzen wir auch ein nicht-parametrisches Verfahren, das Code-
buch genannt wird. Das ist ein regionbasiertes Verfahren. D. h., die Pixel werden
nicht getrennt, sondern in ,Blob®“ betrachtet. Das Hintergrundmodell, das durch
Codebuch erstellt wurde, ist komprimiert. Die einfachste Methode um dieses Modell
zu erstellen ist der Vergleich eines neuen Bildwertes fiir ein Pixel mit dem vorher be-
trachteten Wert. Wenn der neue Wert in der Néahe vom alten Wert liegt, wird es als
eine Perturbation von der Farbe modelliert. Wenn es nicht der Fall ist, wird eine neue
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Gruppe von Farben entsprechend dem neuen Wert erstellt. Man bekommt schlieflich
als Ergebnis eine Gruppe von Blobs in einem Farbraum. Jeder Blob reprasentiert
ein separates Hintergrundvolumen.

2.2.1 Codebuch-Methode

Der Hintergrundsubtraktionsalgorithmus Codebuch lernt den Hintergrund iiber lan-
gere Zeit, ohne ein parametrisches Modell zu erstellen. Ein komplexer Hintergrund
kann von mehreren Codewortern modelliert werden. Die wichtigsten Merkmale des
Algorithmus sind:

e cin adaptives und kompaktes Modell, das einen sich bewegenden strukturellen
Hintergrund iiber einen langeren Zeitraum unter begrenzten Speicher aufze-
ichnen kann.

e die Handlungsfédhigkeit der lokalen und globalen Veranderungen der Beleuch-
tung;

e geschichtete Modellierung und Erkennung ermdéglichen, mehrere Schichten von
Hintergrundinformationen, die verschiedene Hintergriinde représentieren, zu
erstellen.

Die in OpenCV implementierte Methode wird aus der Methode von Kim, Chalid-
abhongse, Harwood und Davis [Dav05] abgeleitet. Dies benutzt den RGB-Farbraum
nicht, sondern den YUV-Farbraum. Schnelles Verfahren zur Verfeinerung des daraus
resultierenden Hintergrundbildes kann in Martins [Haz99] gefunden werden.

Ein Blob wird einfach durch eine Box im YUV-Farbraum modelliert. Dieses Modell
ist besonders effektiv beziiglich Speicherung und Rechenaufwand sowie der Uberprii-
fung, ob sich ein Pixel innerhalb von einem Blob befindet. Die Codebuch-Methode
wird durch ein einfaches Beispiel erklart. Ein Codebuch wird von mehreren Box-
en zusammengestellt, die im Laufe der Zeit wachsen, um die gemeinsam gehorigen
Werte zu decken. Der obere Teil der Abbildung zeigt eine Wellenform tiber die
Zeit. Im unteren Teil werden die Boxen erstellt, um einen neuen Wert zu decken
und dann langsam wachsen, um Werte in der Néhe zu decken. Wenn ein Wert zu
weit weg ist, dann wird eine neue Box erstellt, um die neuen Werte und die dazu
nahliegenden Werte zu decken.

Im Falle unseres Hintergrundmodells deckt eine Box die Werte in den drei Dimen-
sionen (die drei Farbkanéle von unserem Bild an jedem Pixel) zu decken. Codebuch-
Methode kann mit Pixeln umgehen, die sich im Laufe der Zeit dramatisch verandern
(z. B. wegen Anderung von Illumination).

In Codebuch-Methode wird jede Box durch zwei Schwellenwerte (maz und min)
auf jede der drei Farbe-Achsen definiert. Diese Schwellenwerte werden erweitert

(max wird groBer, min wird kleiner), wenn sich neue Hintergrund-Pixel inner-
halb eines Lernschwellenwertes (learnHigh und learnLow: learnHigh > maz und
learnLow < min) aber auflerhalb von der Box befinden. Im anderen Fall wird eine
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Abbildung 2.3: Codeworter sind Boxen, die einen bestimmten Bereich der Farbwerte
enthalten. Eine box wird erstellt, um einen neuen Farbwert abzudecken. Die Box
vergroflert sich langsam, um die nah liegenden Werte auch abzudecken. Wenn der
Wert zu weit von der Box ist, wird eine neue Box erstellt. [Kae0]
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neue Box erstellt. Im Hintergrundsubtraktionsteil gibt es Akzeptanz-Schwellenwerte
maxMod und minMod. Mit diesen Schwellenwerten koénnen wir feststellen, ob ein
Pixel ,nah genug® zu einer Box ist. Die genaue Implementierung kann man mehr
im Buch ,Learning OpenCV* [Kae(8] lesen. Die Abbildung 4] zeigt Ergebnis von
dem Codebuch-Algorithmus, um unser Objekt zu segmentieren, wenn sich es im Ar-
beitbereich des Roboters befindet:

c)

Abbildung 2.4: Ergebnis vom Codebuch-Algorithmus: a) Das Hintergrundmodell. b)
Das aufgenommene Bild wenn das Objekt im Arbeitbereich des Roboters ist. ¢) Das
segmentierte Bild aus der Codebuch-Methode

2.2.2 Hautfarbe, Schatten

Aufgrund der Beleuchtung enthélt das Bild nach der Hintergrundsubtraktion oft
auch Schatten. Um die originale Form des Objekts zu bekommen, miissen wir diese
Schattenpixel eliminieren. In [Ebr(4] wird eine einfache Methode zur Schattenseg-
mentierung vorgeschlagen. Diese Methode benutzt den RGB-Farbraum und den nor-
malisierten RGB-Farbraum.
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Im ersten Schritt wird ein Referenzmodell M fiir den Hintergrund gemacht. Es soll
hier beachtet werden, dass das Referenzmodell M nicht relevant zum Hintergrund-
modell von der Codebuch-Methode ist. Das Referenzmodell wird oft von den ersten
n Frames der Videosequenz berechnet, das heifit:

1=1

wobei F; das i-te Frame ist und w; ist ein Gewichtungsfaktor und wird oft als
w; = % gewahlt. Die Transformation von RGB-Farbraum zum normalisierten RGB-
Farbraum wird wie folgt durchgefiihrt:

R G B
"R+G+B ' YT RYG+B ' R+G+B

wobei R, G, B die absoluten Werte in RGB-Farbraum und r, g, b die normal-
isierten Werte sind. ¢; und c; werden entsprechend als die grofite Komponente
und die mittlere Komponente in RGB-Farbraum definiert. Ahnlich werden c;3 und
¢y entsprechend als die grofite Komponente und die mittlere Komponente in rgb-
Farbraum definiert.

Ein Pixel (z,y) von dem Frame F; wird dann als Schattenpixel erkannt, wenn die
beiden folgenden Bedingungen erfiillt werden.

(2.2)

e Bedingung 1: ¢i(Fi(z,y)) < ci(M(z,y)) und co( Fy(z,y)) < co(M(z,y)),

e Bedingung 2 [cs(Fy(z, y))—cs(M(z,y)| < ki und [cs(Fi(z, y))—cs(M(z,y)| <
k27

wobei ky und ko zwei kleine Konstanten sind und werden oft experimentell bestimmt.
Die Abbildung zeigt Ergebnis von der Schattensegmentierung:

In unserer Anwendung wird das Objekt in den Arbeitsbereich gelegt, nachdem
das Modell fir den Hintergrund erstellt wurde. Es ist erwiinscht, dass das Objekt
auch in dieser Phase verfolgt wird. Da die Hande des Menschen zusammen mit dem
Objekt als Vordergrund segmentiert werden, miissen wir die Hédnde des Menschen
aus dem Vordergrundbild 16schen. Eine mogliche Methode dafiir ist Haupfarbe-
Segmentierung, d. h., die Pixel, die dhnliche Farbe wie Hautfarbe haben, werden
aus dem Vordergrundbild geloscht. Das verbleibende Vordergrundbild enthélt auss-
chlieflich nur noch die Pixel von dem Objekt. In [Sch06] sind einige Hautfarbe-
Segmentierung-Algorithmen préasentiert. Die Methoden segmentieren die Hautfar-
ben durch einen stiickweisen linearen Schwellenwert. Diese expliziten Hautfarbe-
Segmentierung-Methoden schlagen verschiedene feste Schwellenwerte in einem bes-
timmten Farbraum vor. Einige Farbrdume erlauben die Suche nach hautfarbigen Pix-
eln im 2D-chromatischen Raum, mit dem die Empfindlichkeit von Beleuchtungsén-
derung verringert werden kann. Sechs verschiedene Algorithmen, die in verschiede-
nen Farbraumen arbeiten, wurden implementiert und analysiert. Sie sind nach den
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c)

Abbildung 2.5: Schatten-Subtraktion

Farbraum-Namen benannt: YCbCr, RGB, HSV1, HSV2, HSI und rgb. Die Einzel-
heiten ihrer Implementierungen koénnen in [Sch06] gelesen werden. Nach ihrer Anal-
yse haben die Methoden HSV1 und rgb die beste Préazision. In dieser Arbeit wurde
die HSI-Methode implementiert.

Zuerst wird das RGB-Bild zum HSI-Bild mit folgenden Gleichungen transformiert:

1 1 1
L = Z(R+G+B);L=5(R=B); =026~ R-B),

I - [1, (23)

S = 12+ 13 2.4
2 3
I

H = tan (), (2.5)
I

Danach werden die folgenden Bedingungen gepriift. Die Pixel, deren Farbenwerte
die Bedingungen erfiillen, werden als Hautfarbe-Pixel markiert:

e Bedingung 1: I > 40.
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e Bedingung 2: wenn 13 < § < 110, 0° < H < 28° und 332° < H < 360°;
wenn 13 < S < 75, 309° < H < 331°.

2.2.3 Verbundene Komponenten

Das Ergebnis der Codebuch-Methode sollte eigentlich nur das sich bewegende Ob-
jekt sein. In der Praxis enthalt dieses Ergebnis aber auch die Pixel, die eigentlich
zum Hintergrund gehoéren. Wir miissen deshalb diese Pixel rausfiltern, bevor wir
unser Objekt aus den Rohpixeln rekonstruktieren. In dieser Arbeit wird dieser
Prozess von der Verbundene-Komponenten-Methode [Haz99] durchgefithrt. Diese
Methode nimmt als Fingang das Rausch-behaftete Bild. Die morphologische Op-
eration ,,Offnen” wird dann durchgefiihrt, um die Bereiche von kleinen Rauschen
zu schrumpfen und die morphologische Operation ,,Schliefen” wird anschliefend
durchgefiithrt, um die tiberlebenden Komponenten zu wiederherzustellen. Danach
konnen wir die ,,genug grofien” Konturen der tiberlebenden Segmente finden. Jetzt
kénnen wir entweder alle iibrigen Komponenten zuriickgeben oder nur die Kompo-
nente, die grofler als ein Schwellenwert sind, um die Rauschen weiter zu unterdriick-
en.

Der in dieser Arbeit implementierte Ansatz basiert auf der Implementierung von
OpenCV und enthéalt mehrere Auswahlmoéglichkeiten, um das wirkliche Objekt zu
rekonstruieren. Details tiber die Implementierung von OpenCV koénnen mehr in
[KaeO8] gelesen werden. Da die Implementierung von [Kae0§| kein Objekt mit Loch-
ern rekonstruieren kann, wird unser Ansatz erweitert, um dieses Problem zu tiber-
winden. Die grofite konvexe Hiille von dem Objekt wird zuerst mit dem Wert 255
iiberfiillt. Danach werden die Locher mit dem Wert 0 gezeichnet. Schliefllich haben
wir als Ausgang von diesem Schritt ein bindres Bild, dessen Pixel den Wert 255
haben, wo sich das Objekt befindet und den Wert 0, wo der Hintergrund ist. Die
Abbildung P8l zeigt das segmentierte Bild nach dem Verbundenen-Komponenten-
Prozess.

2.3 Konturverfolgung

Diese Sektion erklart ausfiihrlich die Level-Set-Methode, die wir zur Verfolgung un-
seres Objekts benutzen. Die Level-Set-Methode hat mehrere Vorteile im Vergle-
ich zu anderen Verfolgungstechniken. Zuerst werden die Grundlagen von Level-
Set-Methode prasentiert. Danach wird die Level-Set-Funktion, die die Evolution
der Kontur regelt, erklért. Schliefllich wird die Schnellimplementierung, die unsere
Echtzeit-Anforderung erfillt, vorgestellt.

2.3.1 Level-Set-Methode

Level-Set-Methoden sind implizite Formulierungen des aktiven Konturmodells, das
urspriinglich von Kass et. al. [Ter8§] vorgeschlagen wurde. Sie wurden von Osher und



2.3. KONTURVERFOLGUNG 23

b)

Abbildung 2.6: Ergebnis nach dem Verbundenen-Komponenten-Prozess

Sethian [Set88] fiir die Simulation der Flammenausbreitung und Stromungsmechanik
eingefiihrt. Die inkorporierten Ausbreitungsschemen sind leicht fiir eine Vielzahl von
Problemen zu integrieren. Das fithrt zu vielen Anwendungen, die diese Methoden be-
nutzen, in vielen Forschungsbereichen. Beispiele gibt es in Computer-Grafik, Bewe-
gungsverfolgung, Stromungssimulation, Segmentierung, Berechnung des kiirzesten
Wegs und Segmentierung.

Die Level-Set-Methode benutzt ,,Propagation der Front* um eine bestimmte geschlossene
Kontur innerhalb eines bestimmten Bereiches mit der Zeit zu entwickeln. Die Bewe-
gung der Kontur wird von einer Geschwindigkeitsfunktion geregelt, die die Eigen-
schaften des simulierten Prozesses widerspiegelt. Mit dieser Geschwindigkeitsfunk-
tion ist es moglich, die Geschwindigkeit jedes Pixels auf der Kontur in jedem be-
liebigen Zeitpunkt zu berechnen. Im Falle der Bildsegmentierung sind diese Eigen-
schaften in der Regel aus der Erscheinung des gewiinschten Objekts im Bild abgeleit-
et und basieren sich daher oft auf den Bildeigenschaften wie Gradient oder Textur.
Der Prozess ist initialisiert, indem eine geschlossene Kontur irgendwo im Bild wird.
Oft soll diese Anfangsposition innerhalb des Objekts sein, das segmentiert werden
sollte. Aber andere Arten von Initialisierung sind auch moglich.

Die aktive Kontur entwickelt sich geméafl seiner Geschwindigkeitsfunktion, die so
definiert ist, dass die Front sich tiber das Bild mit einer hohen Geschwindigkeit
bewegt, solange die Eigenschaften des Objekts erfiillt sind. Die Geschwindigkeit
reduziert aber auf nahezu Null, wenn die Front an der Grenze des gewiinschten
Objekts kommt (z. B., die vordefinierten Eigenschaften sind nicht mehr wahr). Die
geschlossene Kurve konvergiert sich daher langsam zu der Form des gewiinschten
Objekts.

Mathematisch werden die impliziten aktiven Konturen mit Hilfe von Techniken aus
der Stromungsmechanik und hyperbolischer Erhaltungsséitze modelliert. Betracht-
en wir eine geschlossene Kurve, die sich im Laufe der Zeit mit einer bestimmten
Geschwindigkeit entlang seines normalen Vektorfelds bewegt. Dies fiithrt zu einer
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Menge von Kurven ~(¢) mit ¢ € [0, 00). Die Grundidee besteht nun darin, dass die
Bewegung von v durch die Annahme, dass 7 in einer hoher dimensionalen Funktion
¢ eingebettet ist, implizit zu verfolgen. Diese Funktion ¢ entwickelt sich durch eine
partielle Differenzialgleichung, sodass ¢(t) = 0 die Front zum Zeitpunkt ¢ ergibt.
Ein einfaches Beispiel fiir diesen Prozess ist in Abbildung 21 veranschaulicht.

Um die obige Idee zu generalisieren, setzen wir {2 als eine beschrankte Teilmenge von

8000

| B W

Abbildung 2.7: Konturverfolgung durch Evolution der Front. Anderung der Topolo-
gie wird implizit behandelt. a) Zero-Level-Set b) Energiefunktion und die Front

RN und z(s) € RY,0 < s < S als der Parametrierungsvektor einer geschlossenen
Hyperfliache v. Diese Hyperflache wird nun als das Zero-Level-Set in einer (N + 1)-
dimensionalen Lipschitzfunktion ¢(z,t) € Q x (0,00) eingebettet.

d(z,t =0) = +d, (2.6)

wobei d = d(x,v) der vorzeichenbehaftete Abstand von z zu der initialen Kurve
~(t = 0) ist. Das Zeichen zeigt an, ob x innerhalb oder auerhalb von ~ ist. Nor-
malerweise ergibt d < 0 Punkte in der Innerseite der Kurve v(¢ = 0) an und d > 0
die Punkte in der Auflenseite. Insbesondere gilt es auch:

V(t = 0) = {z|g(x,t = 0) = 0}, (2.7)

Natiirlich ist es moglich, einen beliebigen Wert ¢(x) = k,k € R fir das Zero-
Level-Set zu definieren. Die Wahl £ = 0 hat aber verschiedene Vorteile, z. B. die
Bestimmung, ob ein Punkt x innerhalb oder auflerhalb von ~ ist, kann einfach durch
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die Beobachtung von sgn(d) ermoglicht werden sowie der Abstand von einem be-
liebigen Punkt zur Front kann auch ohne weitere Berechnungen bekommen werden.
Da ¢ eine Charakterisierungsfunktion von der Entwicklung der gegebenen Kurve ~
kennzeichnen soll, folgt es daraus, dass es fiir jeden auf einen Pfad x bewegenden
Punkt gilt:

¢(x(t),t) = 0. (2.8)
Diese Bewegung von der Front kann durch die Ableitung von ¢ in Bezug auf ¢
ausgedriickt werden. Da x = x4, ..., xy folgt es aus

2o X 0¢ O,
o T2 o

=1

= 0. (2.9)

Wie bereits erwahnt, bewegt sich jeder Punkt = auf der Kurve « (z. B. das Zero-
Level-Set) in Richtung der Flichennormalen 7’ mit einer bestimmten Geschwindigkeit
F(z). Eine sehr einfache Geschwindigkeitsfunktion F' ist also gegeben durch:

— Or _, Ox V¢

F=—-n=——. 2.10

ot " T ot Vgl (2.10)

Die Verwendung der euklidischen Distanzen ergibt sich |V¢| = 1.
Es wird spéter gezeigt, dass die Definition von F' sehr komplex sein kann und diese
Definition bestimmt auch die Art und Weise von der Entwicklung des impliziten
Modells. Mit F' konnen wir die Gleichung Z9 zu der klassischen Level-Set-Gleichung
vereinfachen:

b+ FIVg| =0, (2.11)

mit ¢, = %—‘f Es soll beachtet werden, dass solange die Geschwindigkeit der Front
nur von der ersten Ableitung abhingt, die Gleichung EZT1] eine Hamilton-Jacobi-
Differenzialgleichung ist. Gleichungen dieser Art haben bestimmte Eigenschaften,
die fiir diskrete Berechnungen sorgfaltig beachtet werden miissen.

Die obige Formulierung hat verschiedene Vorteile: Da dieser Ansatz die Topolo-
gie in der Level-Set-Funktion ¢ integriert, kann ~ seine Topologie dndern. Aufler-
dem ist es sehr einfach, geometrische Eigenschaften wie die Oberflichennormal oder
Krimmung an jedem Punkt der Front zu bestimmen. Und schliefSlich sind alle er-
forderlichen Gleichungen von der Anzahl der Dimensionen unabhéngig, sodass die
Level-Set-Methoden in einer breiten Palette von Anwendungen benutzt werden kon-
nen.

Nachteilig ist die Benutzung der Funktion ¢ rechenintensiv, weil eine weitere Dimen-
sion in die Berechnung hinzugefiigt wird. Es ist moglich, diesen Effekt teilweise durch
den Einsatz effizienter Schemen fiir die Berechnung von ¢ wie die Berechnung von
einem Schmalband (Narrow-Band) auszugleichen. In diesem Zusammenhang sollten
auch noch zwei andere Probleme angegangen werden: Kleine numerische Fehler des
kontinuierlichen Ausbreitungsprozesses in der diskreten Doméne werden kumulativ
addiert, bis zum Zeitpunkt, bei dem die Bewegung der Kontur + der Level-Set-
Funktion ¢ nicht mehr entspricht. Auflerdem ist es schwierig, die Geschwindigkeit
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der Front fiir kiinftige Schritte basierend auf lokalen Bild-Merkmalen vorherzusagen.
Beide Probleme koénnen durch Re-Initialisierung der Level-Set-Funktion ¢ nach einer
gewissen Zeit vermieden werden. Dies ist genau die zentrale Idee des oben genannten
Narrow-Band-Ansatzes. Die Anwendung dieser Technik spart nicht nur Rechenzeit,
sondern auch sichergestellt, dass die Level-Set-Funktion zuriickgesetzt wird, sodass
sich v richtig entwickelt.

In der Theorie bricht der Ausbreitungsprozess ab, wenn die aktive Kontur zu der
Losung, die durch die Eigenschaften der Level-Set-Funktion festgelegt wurde, kon-
vergiert hat. Leider wird die Geschwindigkeit der Front in den meisten Fallen nie
genau Null. Daher muss ein Konvergenz-Kriterium in den Prozess einbezogen wer-
den, um zu spezifizieren, wann der Algorithmus gestoppt werden soll. In den meis-
ten Ansétzen basiert diese Entscheidung auf dem Verhéltnis zwischen der kumu-
lativen Distanz, iiber die die Punkte auf der Front zuriickgelegt haben, und der
Anzahl der Pixel, die aktualisiert wurden. ,,Konvergenz“ wird feststellt, wenn dieser
Wert unterhalb eines vorgegebenen Schwellenwertes ist. Ein weiterer Ansatz zum
Stoppen des Algorithmus ist, wenn das Verhéltnis zwischen dem neuen Voxel und
der gesamten Anzahl der Voxel im Volumen (pro Iteration) unterhalb eines bes-
timmten Schwellenwertes ist. In [DesO1] wurde ein , Einfrieren-Schema“ eingefiihrt,
das basierend auf geodétischen Distanzen die Ausbreitung regelt. Schliellich ist es
auch sehr beliebt, einfach den Algorithmus nach einer vordefinierten Anzahl von It-
erationen zu stoppen. Eine umfassende Einfiihrung in die verschiedenen Aspekte der
Level-Set-Methode und ihre mathematischen Grundlagen kann man in [Set99] lesen.
Berechnung von der Ausbreitung der Front durch eine aktive Kontur ist eine zeitaufwendi-
ge Aufgabe. In ihrer urspriinglichen Form (Osher und Sethian [Set8§]) muss die par-
tielle Differenzialgleichung tiber den gesamten Bildbereich gelost werden. Auch die
Aktualisierungsschemen, die verwendet werden, erfordern sehr kleine Zeitschritte,
um sicherzustellen, dass keine Bilder-Merkmale im Ergebnis fehlen, oder die Front
sich nicht schwingt. Diese beiden Probleme sind in verschiedenen Arbeiten behan-
delt, von denen einige hier erwihnt werden.

Im Bereich der Bildsegmentierung oder Bildverfolgung ist es normalerweise nicht
notig, explizit die Level-Set-Funktion ¢ tiber das ganze Bild zu berechnen, weil nur
ihre Grenze (d. h. das Zero-Level-Set) als das Ergebnis verwendet wird. Dartiber
hinaus sind in den meisten Fallen nur sehr wenige Punkte in der Nahe der Gren-
ze fiir die Berechnung der verschiedenen Geschwindigkeitsfunktionen erforderlich.
Deshalb hat Adalsteinson in [Sef94] einen Ansatz zur Berechnung der Level-Set-
Funktion vorgeschlagen, der nicht im ganzen Bildbereich, sondern nur auf einem
,schmalen Band“ um die Zero-Ebene eingesetzt wird. D. h. die Berechnung der
Level-Set-Funktion beschrankt sich auf die Punkte, die sich in einen kleinen Bere-
ich um Zero-Ebene befinden. Dieser Ansatz spart Rechenaufwand erheblich, zum
Beispiel in 3D von O(n?) und O(nk?) pro Zeitschritt, wobei n die Anzahl der Pixel
in jeder Dimension und k die Breite des schmalen Bands ist. Dartiber hinaus muss
die vorzeichenbehaftete Abstandfunktion nicht bei jedem Schritt neu berechnet wer-
den, sondern nur, wenn die Front nah an den Rand des Schmalbands kommt. Das
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heiflt, das Schmalband wird neu initialisiert, wenn Werte, die fiir die Berechnung
von bestimmten Geschwindigkeitsfunktionen erforderlich sind, nicht mehr verfiig-
bar sind. Die Aktualisierung der vorzeichenbehafteten Abstandfunktion werden mit
Fast-Marching-Methode durchgefiihrt. Details, numerische Verfahren und Beweise
fiir die verschiedenen Aspekte des Schmalband-Ansatzes konnen in Adalsteinsson
gefunden werden.

Whitaker et al. [Whi02] hat diesen Ansatz noch weiter entwickelt und die ,,Sparse-
Feld-Methode* vorgeschlagen, die insbesondere fiir Bildverarbeitung-Anwendungen
interessant ist: Da die partiellen Ableitungen fiir die Berechnung der Ausbreitung fiir
den Schritt fiir viele Anwendungen nur erste oder zweite Ordnung benétigen, geniigt
es, nur zwei Ebenen auf jeder Seite der Front zu betrachten. Das heifit, zu jedem
Zeitschritt berechnet der Algorithmus nur die tatsédchlichen Werte, die fiir den néch-
sten Schritt benotigt sind. Nattirlich erfordert dies eine Neuinitialisierung zu jedem
Zeitschritt, aber seitdem das Schmalband extrem schmal ist, hat dies keine neg-
ativen Auswirkungen auf die Rechenzeit. Dieser Ansatz vermeidet auch mogliche
Abweichung zwischen dem Zero-Level-Set und der vorzeichenbehafteten Abstand-
funktion. In der gleichen Arbeit wurde eine Reihe der Umsetzungsschwierigkeiten
préasentiert, um eine effiziente Berechnung der Level-Set-Methode zu ermdoglichen.
In Kiithne et al. [KWBEQO2] wurde eine Losung fiir das Problem der sehr kleinen
Zeitschritte prasentiert. Das vorgeschlagene Schema basiert auf Additiv-Operator-
Splitting (AOS) und ermoglicht der Propagation viel groflere Zeitschritte, die wiederum
den gesamten Prozess der Segmentierung beschleunigen. Dies wird durch eine an-
dere Formulierung des Aktualisierungssystems fiir einen bestimmten Bildpunkt mit
Hilfe von Techniken der nichtlinearen Diffusion-Filterung realisiert. Das Aktual-
isierungssystem benutzt harmonische Mittelung anstelle von Finite-Differenzen-Systemen,
um numerische Probleme zu vermeiden. Das vorgeschlagene Schema von Kiihne ist
stabil und ermdglicht einen ziemlich groflen Zeitschritt. Die experimentellen Ergeb-
nisse wurden auch in Kiihne vorgestellt. Die Anzahl der Iterationen fiir die Seg-
mentierung mit dem AOS-System wurde im Durchschnitt um den Faktor 20 im
Vergleich zum traditionellen Schema reduziert. Die Begrenzung dieses Algorithmus
ist, dass er mit einem bestimmten Modell eingeschrinkt ist, und es muss die vorze-
ichenbehaftete Distanz-Funktion als Level-Set-Funktion benutzt werden, die aber
sehr rechenintensiv zu berechnen ist.

2.3.2 Level-Set-Funktion

Im vorherigen Abschnitt wurden die grundlegenden Prinzipien des impliziten ak-
tiven Konturmodells beschrieben. Es wurde betont, dass die Geschwindigkeitsfunk-
tion F' die Propagation der Level-Set-Funktion ¢ regelt. In diesem Abschnitt wer-
den die Auswirkungen der verschiedenen Geschwindigkeitsfunktionen diskutiert und
schlieBlich die Geschwindigkeitsfunktionen, die in dieser Arbeit benutzt wird, im De-
tail behandelt.

Im Gegensatz zu vielen expliziten Methoden zur Segmentierung in der Bildverar-
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beitung muss das Zero-Level-Set nicht in der Néhe von der Grenze des gewtinschten
Objekts initialisiert werden (obwohl dies Zeit und Rechenleistung spart und in der
Regel das Verfahren robuster macht). Stattdessen konnen die ersten Konturen fast
iiberall auf dem Bild gelegt werden. Nach dem Start des Evolutionsprozesses be-
wegt sich die Kontur entlang des nach innen oder auflen gerichteten Normals und
die Geschwindigkeit, mit der sich jeder Punkt auf der Kontur bewegt, wird in diese
Richtung durch die Geschwindigkeitsfunktion F' errechnet.

Es gibt zwei verschiedene Moglichkeiten, um eine solche Geschwindigkeitsfunktion
zu definieren. Der erste Ansatz wird von Osher und Sethian [Sef88] eingefiihrt. Dies
erfordert, dass die Kontur vollstdndig innerhalb oder auflerhalb des Objekts, das
segmentiert werden sollte, platziert wird. Da externe Krafte fiir die Kontur nur
aus den Bilddaten um das Zero-Level-Set berechnet werden, muss sich die Front
so erweitern oder verkleinern, bis sie zu einer geschlossenen Grenze, die durch die
Eigenschaften der Geschwindigkeitsfunktion F' definiert wird, konvergiert (d. h., die
Ausbreitungskraft wird gedampft, wenn sich die Front am Ziel annéhert). Deshalb,
wenn Teile der urspriinglichen Kontur innerhalb und auflerhalb des gewiinschten
Objekts platziert werden, ist es oft nicht moglich, die korrekte geschlossene Gren-
ze zu finden und eine Segmentierung wird in der Regel nicht gelungen. Aufgrund
seiner Abhéngigkeit von dem Zero-Level-Set (und darauffolgend an der Grenze des
gesuchten Objekts) wird dieser Ansatz als Grenze-basierte Methode gekennzeich-
net. Details, wie man mit einer solchen Geschwindigkeitsfunktion definiert, konnen
in [Set8F], [Sef99] gelesen werden.

Der zweite Ansatz, der erstmals von Chan und Vese [Ves(I] vorgeschlagen wird,
basiert auf Regionsinformationen und bestimmt die Geschwindigkeit fiir jeden Punkt
basierend auf der relativen Position (innerhalb oder auflerhalb) aller Pixel zu der
Kontur. Dadurch éndert sich die Evolution des Level-Sets zu einem Optimierungsprozess
auf Basis von Gradienten-Abstiegs. Je nach Definition des jeweiligen Geschwindigkeit-
sterms soll die initiale Kontur entweder tiber eine Objektgrenze platziert oder es
spielt keine Rolle, wo diese Kontur initialisiert wird. Da in dieser Arbeit diese Art von
Geschwindigkeitsfunktion benutzt wird, werden demnéchst die Grundlagen dieses
Konzepts ausfiihrlich vorgestellt.

Ein bekanntes Problem bei Bildsegmentierung mit der obigen Beschreibung der
Level-Set-Methode ist die Tatsache, dass ein Gradient-basierter Geschwindigkeit-
sterm nie genau 0 an den Grenzen der Objekte wird und damit die Verbreitung der
Front nicht an diesen Grenzen angehalten wird. Dariiber hinaus ist es schwierig,
Objekte zu segmentieren, deren Grenzen nicht durch Gradient definiert werden.
Formulierungen der Region-basierten Level-Set-Methode wurden erst mal von Chan
und Vese [VesOT] und Tsai [Wil0Tal] vorgeschlagen. Diese Ansitze beruhen sich auf
der Arbeit von Mumford und Shah [Sha&9], die eine Energiefunktion zur Segmen-
tierung eines Signals w in nahezu homogenen Regionen getrennt durch eine glatte
Kurve C. Unter der Annahme, dass eine Losung f existiert, ist diese Energiefunktion
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gegeben durch:

E<u,0)=a/<f—u>2dx+5 / |Vf|2d:c+fy]{ds (2.12)

o\c

Hier sorgt der erste Term dafiir, dass f eine gute Approximation des Bildes u wird,
und der zweite Term enthélt die Glattung der Kurve durch die Begilinstigung ho-
mogener Gebiete innerhalb und auflerhalb von C) und der letzte Term bestraft
iiberméfige Bogenlange. Offensichtlich hédngt eine Segmentierung, die auf die Eigen-
schaften aller Pixel innerhalb und auflerhalb einer geschlossenen Kontur C' basieren,
nicht mehr von Gradientinformation der Kante ab.

Eine Funktion, die sehr dhnlich wie Gleichung ist, kann auch in Level-Set-
Methode integriert werden und ermoglicht somit den Einsatz von Regionseigen-
schaften in einer Geschwindigkeitsfunktion. Weitere Informationen iiber das ur-
spriingliche Mumford-Shah-Framework kénnen in [Sha89] ausfithrlich gelesen wer-
den.

Die folgende detaillierte Beschreibung einer Region-basierten Level-Set-Formulierung
basiert auf dem Papier von Chan und Vese [VesOI]. Sei 2 eine beschrinkte offene
Teilmenge von R2. Wie bereits erwihnt, wird es davon ausgegangen, dass ein Bild
u : {2 — R aus zwei Regionen mit etwa stiickweisen konstanten Intensitaten besteht.
Angenommen, dass das gewtinschte Objekt durch u; = w représentiert wird, dann
ist der Bereich aulerhalb des Objekts u, = u\w. Die durchschnittliche Intensitét
der Pixel innerhalb dieser Regionen werden entsprechend von ¢; und ¢, bezeichnet.
Die Grenze zwischen den beiden Regionen ist Cy. Zur Evaluierung dieser Grenze
betrachten wir die folgende Gleichung:

FI(C) + B (C) = / u(z) — cilde + / lu(z) — coldx (2.13)
inside(C) outside(C)

wobei C' eine geschlossene Kurve in w ist. Es ist offensichtlich, dass die Kurve Cj die
Gleichung minimiert.

Um sicherzustellen, dass Cj hinreichend glatt ist, ist es notwendig, dass einige Regu-
larisierungsterme basierend auf der Lange der Kurve C' oder dem Bereich innerhalb
von C' in der Energie-Gleichung enthalten werden.

Die resultierende Gleichung wird dann gegeben durch

F(ci,co,C) = p.Length(C) + v.Area(inside(C))
W / () — ci|?da (2.15)
inside(C)

+ A / lu(z) — co|*dx
outside(C)
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mit den Gewichtungen u, v, A, Ay > 0. Nach Chan und Vese [VesOT] werden oft
A1 = Xy = 1 und v = 0 gesetzt. Die obige Formulierung ist offenbar ein Spezialfall
der Mumford-Shah-Funktion mit dem Region-basierten Term, der theoretisch fiir
eine weitere Verfeinerung der Losung zustéandig ist.

Wenn Gleichung in Level-Set-Methode integriert wird, wird das Zero-Level-Set
durch die Kontur C' reprasentiert. SchliefSlich haben wir:

C=0w={recu:q¢(x)=0},
inside(C) =w ={x € u: ¢(x) > 0}, (2.16)
outside(C') = N\w = {x € u: ¢(x) < 0}.

Mit der Heaviside-Funktion

1 >
H) =" wenn x>0, (2.17)
0, wenn x<0
sowie der Dirac-Funktion: p
o(x)=—H 2.1
(r) = < H() (218)
ist es jetzt moglich, die Gleichung umzuschreiben
F(ci,co,®) = u/é NIVo(x)|de
+ o / H(®(z))dx
Q
+ A [ lu@) - P H(§(@)de (2.19)
Q

Die Konstanten ¢; = ¢;(¢) und ¢, = ¢,(¢) konnen als durchschnittliche Intensitéaten
der Pixel, wo die Heaviside-Funktionen entsprechend die Werte 1 und 0 annehmen.
Die entsprechende Euler-Lagrange-Gleichung fiir @ ist dann:

g—f delp V% —v—Mu—¢)?+ Xa(u—c,)?] =0 (2.20)

mit
¢(z,0) = ¢o(z) in

0=(¢)) 99 _
Vol o 0 auf € (2.21)

Die Gleichung ZZ0 kann auch als eine Level-Set-Gleichung mit anderer Geschwindigkeits-
funktion F' betrachtet werden. Das heifit, A\;(u — ¢;) und As(u — ¢,) ersetzen den
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Advektionsterm der Geschwindigkeitsfunktion, sodass die Front an den Stellen ex-
pandiert, wo der Unterschied vom Pixelwert zum Hintergrund (c,) grof ist und
schrumpft an den Stellen, wo der Unterschied vom Pixelwert zum segmentierten
Objekt (c¢;) grof ist.

Die Gleichung 16st viele Segmentierungsprobleme bei der Verwendung von nur
drei bis vier Parameter (je nachdem ob v benutzt wird). Die Werte von ¢; und ¢,
konnen vor dem Segmentierungsprozess vordefiniert werden, wodurch die Anzahl
der Parameter auf fiinf steigert. Eine Approximation von ¢; und ¢, fiihrt zu einem
hoéheren Risiko, dass C' abhéangig von der Initialisierung der Kontur zu einem lokalen
Minimum konvergiert (d. h. nicht die gewiinschte Losung). Numerische Berechnung
fur alle Gleichungen wurden auch in Chan und Vese [VesOI] und Chen [WilOTDH]
gegeben.

Der oben beschriebene Ansatz kann verallgemeinert werden, um mehrphasige (oder
Multi-Flow) Segmentierung zu erméglichen, d. h. die Segmentierung von 2" Klassen
von Regionen in einem Bild mithilfe von n Level-Set-Funktionen (siche [Cha(2]).

2.4 Schnelle Implementation

Der urspriingliche Ansatz von Chan und Vese [VesO1] ist eine gute Losung fiir das
Segmentierungsproblem, in dem das Bild aus zwei etwa konstanten Regionen beste-
ht. Die Implementierung von diesem Ansatz muss aber eine partielle Differenzialgle-
ichung tiber das ganze Bild 16sen. Diese Implementierung erfiillt damit nur schwierig
die Echtzeitbedingung. Shi und Karl [Kar(5] haben eine schnelle Implementierung
fir Level-Set-Methode vorgestellt, die nur die Punkte in zwei Listen bearbeitet.
Diese Implementierung beschleunigt die traditionelle Level-Set-Methode deutlich.

2.4.1 Grundimplementierung der Level-Set-Methode

In diesem Abschnitt analysieren wir die Bewegung einer implizit reprasentierten
Oberfliche im allgemeinen K (K > 2) dimensionalen euklidischen Raum R. Basierend
auf dieser Analyse wird eine neue Strategie fiir die Implementierung der Level-Set-
basierte Oberflachenevolution vorgeschlagen.

Eine Kurve C' wird implizit als das Zero-Level-Set-Funktion ¢ représentiert. Hier
wahlen wir ¢ < 0 fiir die Punkte innerhalb der Kurve C' und positive fiir die aufler-
halb C'. Wir gehen davon aus, dass ¢ iiber eine Doméne D C R¥ definiert wird, und
es ist in einem Gitter der Groie M x My X ... x My diskretisiert. D bezeichnet die
Menge aller Punkte im Gitter. Ohne Beschrankung der Allgemeinheit nehmen wir
an, dass ein Raster die Grofle 1 x 1 hat. Fir einen Punkt x im Gitter bezeichnen
wir seinen Koordinaten als z = (x1, 2, ..., Tg).

Angesichts dieser impliziten Repréasentation kénnen wir die zwei Listen benachbarter
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Punkte L;, und L,,; fiir die Kurve C wie folgt definieren:

Lows = {z|¢(x) > 0 und Jy € N(z) sodass ¢(y) < 0},
Li, = {z]¢(x) < 0 und Jy € N(z) sodass ¢(y) > 0}. (2.22)

wobei N (z) die Menge aller Nachbarpunkte von x ist, die wie folgt definiert wird:

N(z) ={y € D| Z lyr — x| = 1}Vx € D. (2.23)

Wenn wir die Menge der Punkte innerhalb der Kurve C' als €2 bezeichnen, kénnen
wir die Definition von L;, und L,,; in Bezug auf die Menge 2 und seine Ergénzung
D

Q im Gitter D wie folgt ausdriicken:

Loyt = {z|z € (D\Q) und Jy € N(x) sodass y € 2}.
L, = {z|z € Q und Jy € N(x) sodass y € (D (2.24)
)} (2.25)

Wie man aus Abbildung sehen kann, ist L;, die Liste der benachbarten Gitter-
punkte, die innerhalb von C' sind und L,,; ist die Liste der benachbarten Gitter-
punkte, die auflerhalb von C sind. Fiir eine feste Kurve C kann die Definition von
¢ beliebig sein, und es gibt unendlich viele Moglichkeiten, aber die beiden Listen
der benachbarten Gitterpunkte L;, und L,,; werden eindeutig durch C' bestimmt.
Zunachst werden wir die Beziehung zwischen den Bewegungen der Kurve und den
beiden Listen L;,, Loy.

Um die Kurve C' mit einer Geschwindigkeit F' auszubreiten, wird in der klassischen
Level-Set-Methode von Osher und Sethian [Set8§] die folgende Differenzialgleichung
numerisch iiber das ganze Bild gelost:

aé + F|V¢| =0 (2.26)
dt

Da sich die Funktion ¢ standig weiter entwickelt, breitet sich die Kurve C auch
stdndig aus. Wir veranschaulichen dies in Abbildung das Ergebnis des Entwick-
lungsprozesses der Kurve C'. Am Punkt A bewegt sich die Kurve nach aufien, indem
der Wert von ¢ am Punkt A von positiv auf negativ wechselt. Am Punkt B bewegt
sich die Kurve nach innen und spaltet sich in zwei Kurven, indem sich der Wert von
¢ am Punkt B von negativ auf positiv verdndert. Das alles geschieht auch normal
in der klassischen Level-Set-Methode, aufler dass sie die rechenintensive partielle
Differenzialgleichung in l6sen muss, sodass der Ansatz nicht echtzeitfahig ist.
Aber wenn wir nur darum sorgen, welche Punkte innerhalb und aulerhalb der Kurve
C sind, konnen wir das gleiche Ergebnis durch Analyse des Verhéltnisses zwischen
C und L;,, Ly, erreichen. Um die Kurve am Punkt A nach auflen zu bewegen,
miissen wir den Punkt A einfach von L,,; zu L;, wechseln. Ebenso miissen wir nur
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Abbildung 2.8: a) Implizite Reprisentation der Kurve C' durch zwei Listen von
Punkten L;, und L, in der Level-Set-Methode. b) Evolution der Kurve C' durch
Tauschen der Punkte zwischen zwei Listen [Kar(5]

den Punkt B von L;, zu L,,; wechseln, um die Kurve nach innen zu bewegen. Um
Punkte zwischen den beiden Listen L;, und L,,; zu wechseln, miissen wir die Werte
an den bestimmten Stellen der Level-Set-Funktion ¢ mit dem entsprechenden Vorze-
ichen setzen. Durch die Anwendung eines solchen Verfahrens auf alle Punkte von
L;, und L,,; konnen wir C' einen Punkt tiberall entlang der Kurve nach auflen oder
nach innen mit einer minimalen Rechenzeit bewegen. Diese Beobachtung bildet die
Grundlage die schnelle Implementierung der Level-Set-Methode.

Basierend auf den obigen Beobachtungen wird die schnelle Implementierung fiir die
Level-Set-basierte Kurvenevolution durch einfache Wechseln-Operationen zwischen
den beiden Listen L;, und L,,; erklart. In dem Algorithmus muss man die partiellen
Differenzialgleichungen nicht losen, sodass signifikante Beschleunigungen im Vergle-
ich zur ,Narrow-Band-Methode® erreicht werden konnen.

In diesem ersten Schritt wird die Implementierung der Level-Set-Methode fiir eine
allgemeine Geschwindigkeitsfunktion F' préasentiert.

Die Datenstruktur fiir die Implementierung ist einfach und wird folgt definiert:

e Ein Array fir die Level-Set-Funktion ¢;
e Ein Array fiir die Geschwindigkeitsfunktion F
e Zwei Listen der benachbarten Punkte: L;, und L.

Die Punkte innerhalb von C' aber nicht in L;,, werden als innere Punkte benannt und
die Punkte aulerhalb von C' aber nicht in L,,; werden als d&uflere Punkte benannt.
Fiir eine schnellere Berechnung werden die Werte von ¢ aus einer begrenzten Anzahl
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von ganzen Zahlen (—3,—1,1,3) gewdhlt. Die genauere Definition fiir Level-Set-
Funktion ¢ wird wie folgt definiert:

3 wenn z ein duflerer Punkt ist ;

1 € Loy ist ;
o) = wenn T (2.27)

—1 wenn x € L;, ist ;

—3 wenn x ein innerer Punkt ist ;

Durch die obige Definition von ¢ kann die relative Position eines Punktes in Bezug
auf das Zero-Level-Set einfach bestimmt werden. Fiir die Evolutionsgeschwindigkeit
wird nur das Vorzeichen im Algorithmus verwendet, sodass F' auch nur die Werte 1,
0 oder —1 annimmt. Die beiden Listen L;, und L,,; sind bidirektional verbunden,
sodass das Einfiigen und Loschen leicht gemacht werden kann. Bevor wir in Details
des Algorithmus eingehen, werden zuerst zwei grundlegende Operationen, die auf
unsere Datenstruktur angewendet werden, definiert. Die Operation switch_in() fir
einen Punkt z € L,,; ist wie folgt definiert:

switch__in(x):
e Schritt 1: Loschen x aus Ly, und fiigen es in L;, hinzu. Setze ¢(x) = —1.

e Schritt 2: Vy € N(z) erfiillt ¢(y) = 3, fiigen y in L,y hinzu, und setze
oy) = 1.

Der erste Schritt in switch_in() wird x aus Lo, zu L;, gewechselt. Mit x € Lin)
werden jetzt alle seine Nachbarn, die vorher duflere Punkte waren, in L., in der
zweiten Stufe hinzugefiigt. Durch die Anwendung einer switch_in()-Operation auf
jeden Punkt in L,,; wird die Kurve an dieser Stelle um einen Punkt nach auflen
verschoben. Auch die switch_out()-Operation fir einen Punkt x € L;, ist wie folgt
definiert:

switch__out(x):
e Schritt 1: Loschen x aus Ly, und fiigen es in L, hinzu. Setze ¢(x) = 1.

e Schritt 2: Vy € N(z) erfillt ¢(y) = —3, figen y in L;, hinzu, und setze
¢(y) = —L.

Durch die Anwendung einer switch_out()-Operation auf einen Punkt von L;, ver-
schieben wir die Kurve um einen Punkt nach innen.
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Bei jeder Iteration berechnen wir zuerst die Geschwindigkeitsfunktion an allen Punk-
ten von L., und L;, und speichern die Vorzeichen der Werte im Array F. Danach
scannen wir sequenziell durch die beiden Listen, um die Kurve zu entwickeln. Genauer
gesagt scannen wir zundchst durch die Liste L,,, und wenden die switch_in()-
Operation auf den Punkt an, wenn F' > 0 an diesem Punkt ist. Dieser Scan verar-
beitet die Teile der Kurve mit positiven Geschwindigkeiten und verschiebt sie um
einen Punkt nach auflen. Nach diesem Scannen werden einige Punkte in L;, zu in-
neren Punkten umgewandelt, und werden aus L, geloscht. Wir scannen dann durch
die Liste L;, und wenden die switch_out()-Operation auf den Punkt mit F' < 0
an. Dieser Scan verschiebt die Teile der Kurve mit negativen Geschwindigkeiten um
einen Punkt nach innen. Ebenso werden &duflere Punkte von L,,; nach diesem Scan
geloscht. Nach einem Scan durch die beiden Listen wird eine Stopbedingung tiber-
priift. Die Iteration stoppt, wenn diese Bedingung erfiillt ist. In der Implementierung
wird folgender Stopbedingung verwendet:

Stopbedingung:
(a) Die Geschwindigkeitsfunktion an allen Punkten in zwei Listen:

F(i S 0 V.T S Lout;
F(z) > 0Vx € Lip; (2.28)

oder (b) Eine maximale Anzahl der Iterationen erreicht.

Die Komplexitat dieses Algorithmus ist linear zu der Anzahl der benachbarten
Punkte in zwei Listen. Nehmen wir die maximale erforderliche Anzahl von Op-
erationen fiir eine switch_in() oder switch_out()-Operation als P; und die An-
zahl der Operationen fiir das Loschen des inneren oder dufleren Punktes von L;,
oder L., als P, an. Dann ist die gesamte Anzahl der Operationen pro Iteration
(P14 P2)(length(Loyt) + length(L;y,)), wobei length(Leyy) und length(L;,) die An-
zahl der Punkte in den Listen sind.

Im Vergleich zu fritheren Narrow-Band-Methoden beschrankt der Algorithmus die
Berechnungen nur auf beiden Listen L;, und L,,. Der grundlegende Unterschied
ist, dass der Algorithmus die Kurve ohne Loésung einer partiellen Differenzialgle-
ichung entwickelt, wahrend die groflen Vorteilen der Level-Set-Methode gehalten
werden, z. B. die automatische Behandlung von topologischen Veranderungen und
die Allgemeingiiltigkeit des numerischen Verfahrens fiir beliebige Dimensionen. Da
wir keine partielle Differenzialgleichung 16sen miissen, wird die numerische Stabilitat
von dieser Methode gut garantiert und die Reinitialisierung ist auch kein Problem
mehr. Da auflerdem alle Berechnungen nur mit Ganzzahlen sind, kann der Algorith-
mus noch effizienter arbeiten.
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2.4.2 Schnelle Glatten-Regulasierung

Bei der Anwendung der Kurvenevolution in vielen Bildverarbeitungsanwendungen
besteht die Evolutionsgeschwindigkeit F' oft aus zwei Teilen: einer von den Bildeigen-
schaften abhangigen externen Geschwindigkeit F.,; und einer von Glatten-Regularisierung
abhangigen internen Geschwindigkeit Fj,;. Eine iibliche Wahl von Fj,,; ist die Kriim-
mung der Kurve (Mumford und Shah [Sha89]; Chan und Vese [Ves01l]; Tsai [WilOTal).
In der Level-Set-Methode ist die numerische Berechnung der Kriimmung mit der
Funktion ¢ sehr rechenintensiv. Wenn ¢ als vorzeichenbehaftete Abstandfunktion
gewahlt wird, entspricht die Kriitmmung dem Laplace-Operator von ¢. Aus der The-
orie des Scale-Spaces (Hummel [Hum&6]; Koenderink [Koe84];) wissen wir, dass die
Evolution einer Funktion bezogen aus ihrer Laplace einer GauB-Filterung der selbe-
nen Funktion entspricht.

Es wurde auch gezeigt, dass Diffusionsprozesse auch eine Kriitmmung-basierte Evo-
lution erzeugen kénnen (Merriman [Osh94]). Motiviert durch diese Beobachtungen,
wurde eine neue Methode zur Glatten-Regularisierung im Evolutionsprozess der
Kurve basierend auf Gauf3-Filterung der Level-Set-Funktion vorgestellt.

In der Methode von Shi et al. [Kar(5] werden die von Bildeigenschaften abhiangig
Geschwindigkeit F,; und die Gldtten-Regularisierung in zwei Zyklen getrennt. Dies
unterscheidet sich von fritheren Ansétzen (Mumford und Shah [Sha89]; Chan und
Vese [VesO1l; Tsai [Wil0Tal), wo die Geschwindigkeit, die die Regularisierung der
Kriimmung verursacht, auch in F_,; behaltet wird. Deshalb wird die recheninten-
sive Kriimmungsregularisierung in jeder Iteration durchgefiihrt. In der schnellen Im-
plementierung wird die Glatte-Regularisierung mit einer einfachen Gauf-Filterung
realisiert. Da diese Glattung von der durch F,; getriebene Evolution getrennt ist,
kann sie viel weniger haufig durchgefithrt werden, wenn es nicht zu viel Rausch gibt.
Dieser Ansatz reduziert nicht nur den Rechenaufwand drastisch, sondern ermoglicht
auch tiefer konkave Regionen der Kurve ohne die Gléatte der Kontur zu verlieren.
Der Algorithmus hat jetzt schlieflich zwei Stufen. In einem Zyklus des Algorithmus
werden N, Iterationen fiir die Kurvenevolution durch die allgemeine Geschwindigkeit
F.,; durchgefithrt. In der zweiten Stufe wird GaufB-Filterung auf der Level-Set-
Funktion angewendet, um die Kurve zu glatten. Wir wéhlen einen isotropen und
diskreten gauBférmigen Filter G der Grolie N, x Ny x ... x N, im K-dimensionalen
Raum. In dieser Arbeit wurde der folgende 2-D GauB-Filter mit N, = 9 verwendet:

r_1 2 4 8 16 8 4 2 1 A

16200 16400 16800 1?(630 19’80 1?(630 16800 16400 16200

1600 1600 1600 1600 1620 1600 1600 1600 1600
4 8 16 32 32 16 8 4

1 1 1 1 1 1 1 1 1

D (A A A LY S A (i

1 1 1 1 1 1 1 1 1

P s i i G o - e M (1 (2.29)
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2 4 s 16 52 16 8 4 2

1600 1600 1600 1600 1600 1600 1600 1600 1600

Lt 2 4 8 16 8 4 _2 _1
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Da wir nur Zero-Level-Set glatten wollen, berechnen wir das Ergebnis der Filterung
von Level-Set-Funktion ¢ durch den G nur auf die Gitterpunkte in L, und L;,.
Um die Integerwerte der Funktion ¢ wie in (6.5) festzuhalten, benutzen wir diese
Ergebnisse des Gau3-Filters nicht direkt. Stattdessen, wenden wir switch_in() oder
switch__out()-Operation auf den Punkt an, nur wenn das Vorzeichen des Filteraus-
gangs im Vergleich zum urspriinglichen Vorzeichen von ¢ an diesem Punkt gedndert
wird, weil nur in diesem Fall die Kurve verschoben werden soll. Eine Iteration der
Glattung wird wie folgt zusammengefasst:

Eine Glattung-Iteration:

e Fiir jeden Rasterpunkt @ € Ly, berechnen G ® ¢(x). Wenn G ® ¢(z) < 0,
switch__in(x);

e Fiir jeden Rasterpunkt = € L;,, berechnen G ® ¢(z). Wenn G ® ¢(x) > 0,
switch__out(x).

Im zweiten Zyklus fithren wir die Glattung fir Ny Iterationen durch. Wenn die
Stopbedingung wahrend des ersten Zyklus erfiillt ist, beenden wir den Algorith-
mus, andernfalls gehen wir zum ersten Zyklus zuriick und fithren dieses iterativen
Prozesses noch mal durch.

2.4.3 Schnelle Aktuallisierung der Geschwindigkeitsfunktion

Frithere Arbeiten von schnellen Implementierungen des Chan-Vese Modells (Lak-
shmanan et al. [Lak00]; Pan et al. [YPBJD0OG]) haben nicht erwéhnt, wie die mit-
tleren Intensitaten der Pixel auflerhalb und innerhalb der Kurve berechnet werden
sollen. In der traditionellen Level-Set-Methode, in der partielle Differenzialgleichun-
gen gelost werden miissen, wird die Level-Set-Funktion ¢ tiber das gesamte Bild
oder iiber ein Schmalband ausgewertet. Es gibt auch keine direkte Kenntnisse tiber
die Pixel, die nach auflen oder nach innen verschoben werden sollen. Als Folge wer-
den die mittleren Intensitaten innerhalb und aulerhalb der Kurve fir jede Iteration
der Kurvenevolution iiber das gesamte Bild berechnet. Da wir mit der Shis Im-
plementierung genau wissen koénnen, welche Punkte von L;, und L, verschoben
werden, konnen wir die mittleren Intensititen effektiv aktualisiert werden, ohne die
Echtzeitbedingung zu verletzen. Die Werte von ¢; und ¢, werden wie folgt initial-
isiert:

ii(=3) i0(3)
= , Cy =

tpi(—3) tpo(3)

(2.30)

1
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wobei v, i;(v), i,(v), tpo(v) und tp;(v) wie folgt definiert werden:

is(v) = / 1z, y) H(§(x, ) dudy (2.31)
tpi(v) Q/vH(cb(ﬂc,y))dﬂcdy; (2.32)
iof0) = / 1z, y)(1 — H(9(x, y))dudy (2.33)
tpo(v) Q/ (1 — H(¢(z,y))dxdy:; (2.34)

und H (x) Heaviside-Funktion ist:

H(z) = (2.35)

1 wenn x>1
0 wenn 2z < —1

Zusammenfassend sind tp;(—3) und #;(—3) entsprechend die Anzahl und die Summe
der Intensitaten der Pixel, fur die ¢ = —3 ist; ¢p,(3) und ;(3) entsprechend die
Anzahl und die Summe der Intensititen der Pixel, fiir die ¢ = 3 ist.

Sobald die ersten Werte fiir ¢; und ¢y berechnet wurden, konnen sie effizient fiir
die Evolution der Kurve aktualisiert werden, jedes Mal, wenn switch_in()- oder
switch__out()-Operationen durchgefithrt wird, oder wenn ein Pixel aus einer Liste
geloscht wird, ohne dass dieses Pixel in eine andere Liste hinzugefiigt wird. Die
zwei Operationen switch_in(x) und switch_out(z) werden deshalb entsprechend
modifiziert, um die mittleren Pixel-Intensitiaten effektiv online aktualisiert werden
zu konnen. Die modifizierte switch_in(x)-Operation ist wie folgt:

Die modifizierte switch__in(z)
e Loschen z aus L, und fiigen es in L;, hinzu. Setze ¢(x) = —1;

o Vy € N(z) erfiillt ¢(y) = 3, fiigen y in L,y hinzu und setze ¢(y) = 1;
tpo — tpo — 1 und i, — i, — I(y),

und die modifizierte switch_out(z)-Operation enthalt folgende Schritte:

Die modifizierte switch__out(x)

e Loschen z aus L;, und fiigen es in L,,; hinzu. Setze ¢(z) = 1;

e Vy € N(z) erfilllt ¢(y) = —3, fiigen y in L;, hinzu und setze ¢(y) = —1;
tp; — tp; — 1 und i; — i; — I(y),
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wobei N(x) die diskreten Nachbarn von z ist, und 4;, tp;, i,, tp, werden durch die
Gleichungen 22311 bis B.34] definiert.

Nach der Operation switch_in() oder switch_out() gibt es oft die redundanten
Pixel in L;, und L., die geloscht werden miissen. Bei dem Loschen dieser Pixel
miissen wir die Variablen i;, tp;, i,, tp, auch aktualisieren. Die Schritte zum Loschen
der redundanten Punkte in L;, und L,,; werden in zwei Operationen: remove_in()
und remove__out zusammengefasst. Die Schritte von remove_in() werden wie folgt
definiert:

remove__in(x):
e wenn Vy € Ny(z), ¢(y) < 0, loschen = von L;, und setze ¢(x) = —3;

o tp; — tp; +1 und 7; — 4; + x,

und entsprechend werden die Schritte der Operation remove_ out(z) wie folgt definiert:

remove__in(x):
e wenn Vy € Ny(z), ¢(y) > 0, 16schen = von L, und setze ¢(z) = 3;

e tp, > tp,+1und 1, — i, +

Durch die Addition und Subtraktion der Variablen i;, tp;, i, und tp, konnen wir die
notwendigen Informationen fiir die Berechnung der durchschnittlichen Intensititen
c1 und ¢y effektiv verfolgen, ohne dass wir iiber das ganze Bild iterieren miissen.
Die obigen Anderungen werden nur fiir Segmentierungsinderung vorgeschlagen, in
der die Bilddaten konstant im ganzen Segmentierungsprozess bleiben. In Verfol-
gungsanwendungen wird ein neues Bild nach jeder Segmentierungsiteration geladen.
Deshalb miissen die Variablen ¢;, tp;, i,, tp, entsprechend nach diesem Laden mit
den neuen Bilddaten aktualisiert.

Schlieflich wird eine Ubersicht des modifizierten Algorithmus von Shi und Karl
[Kar05] in Tabelle 2Tl zusammengefasst. Das Ergebnis der Verfolgung des Objekts
durch die Level-Set-Methode wird im néachsten Kapitel in Kombination mit dem
Thinning-Prozess prasentiert.
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e Schritt 1: Wenn der Algorithmus zum ersten Mal aufgerufen wird: Initial-
isieren ¢, Fy, die zwei Listen L,,; und L;,, die Summen der Intensitaten
i, 15, und die Anzahl der Punkten innerhalb und auflerhalb der Kontur
tp;, tp,. Wenn schon in Tracking-Iteration: Aktualisieren i;, i,, tp; und tp,
basierend auf dem aktuellen Bild I,urr und dem gespeicherten Bild Isave.

e Schritt 2: For:=1: N, do

e Schritt 3: For : =1: N, do

e Schritt 4: Wenn die Stopping-Kondition in Step 2 erfiillt ist, terminiert
den Algorithmus, sonst gehen zuriick zum Schritt 2.

e Schritt 5: Speichern die Intensitat-Bild ..., zu I

Zusammenfassung des Tracking-Algorithmus

Berechnen die Geschwindigkeitsfunktion Fy fiir die Pixel in L,,; und
Fiir jeden Pixel z € Ly, switch_in(xz) wenn Fy(x) > 0.
Fiir jeden Pixel z € L;,, remove_in(x).

Fiir jeden Pixel z € L;,, switch_out(x) wenn Fy(x) < 0.
Fiir jeden Pixel z € Loy, remove_out(z).

Uberpriifen die Stopping-Kondition, wenn diese Kondition erfiillt ist,
gehen zum Schritt 3.

Fiir jeden Pixel x in Ly, berechnen G ® ¢(x). Wenn G ® ¢(z) < 0,
switch_in(x);

Fiir jeden Pixel z € Ly, wenn Vy € N(z), ¢(y) < 0, loschen z aus
Li,, und setzen ¢(z) = —3.

Fiir jeden Pixel z in L;,, berechnen G ® ¢(z). Wenn G ® ¢(z) > 0,
switch__out(x).

Fiir jeden Pixel £ € Loy, wenn Yy € N(z), ¢(y) > 0, léschen z aus
Lout, und setzen ¢(z) = 3

Tabelle 2.1: Zusammenfassung der schnellen Implementation der Level-Set-Methode
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Kapitel 3

DLO-Struktur

Um die Struktur des linearen Objekts zu erkennen, ist es erwiinscht, das Skelett vom
Objekt zu bekommen. Diese Darstellung ist ndher an der menschlichen Wahrnehmung,
deshalb erlaubt sie eine einfachere Methode zur Strukturanalyse und ein intuitives
Design der Erkennungsalgorithmen. Dartiber hinaus kann die Reduzierung der Bild-
daten auf das Wesentliche die Konturverzerrungen unter Beibehaltung der wichtig
topologischen und geometrischen FEigenschaften beseitigen. In Praxis, dinne Lin-
iendarstellungen von lénglichen Strukturen sind niitzlich, kritische Figenschaften
wie Endpunkten, Knotenpunkten sowie die topologischen Verbindungen zwischen
den einzelnen Komponenten. Natiirlich soll ein effektiver Thinning-Algorithmus im
Idealfall die zu verarbeiteten Daten komprimieren, wichtige Merkmale des Objekts
behalten, lokales Rauschen beseitigen, und keine eigene Verzerrungen machen. Der
Begriff ,Skelett® ist in der Regel verwendet, um die Darstellung eines Objekts durch
eine Sammlung von diinnen (oder fast diinnen) Linien und Kurven zu bezeichnen.
In dieser Sektion werden einige Grundlagen von Thinning-Algorithmen vorgestellt.
Danach wird der Ansatz, der die Information aus der Level-Set-Methode benutzt
um den Thinning-Prozess zu beschleunigen, vorgestellt. Schliefllich wird der Analy-
sealgorithmus um die Struktur des Objekts zu erkennen, ausfiihrlich erlautert.

3.1 Thinning

Die meisten Thinning-Algorithmen sind iterativ oder, genauer gesagt, sie 10schen
aufeinanderfolgenden Schichten von Pixeln am Rand des Objekts, bis nur noch ein
Skelett bleibt. Das Loschen oder Beibehaltung eines Pixels p sind von der Konfig-
uration der Pixel in einer lokalen Umgebung von p abhéingig. Abhéngig von der
Art und Weise, wie sie Pixel priifen, lassen sich diese Algorithmen als sequenziell
oder parallel kategorisieren. In den sequenziellen Algorithmen werden Konturpunkte
fiir die Loschung in einer vorgegebenen Reihenfolge gepriift, und dies kann entwed-
er durch Konturverfolgung durchgefithrt werden. Parallele Thinning-Algorithmen
werden Pixel zum Loéschen auf der Grundlage der Ergebnisse der vorherigen It-
eration uberprift. Aus diesem Grund sind diese Algorithmen fiir die Implemen-
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tierung auf parallelen Prozessoren, wo die die Loschbedingung erfiillenden Punk-
te gleichzeitig geloscht werden konnen, geeignet ist. Es gibt auch nicht-iterative
Thinning-Methoden, die eine bestimmte Mittellinie des Objekts direkt in einer It-
eration ohne Priifung aller einzelnen Pixel produzieren. Ein umfangreicher Survey
tiber verschiedene Thinning-Algorithmen gibt es in [Sue92].

Da die meisten Thinning-Algorithmen tiber das ganze Bild, oder eine rechteckige
Begrenzungsbox des interessierten Objekts iterieren, ist es schwierig, die Echtzeitbe-
dingung zu erfiillen. In dieser Arbeit wurde ein sequenzieller Algorithmus implemen-
tiert, der das Ergebnis von Level-Set-Methode direkt benutzen kann. Da wir nur die
Punkte in zwei Listen L;, und L,,; benutzen, und unser Objekt nicht zu dicht ist,
kénnen wir den Thinning-Prozess beschleunigen, um die Echtzeitbedingung unserer
Anwendung zu erfiillen.

Unser Algorithmus funktioniert mit dem Prinzip, dass wir die switch_ out()-Operation
iterativ auf alle Punkte in L;, anwenden, d. h. die Kontur des Objekts schrumpft,
bis es eine 1-Pixel-Linie entsteht. Ein negativer Effekt von dem obigen Algorith-
mus ist, dass die beiden Endpunkte verkiirzt werden, wenn die Anzahl der Iteration
zu grof} ist. Wenn die Anzahl der Iteration aber zu klein ist, bekommt man keine
1-Pixel-Linie. Dieses Problem konnte gelost werden, indem wir nach zwei Endpunk-
ten suchen und wenden keine Operation auf die Punkte in den Bereichen um diese
Punkte anwenden. Das Suchen nach zwei Endpunkten ist aber rechenintensiv, da
wir im Worst-Case iiber das ganze Bild iterieren miissen. In dieser Arbeit wird eine
andere Methode implementiert. Wir gliedern unsere Iteration in drei Teilen. In dem
ersten Teil werden N; Iterationen durchgefiihrt, in denen alle Punkte in L;,,die die
Loéschbedingung erfiillen, mit der Operation switch out()) nach innen gezogen wer-
den. Die Anzahl der Iterationen N; wird grofl genug gewéhlt, damit alle artifizielle
Aste identifiziert werden kénnen. Die Punkte, die nur einen Nachbar haben, werden
mit ihren originalen Positionen registriert. In dem zweiten Teil werden die Iteratio-
nen dhnlich wie im ersten Teil durchgefiihrt, bis wir nur noch zwei Endpunkte haben.
Im dritten Teil werden N, ahnliche Iterationen auf alle Punkte in L;, aufler zwei
Endpunkten angewendet. Diese Bedingung garantiert, dass unsere zwei Endpunkte
nicht mehr verkiirzt werden, sondern nur die Punkte, an denen das Objekt mehr als
2-Pixel dicht ist. Da der erste Iterationszyklus unser Objekt ein bisschen verkiirzt,
zeichnen wir im Ergebnisbild an zwei Endpunkten zwei Linienstiicke zurtick, um
die verkiirzten Langen des Skelettes an zwei Endpunkten zu kompensieren. Diese
MafBnahme wiederherstellt die geloschten Langen unseres Objekts. Das resultierende
Skelett ist dann 1-Pixel dicht und hat keine artifiziellen Aste mehr.

Die Abbildung Bl zeigt einige Bilder des Thinning-Prozesses. In Abbildung BIla
zeigt das Ergebnis von dem Level-Set-Methode. Die griinen Linien sind die Punkte
von der Liste L,,, die roten Linien sind die Punkte von der Listen L;,, und die
blauen Punkte sind die Punkte innerhalb der Kontur des Objekts. Die Abbildung
BIb zeigt die Listen L;, und L, nach dem Thinning-Prozess. Das Ergebnis des
Thinning-Prozess ist schliefllich die Punkte von der Liste Lin.

Nach dem Thinning-Prozess werden die Punkte beziiglich der Anzahl ihrer Nach-
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Abbildung 3.1: Der Thinning-Prozess.

barpunkte in 4 Kategorien klassifiziert.
e Die Punkte, die nur einen Nachbar haben, sind die Endpunkte.
e Die Punkte, die zwei Nachbarn haben, sind normale Punkte.
e Die Punkte, die drei Nachbarn haben, sind Bifurkationspunkte.

e Die Punkte, die vier Nachbarn haben, sind Kreuzpunkte.

Abbildung 3.2: Korrektur der Birfukation-Effekt.

Bevor wir in Details des Algorithmus eingehen, wird es tiber einige Charakteristika
des Skelettbildes diskutiert.
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Wir definieren zwei Hilfsfunktionen fiir unseren Algorithmus. In der ersten Funktion
werden zwei nah an einander liegende Bifurkationspunkte durch einen Kreuzpunkt
ersetzt. Wegen dem Effekt vom Thinning-Algorithmus wird ein Kreuzpunkt im Sil-
houettenbild in zwei Bifurkationspunkten im Skelettbild aufgeteilt (Siehe Abbildung
B2). Der Abstand zwischen zwei Bifurkationspunkten ist abhéngig von der Steigung
zweier Objektsegmente am Kreuzpunkt. In unserer Funktion wird ein Schwellenwert
fiir Abstand zwischen zwei Bifurkationspunkten, die eigentlich zu einem Kreuzpunkt
gehoren, eingefithrt. Wenn ein Bifurkationspunkt gefunden wird, wird ein ander-
er Bifurkationspunkt innerhalb von einem Kreis mit dem Radius gleich dem oben
genannten Schwellenwert gesucht. Anschliefend werden beide Bifurkationspunkte
durch einen Kreuzpunkt ersetzt.

Da der Algorithmus jeden Punkt aus einem Endpunkt zu dem anderen Endpunkt
verfolgt, muss er immer wissen, welcher Nachbarpunkt von dem aktuellen Punkt
weiter bearbeitet werden soll. Es ist aber schwierig, den nachsten Punkt zu finden,
wenn der aktuelle Punkt ein Kreuzpunkt ist, weil der Kreuzpunkt vier Nachbarpunk-
te hat. Die zweite Funktion hat deshalb die Aufgabe, den entsprechenden néchsten
Punkt zu finden, wenn der aktuelle Punkt ein Kreuzpunkt ist. Das Skelett schneidet
einen Kreis, der den aktuellen Punkt als Zentrumpunkt annimmt und einen grofl
genug Radius hat, in 4 Punkten. Je nachdem welche von 4 schon gepriift wurden,
konnen wir den néachst zu bearbeitenden Punkt feststellen.

Das Skelett wird dann in mehreren Segmenten aufgeteilt. Ein Segment wird als ein
Array von Punkten zwischen einem Endpunkt und einem Kreuzpunkt oder zwis-
chen zwei Kreuzpunkten. Die Struktur von dem Skelett wird mit einer Sequenz von
Endpunkten und Kreuzpunkten kodiert. Ein Beispiel wird in Abbildung veran-
schaulicht.

Basierend auf den zwei beschriebenen Funktionen kénnen wir jetzt die Methode zur
Analyse des Skelettes implementieren. Der Algorithmus startet mit der Suche nach
einem Endpunkt. Danach bearbeitet der Algorithmus dann den Nachbarpunkt von
dem aktuellen Punkt. Ab hier haben wir mehrere Moglichkeiten:

e Wenn der aktuelle Punkt ein normaler Punkt ist, wird der néchste Punkt der
noch nicht markierte Punkt.

e Wenn der aktuelle Punkt ein Bifurkationspunkt ist, wird die erste Funktion
durchgefiithrt, um den anderen entsprechenden Punkt zu finden und schliellich
beide Bifurkationspunkte in einen Kreuzpunkt zu fusionieren. Die zweite Funk-
tion wird danach durchgefiihrt, um den néachst zu bearbeitenden Punkt zu
finden. Der Algorithmus lauft dann weiter mit dem gefundenen Punkt. Dieser
Schritt garantiert, dass das Endergebnis nur die Endpunkte und die Kreuzpunk-
te als die speziellen Punkte enthéalt und der negative Effekt von dem Thinning-
Algorithmus praktisch eliminiert wird.

e Wenn der aktuelle Punkt ein Kreuzpunkt ist, wird die zweite Funktion gerufen,
um den néchsten Punkt zu finden.
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Abbildung 3.3: Struktur des Objekts. Die Knoten und Enden werden nummeriert.

Der Algorithmus wird angehalten, wenn der zweite Endpunkt gefunden wird.
Die durch den Algorithmus gefundene Knotensequenz fiir das Objekt in Abbildung
ist:

0-1-2-3-1-2-3-4 (3.1)

Die Abbildung B4l zeigt das Ergebnis, wenn wir den ganzen Bildverarbeitung-Algorithmus
anwenden. Das Ergebnis von dem Algorithmus ist die Struktur des deformierbaren
linearen Objekts, die in zwei Arrays gespeichert wird. Das Segment-Array enthélt

die Informationen von allen Segmenten und das Sequenz-Array speichert die Se-
quenz von Indexzahlen der speziellen Punkte entlang des Objekts von einem End-
punkt zum anderen Endpunkt. Die Positionen der moglichen Greifpunkte fiir jedes
Segment konnen mit Hilfe von Segment-Array berechnet werden. In dieser Arbeit
werden die Mittelpunkte von den Segmenten als Greifpunkte gewahlt.

Die Abbildung B4l zeigt das Ergebnis von dem Bildverarbeitungsalgorithmus zur
Analyse des deformierbaren linearen Objekts.

3.2 Entknoten

In unserer Anwendung muss es garantiert werden, dass die Dichtung sich nicht
gedreht, und sie enthélt auch keinen Knoten, bevor ihre zwei Endpunkte zusam-
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Abbildung 3.4: Ergebnisse von jedem Schritt des Bildverarbeitung-Algorithmus:
a) das originale Objekt; b) Hintergrundsubtraktion; c) Verfolung mit Level-Set-
Methode; d) Thinning; e) Das Ergebnis; f) Segmente mit Greifpunkten
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mengeklebt werden. Basierend auf der Struktur des Objekts hat Wakamatsu ([Hir(Gal )
eine Methode vorgeschlagen, die sicherstellt, dass kein Knoten erstellt wird, wenn
der Roboter zwei Endpunkte des DLOs manipuliert. Demnéachst wird diese Methode
von Wakamatsu ausfiihrlich erlautert.

In den meisten industriellen Anwendungen manipuliert der Roboter die deformier-
baren linearen Objekte durch ihre zwei Endpunkte. Es ist oft erwiinscht vor diesen
Manipulationen, dass das Objekt ,frei“ ist, d. h., es kein Knoten entsteht, wenn
die beiden Endungen des Objekts gezogen werden. In der Manipulation der de-
formierbaren linearen Objekte muss die Verwickelung vermieden werden. Tritt eine
unerwartete Verwickelung auf, benotigt es viel Zeit, um das Objekt zu entwirren.
Entwirren ist dquivalent zu Aufknoten. Allerdings kann der Zustand eines verwirrten
Objekts komplexer als der eines geknoteten Objekts sein. Dariiber hinaus ist es
schwierig, den Zustand eines verwirrten Objekts zu erkennen, weil es sich winden
kann. Aus diesem Grund sind Erkennung des Objektzustands und Planung der Ma-
nipulation sehr wichtig fiir die Entwirren-Aktion. Die 3D-Informationen von dem
Objekt sind ntitzlich fiir das Auflésen des verwirrten Objekts. Das Problem ist aber,
dass diese Informationen schwierig zu erhalten sind. In der Arbeit von Wakamat-
su ([Hir06al) wurde eine Methode zur Planung der Auflosen-Aktion eines linearen
Objekts ohne 3D-Informationen mithilfe von Objektstruktur vorgeschlagen. Der Zu-
stand des Objekts wird zuerst basierend auf der Objektstruktur nach Verwirrung
identifiziert. Die Zustandsiibergdnge werden durch die Einfithrung von vier grundle-
genden Operationen definiert. Dann kann ein moglicher Auflésen-Prozess generiert
werden, wenn der aktuelle Zustand der Kreuzung absolut identifiziert ist. Ein Ob-
jekt mit auflosbarer Sequenz kann schliefilich durch Ziehen seiner beiden Enden
auflosen.

Der Zustand eines linearen Objekts kann topologisch durch drei Merkmale nach
der Projektion seiner Form auf eine Projektionsebene dargestellt werden. Das erste
Merkmal ist die Kreuzungssequenz. Es wird durch Nummerierung der Kreuzun-
gen von einem Endpunkt zum anderen bestimmt. Die i-te Kreuzung wird als C;
symbolisiert. Der erste Endpunkt wird als E; genannt und der andere Endpunkt
ist E,. Das zweite Merkmal ist die relative Position zwischen zwei Punkte an der
Kreuzung, das heiit, welcher Punkt oberhalb/untehalb des anderen liegt. Der obere
Punkt wird als C}* und der untere Punkt als C}* gekennzeichnet. Das dritte Merk-
mal ist die Helix jeder Kreuzung. In [Hir(6a] haben die Autoren vier Paare von
grundlegenden Operationen (siehe Abbildung B0, die benutzt werden konnen, um
ein lineares deformierbares Objekt zu entwirren. Details iiber diese Operationen
konnen mehr in der genannten Arbeit gelesen werden. Da wir keine 3D-Information
von den Kreuzungen haben, deshalb konnen wir das erste Merkmal benutzen, um
die vorhandenen Knoten aufzulésen. Wir konnen dann nur zwei Paare von Grund-
operation verwenden, die wie in [Hir06a|] als CO;, UO; und COpy, UOy, genannt
werden.

Wir betrachten zuerst zwei Beispiele von zwei Knoten. Abbildung BGH(a-1) zeigt
die Silhouette eines Knotens mit 3 Kreuzungen. Die Kreuzungssequenz ist wie folgt
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Abbildung 3.5: Grundoperationen [Hir(6al

beschrieben:
E-Ci-Cy-C3-C5-0Cy-C, - E,.

Knoten in Abbildung B (a-2) bis (a-4) haben die gleiche Kreuzungssequenz. Sie en-
thalten die Teilsequenz ... - C5 - C5 - ... | auf die die Operation UQO; angewendet wer-
den kann. Wenn die Kreuzung C5 geloscht wird, kann die Kreuzung Cy auch durch
Anwendung der Operation UQO; geloscht werden. Nach dem Loschen der Kreuzung
C5 konnen wir die Kreuzung € durch die Anwendung UQO; 16schen. Dies bedeutet,
dass Knoten in Abbildung B (a-2) zu (a-4) auflosbar sind. Jeder Knoten mit der
Kreuzungssequenz wie in Gleichung kann aufgelost werden, indem ihre beiden
Endpunkte unabhéngig von der Lage an den einzelnen Kreuzungen gezogen werden.
In [Hir06a] wird diese Kreuzungssequenz als auflosbare Kreuzungssequenz definiert.
Ein auflésbarer Knoten verfiigt iiber eine auflosbare Kreuzungssequenz. Ein Knoten
in Abbildung BX6-(b-1) hat auch drei Kreuzungen. Sein Kreuzungssequenz ist wie
folgt:

E-C-Cy-C5-C1-0Cy-Cs-E,.

Die Knoten in Abbildung BG-(b-2) bis (b-4) haben auch diese Kreuzungssequenz.
Die Knoten in AbbildungB8l(b-3) und (b-4) sind beide auflosbar, aber der Knoten
in Abbildung B8 (b-2) entspricht einer Uberhandknoten, das heifit, es ist spannbar.
Dies bedeutet, dass ein spannbarer Knoten mit der Kreuzungssequenz wie Gleichung
B2 vorhanden ist. Daher ist eine solche Kreuzungssequenz nicht auftrennbar. Es wird
beachtet, dass die Knoten in Abbildung BX6(b-3) und (b-4) aufgelost werden kénnen,
aber sie konnen nicht von den Knoten in AbbildungZ.GH(b-2) unterschieden werden,
weil die 3D-Informationen von den Kreuzungen nicht vorhanden sind. So konnen wir
die Kreuzungssequenz von einem Knoten in zwei Arten kategorisieren: auftrennbar
und nicht-auftrennbar. Die Knoten in der ersten Kategorie konnen unabhéngig von
der Lage der einzelnen Kreuzungen aufgelost werden, indem ihre beiden Endpunkte
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(a) auflésbare Sequenz

(b-1) (b-2)

(b-3) (b-4)
(b) nicht-auflésbare Sequenz

Abbildung 3.6: Auflésbare und nicht-auflosbare Sequenzen der Kreuzpunkte [Hir(6a]
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gezogen werden, wahrend die Knoten in der zweiten Kategorie je nach Situation
durch Ziehen der beiden Endpunkte aufgelost werden konnen.
Mit der obigen Betrachtung wird demnéchst ein Verfahren zu Auflésen eines linearen

(a-1) (@-2) (@-3)

(b-1) (b-2) (b-3)

Abbildung 3.7: Der Prozess der Entlosen-Aktion [Hir(6al

deformierbaren Objekts vorgestellt. Nehmen wir an, dass nur die Silhouette eines
linearen Objekts wie in Abbildung B} (a-1) gegeben ist. Die Kreuzungssequenz wird
dann wie folgt beschrieben:

E-Ci-Cy-C5-Cy-C5-C5-Cy-C1-Cy-Cs5-E,.

Die oben gezeigte Sequenz entspricht einer nicht-auflésbaren Sequenz mit fiinf Kreuzun-
gen. Das bedeutet, dass das Objekt sich verwirren kann, wenn seine beiden End-
punkte gezogen werden. Dann betrachten wir die Anwendung der Operation UOyy,
sodass das Objekt keine nicht-auftrennbare Sequenz mehr enthélt. Wenn wir die
Operation UO;y auf den Endpunkt E; anwenden, é&ndert sich das Objekt zu dem
Zustand wie in Abbildung Bl Die Kreuzungssequenz wird wie folgt beschrieben:

E-C-Cy-C5-Cy-Cy-C1-C5-0Cy-E,

Wir wenden eine weitere Operation UQOjy auf den Endpunkt E; an. Dann wird die
folgende Sequenz abgeleitet:

E-C-Cy-C5-C1-Cy-Cs-E,

Die oben genannte Sequenz entspricht der nicht-auflosbaren Sequenz mit 3 Kreuzun-
gen. Dies bedeutet, dass zusatzliche UOp,-Operationen erforderlich sind, um das
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Objekt zu entwirren. Im Gegenteil dazu, wenn wir zwei aufeinanderfolgenden UOyy -
Operationen auf der rechten Seite der Folge anwenden, wie in Abbildung B (b),
wird die Kreuzungssequenz wie folgt:

E-C-Cy-C5-C5-0Cy-Cy-E,

Da diese Sequenz dhnlich wie die auflosbare Sequenz in Abbildung B8 (a-1) ist,
konnen wir abschliefien, dass ein Entwirren-Prozess wie in Abbildung B (a) durch
Analyse automatisch erstellt werden kann. Der generierte Prozess 16st die Knoten
sequenziell durch Anwendung der grundlegenden Operation auf zwei Enden des Ob-
jekts auf. Dies zeigt auch, dass wir ein lineares Objekt ohne Stereokamera entwirren
konnen.

Unauflosbare Sequenzen koénnen aus der Liste der Primknoten in Knotentheorie
(Rolfsen et al. [Rol76]) entnommen werden. Wir definieren die folgende Teilsequenz
als nicht unauflésbare Teilfolge mit 3 Kreuzungen:

o CimnCymiChm o= Cim = Cym = Cp- o (i < j < k)

Wenn der Kreuzungszustand die oben genannten Kreuzungsfolgen enthélt, hat das
Objekt einen Teil, der festgeknotet werden kann. Die unauflésbare Sequenz von
Gleichung ist eine Art dieser Teilfolgen. Wir kénnen auch allgemein unlos-
bare Teilfolgen fiir n Kreuzungen definieren. Wenn eine solche unlésbare Teilfolge
in der Kreuzungssequenz erkannt wird, l6schen wir die in dieser Teilfolge erhal-
tenen Kreuzungen durch die Anwendung Operationen UOjy auf einen von beider
Endpunkten. Wir definieren Cj; und C,; als ¢ — ten und j — ten Kreuzung, die
entsprechend am néhsten des linken und rechten Endpunktes sind. Wenn das Ob-
jekt n Kreuzungen hat, gehen wir davon aus, dass nur UQOjy-Operation angewandt
werden soll, um die & (k = 1..n) Kreuzungen zu loschen. Dann tberpriifen wir
die verbleibenden unauflésbaren Teilfolgen nach dem Loschen der Kreuzungen Cj;
(i=k,k—1,..,1,0) und C,; (j = k—1i). Wenn der Kreuzungssequenz keine unauflos-
bare Teilfolge mehr enthélt, konnen die restlichen Kreuzungen durch Ziehen der bei-
den Endpunkte aufgelost werden. Dies bedeutet, dass das Objekt effizient aufgelost
werden kann. Zum Beispiel die Kreuzung Sequenz von Gleichung enthalt drei
folgende unauflésbare Teilsequenzen:

e O = Cy = C— .= Cy = Cy— Cs — (3.2)
= Cy— e = Cy = C— .= Cp— . — Oy — C5 — ., (3.3)
= Cy—Cy—Cs = C— . — Oy — C5 — ... (3.4)

In diesem Fall kann die Kreuzung C;; = C4 oder C,; = C5 durch Operation UOyy
geloscht werden. Wenn die Kreuzung Cy geloscht wird, werden alle diese Teilsequen-
zen gestrichen. Dann wird das Objekt auflosbar. Teilsequenzen von Gleichung B4l
und B4 bleiben aber unauflosbar, auch wenn der Kreuzung C schon geloscht wurde.
Daher wenden wir die Operation UQOyy zuerst besser auf Kreuzung C; an. Danach
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wird das Objekt vollstindig auflésbar, indem ihre beiden Endpunkte gezogen wer-
den. So kann ein effizienter Prozess zum Auflsen eines linearen Objekts abgeleitet
werden, selbst wenn nur die Kreuzungssequenz ohne ihre 3D-Informationen identi-
fiziert werden kann.
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Kapitel 4

DLO-Orientierung

Um zwei Ende der Dichtung korrekt mit einander kleben zu konnen, miissen wir
zuerst die Orientierung des Querschnittes von den Enden bestimmen. In dieser Ar-
beit werden Template-Matching-Methoden benutzt um dieses Problem zu l6sen. Drei
Methoden wurden implementiert um die Effizienz von jeder Methode mit einan-
der vergleichen zu koénnen. Der Brute-Force-Algorithmus benutzt das Refermenz-
bild 7" und macht eine Reihe von normalen Template-Matching-Prozessen, um das
aufgenommene Bild I zu analysieren. Das Referenzbild 7" muss zuerst mit jedem
Skalierungsfaktor skaliert und in jeder Orientierung rotiert werden. Die skalierten
rotierten Bilder werden dann auf das ganze Bild I gesucht. Der Brute-Force liefert
hochstwahrscheinlich das beste Ergebnis, ist aber sehr rechenintensiv. Der neue Al-
gorithmus, der als Ciratefi genannt wurde, liefert ein dhnliches Ergebnis wie das
von dem Brute-Force-Algorithmus aber mit deutlich kiirzerer Laufzeit. Die dritte
Methode benutzt einen anderen Ansatz als der von zwei vorherigen Algorithmen.
Die Feature-Punkte vom Referenzbild 7" und vom aktuellen Bild [ werden zuerst
extrahiert. Diese Feature-Punkte sollen invariant zu Skalierung, Rotation, Transla-
tion sein. Die korrespondierenden Punkte zwischen zwei Punktlisten werden gesucht.
Die relative Position und Orientierung von dem Objekt werden schliellich aus diesen
korrespondierenden Punkten berechnet. Im néchsten Abschnitt werden zuerst all-
gemeine Informationen iiber Template-Matching vorgestellt. Danach werden drei
Methoden ausfiihrlich erklart.

4.1 Template Matching

Eine einfache Definition von Template Matching ist wie folgende: Gegeben ein Bild S
und ein Bild 7', wo die Dimension von S grofler als 7" ist. Die Ausgabe von Template-
Matching-Prozess ist, ob .S ein Bild I enthélt, indem I und 7T entsprechend ahnlich
sind und wenn es das Bild I gibt, wird die Position von I in S gezeigt [Tak(03]. Tem-
plate Matching ist ein wichtiges Thema in der Forschung seit den 80er Jahren. Seit-
dem haben die Forscher verschiedene Methoden vorgschlagen, die eine Vielzahl von
Anforderungen aus Industrie erfiillen sollen. Das Hauptproblem bei der Template-
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Matching ist die verbleibende Toleranz gegeniiber verschiedenen Verzerrungen, die
bei Bildaufnahme auftreten konnen. Solche Verzerrungen sind z. B. Rotation, Veran-
derungen in Grofle, lineare und nicht-lineare Verdanderungen der Helligkeit, perspek-
tivische Verzerrungen und Rauschen. Abgesehen von der Genauigkeit und Prézision,
ist Effizienz auch ein wichtiges Faktor beim Aufbau des vollstandigen Algorithmus
fiir Template-Matching. Fir echtzeitfahige Algorithmen diirfen die Ausfithrungszeit-
en nur maximal 100ms sein.

Ein Template kann zusétzlich eine gewisse Variabilitat aufweisen: nicht alle ihre In-

aaAd
gee ¢

Abbildung 4.1: Einige Templates fiir zwei tibliche Objektklassen: Buchstaben und

Gesichte [Bru09)

stanzen sind exakt gleich (Siehe Abbildung EET]). Ein wichtiges Beispiel fir die Vari-
abilitat ist aufgrund der unterschiedlichen Aussichtspunkte, aus denen das Objekt
beobachtet wird. Anderungen der Beleuchtung, Bildsensor oder Sensor-Konfiguration
konnen auch zu erheblichen Schwankungen fithren. Eine weitere Form der Variabil-
itit ergibt sich aus intrinsischen Anderungen der physischen Objekt-Instanzen, die
die Anderung des entsprechenden Erscheinungsbilds des Objekts verursachen. Man
betrachtet z.B viele Variationen von Gesichtern, die alle einem gemeinsamen Grund-
struktur behalten, aber auch deutliche Unterschiede aufweisen. Eine weitere wichtige
Quelle der Variabilitéit ergibt sich aus der zeitlichen Entwicklung eines einzelnen Ob-
jekts. Ein interessantes Beispiel dafiir ist der Mund beim Sprechen.

Matching-Techniken lassen sich grob in zwei grofle Gruppen: als Feature-basiertes
Matching (feature-based matching (FBM)) und Bereich-basiertes Matching (area-
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based matching (ABM)) zugeordnet werden.

FBM extrahiert spezifische Merkmale aus dem Template und speichert dies als In-
formationen des Template-Bilds. Daher hat FBM eine hohe Toleranz gegeniiber Ro-
tation, Grofenvariation, und perspektivische Verzerrungen, wéhrend sie eine faire
Toleranz gegeniiber Veranderungen in der Beleuchtung und der geringen Rauschen
ergibt.

ABM, auf der anderen Seite, speichert das Template-Bild als eine geordnete Menge
von Pixeln mit unterschiedlichen Grauwerten als Template-Informationen. Eine Ko-
rrelationsmethode oder Methode der kleinsten Quadrate wird héufig verwendet, um
die Daten des Templates in allen moéglichen Position im Suchbild zu vergleichen.
ABM ist deshalb sehr rechenintensiv, und schwach gegen Verdrehen, Groflenvaria-
tion und perspektivische Verzerrungen. Seine Starke sind aber, wenn die Korrela-
tionsmethode verwendet wird, wird ABM véllig unempfindlich gegen lineare Veran-
derungen in der Helligkeit. Die Toleranz gegeniiber Rauschen ist besser im Vergleich
zu FBM.

Die meisten Template-Matching-Methoden bestehen aus vier folgenden Schritte

e Merkmale-Erkennung: Hervortretende und unverwechselbare Objekte (geschlossene
Regionen, Kanten, Konturen, Linien-Kreuzungen, Ecken, etc.) sind manuell
oder, vorzugsweise, automatisch erkannt. Zur weiteren Verarbeitung konnen
diese Funktionen durch ihre Kontrollpunkte reprisentiert werden (Schwer-
punkte, Zeilenenden, markante Punkte).

e Merkmale-Matching: In diesem Schritt wird die Ubereinstimmung zwis-
chen den Merkmalen vom aktuellen Bild und vom Referenzbild gesucht. Ver-
schiedene Deskriptoren fiir Merkmale und Ahnlichkeitsmafl konnen fiir diesen
Zweck verwendet werden.

e Schitzung des Transform-Model: Die Art und die Parameter der so genan-
nte Mapping-Funktionen, die das aktuelle Bild zu dem Referenzbild abbildet,
wird geschétzt. Die Parameter der Mapping-Funktionen sind durch die Korre-
spondenz der Merkmale berechnet

¢ Resampling und Transformation: Das aktuelle Bild wird durch die Mapping-
Funktionen transformiert. Werte in nicht-ganzzahligen Koordinaten werden
durch entsprechende Interpolationstechnik berechnet.

In den nachsten Abschnitten werden zwei Ansatze ABM und FBM ausfiihrlich disku-
tiert. Die Implementierung jedes Schrittes hat eigene typischen Probleme und soll
entsprechend je nach den spezifischen Aufgabe ausgewahlt werden. Die Leser kénnen
die Details in der Diskussion [En03] ausfithrlicher lesen.

In den nachsten Abschnitten werden zwei Ansiatze ABM und FBM ausfiihrlich disku-
tiert.
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4.1.1 Region-basierte Methode

Region-basierte Methoden verschmelzen die zwei Schritte: Merkmale-Erkennung und
Merkmale-Matching. Diese Methoden bearbeiten die Bilder ohne hervortretende
Merkmale zu finden. Die Beschrinkung von ABM stammt aus ihrer Grundidee.
Zuerst ist das rechteckige Fenster, das am héaufigsten verwendet wird, nur geeignet
fir die Bilder, die nur translatorische Unterschiede ausweisen. Wenn Bilder durch
mehr komplexere Transformationen (Rotation, Projektion) deformiert sind, ist diese
Art vom Fenster nicht in der Lage, die gleichen Teile der Szene im Referenzbild und
im aktuellen Bild decken zu kénnen.

Ein weiterer Nachteil der ABM bezieht sich auf die , Auffalligkeit* des Fensterin-
haltes . Es besteht eine hohe Wahrscheinlichkeit, dass ein Fenster mit einer glatten
Flache ohne prominente Details félschlicherweise mit anderen glatten Fliche im
Referenzbild tibereingestimmt wird. Die Merkmale fiir die Template-Matching sollte
vorzugsweise in charakteristischen Teile des Bildes detektiert werden.

Klassische Bereich-basierte Methoden wie Kreuzkorrelation benutzen direkt die In-
tensitdten und benotigen keine strukturelle Analyse. Daher sind sie empfindlich
auf Veranderungen der Intensitat, zum Beispiel durch Rauschen, unterschiedliche
Beleuchtung, und durch den Einsatz verschiedener Sensortypen.

Gegeben sind ein Referenzbild 7" und ein zu analysierendes Bild /. Das Referenz-
bild T" wird auf dem Bild I verschoben und der iiberlappende Bereich von zwei
Bildern werden verglichen. Oft kommen Kreuzkorrelation oder Methode der kle-
insten Quadrate zum Einsatz. Einige Varianten von diesen Ansatzen werden hier
gelistet:

e Kleinste der Quadraten:

R(z,y) = > (T(z",yf) = I(z + 2",y +y))* (4.1)

$/’y/
e Normalisierte Kleinste der Quadraten:

Yoy (T ) =Tz +2" y+vy))*

R(z,y) = (4.2)
Voo T ) oy L+ 2y + y)?
e Kreuzkorrelation
R(z,y) = Y (T(«"y) + I(x + 2",y + ) (4.3)
oy
e Normalsierte Kreuzkorrelation
Reoy) — — ZewTEY) Tt 2y +y))° "

\/Zl‘/7y’ CZ“(.%‘I7 y/)2 Zl‘/,y/ .[(x _'_ xl’ y _'_ y/)2
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o Kreuzkorrelation-Koeffiziente
R(z,y) = (4.5)

wobei
1
T2 y') = T(2",y') - T > T(",y") (4.6)
w - 100,01
':B 7y

1
Plat+ay+y) = Iw+a'y+y) = —— 5 Iwta’y+y’) @7
1.//7y//

e Normalisierte Kreuzkorrelation-Koefliziente
Sy (T2 ) - Iz + 2,y +9))

R(ZL‘, y) =
\/Zq}/’y/ T(l’,’ y/)Q Z$/7y/ .I(x + ZE,’ y + y/)Q

(4.8)

wobei (2, ") Position des Pixels auf dem Referenzbild und (z, y) Position des Pixels
auf dem aufgenommenen Bild ist.

Dieses Ahnlichkeitsmafl wird fiir das Fenster-Paar aus dem aktuellen Bild und
dem Referenzbild berechnet und sein Maximum (Kreuzkorrelation, normalisierte
Kreuzkorrelation) oder Minimum (Kleinste der Quadraten) werden durchgesucht.
Das Fenster-Paar, bei dem das Maximum/Minimum erreicht wird, wird als Kor-
respondenz festgelegt. Obwohl Kreuzkorrelation-basierte Methoden nur die Trans-
lation behandeln kénnen, beeinfliissen kleine Orientationsanderung und Skalierung
die Ergebnisse auch nicht erheblich. Die Ergebnisse gelten daher als akzeptabel.
Zwei wesentliche Nachteile der Korrelation-basierten Methoden sind die Flachheit
der Ahnlichkeitsmessung von Maxima (aufgrund der Selbstihnlichkeit der Bilder)
und hohe Komplexitdt. Die Maxima konnen durch Vorverarbeitung oder die Be-
nutzung von Vektor-Korrelation geschérft werden. Pratt et al. [PraZ4] hat einen
Filter vor dem Template-Matching-Prozess eingesetzt, um die Performanz der Ko-
rrelation zu verbessern. Van Wie et al. [fyWMST7 und Anuta et al. [Anu70] haben
Kante-basierte Korrelation anstatt der urspriinglichen Bilder selbst verwendet. Auf
diese Weise ist das Verfahren weniger empfindlich auf die Intensitdtsunterschiede
zwischen dem Referenzbild und dem aktuellen Bild.

Trotz der oben genannten Einschrankungen, sind die Korrelation-basierte Methoden
auch heute noch oft im Einsatz, vor allem durch ihre einfache Implementierung. Mit
der Entwicklung von Hardwarekomponenten konnen diese Methode auch in Echtzei-
tanwendungen benutzt werden.

4.1.2 Merkmal-basierte Methode

Wir gehen davon aus, dass zwei Gruppen von Merkmalen im Referenzbild und dem
aktuellen Bild von den Kontrollpunkten reprasentiert werden. Das Ziel ist es, die
paarweise Korrespondenz zwischen ihnen mit deren raumliche Beziehungen oder
verschiedene Deskriptoren von Merkmalen zu finden.
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Methoden, die in erster Linie auf die rdumlichen Beziehungen zwischen den Eigen-
schaften basieren, werden in der Regel angewendet, wenn detektierte Merkmale
mehrdeutig sind. Die Informationen iiber die Abstande zwischen den CPs und tiber
ihre raumliche Verteilung werden genutzt. Einige Methoden konnen in [Sfo85] (Graph
Matching-Verfahren) oder [Ben82] (Clustering-Technik) gesehen werden.

Als Alternative zu den Methoden, die die rdumlichen Beziehungen benutzen, kann
die Korrespondenz der Merkmale mittels ihrer Deskriptoren, vorzugsweise invari-
ant gegen die erwartete Bildverformung geschétzt werden (siehe Abbildung. 4). Die
Deskriptoren sollen mehrere Bedingungen erfiillen. Die wichtigsten sind Invarianz
(die Deskriptoren der entsprechenden Merkmale aus dem Referenzbild und dem
aktuellen Bild missen identisch sein), Einzigartigkeit (zwei verschiedene Merkmale
sollen unterschiedlichen Deskriptoren haben), Stabilitat (der Deskriptor eines Merk-
mals, der leicht verformt wird, soll moglichst nah am Deskriptor des urspriinglichen
Merkmals liegen), und Unabhangigkeit (wenn der Deskriptor eines Merkmals ein
Vektor ist, sollen deren Elemente funktional unabhéngig sein). Allerdings konnen in
der Regel nicht alle diese Bedingungen gleichzeitig erfiillt sein und es ist notwendig,
einen geeigneten Kompromiss zu finden. Merkmale aus dem aktuellen Bild und dem
Referenzbild mit den meisten dhnlichen invarianten Deskriptoren paaren sich zusam-
men und werden als Korrespondenz markiert. Die Wahl der Art der invarianten
Deskriptoren hangt von den Eigenschaften der Merkmalen und der angenommenen
geometrischen Verformungen der Bilder. Auf der Suche nach den besten passenden
Merkmal-Paaren im Merkmale-Raum kommt oft der Mindestabstand (z. B. die Ma-~
halanobis oder Eucliedean-Abstand) mit einem Schwellenwert zum Einsatz.

Eine breite Vielfalt von Detektoren und Deskriptoren wurden in der Literatur bereits
vorgeschlagen. Auflerdem wurden detaillierte Vergleiche und Auswertungen tiber das
Benchmarking-Datensatzen durchgefithrt ([Sch05], [vG05]). Der am haufigsten ver-
wendete Detektor ist wahrscheinlich die Harris-Ecke-Detektor [Ste8§], der bereits im
Jahr 1988 vorgeschlagen wurde. Es basiert auf die Eigenwerte der zweiten Moment-
Matrix. Allerdings sind Harris Ecken nicht Skala-invariant. Lindeberg et al. [Lin9§]
hat das Konzept einer automatischen Auswahl von Skala vorgestellt. Dies erlaubt es,
jeden Interessenpunkte in einem Bild mit ihren eigenen, charakteristischen Skalen
zu erkennen. Mikolajezyk und Schmid in [SchOT] verfeinerte diese Methode zu einem
stabilen und Skala-invarianten Detektor mit hoher Wiederholung. Sie verwendeten
die Determinante der Hesse-Matrix, um die Position auszuwéhlen, und Laplace-
Operator, um die Skala zu berechnen. Mit der Konzentration auf die Geschwindigkeit
hat Lowe in [Low99] eine Approximation des Laplace des Gaussians (Laplace of
Gaussians-LOG) durch Differenz des Gaussians (Different of Gaussian-DOG)-Filter
vorgeschlagen. Nach der Untersuchung der Literatur hat Bay in [Goo06] beschlossen,
dass Hessian-basierte Detektoren stabiler und widerholbarer als Harris-basierte De-
tektoren. Dariiber hinaus ist die Benutzung von Determinanten der Hesse-Matrizen,
vorteilhaft gegeniiber der Benutzung seiner Spur (der Laplace-Operator), da es die
langliche, schlecht lokalisierte Strukturen vermeiden kann. Es wird auch festgestellt,
dass Anndherungen durch DoG mehr Geschwindigkeit zu einem giinstigen Kosten
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in Form von verlorener Genauigkeit bringen konnen. Eine noch gréfiere Vielfalt von
Merkmal-Deskriptoren wurde vorgeschlagen. Es wurde gezeigt, dass der von Lowe
et al. [Low99] eingefiihrte Deskriptor besser als die anderen ist [Sch05]. Dies lasst
sich durch die Tatsache erklaren, dass der Deskriptor eine betrachtliche Menge von
Informationen iiber den raumlichen Intensitat-Muster erfasst, wahrend er gleichzeit-
ig robust gegen kleine Verformungen oder Lokalisierungsfehler ist. Der Deskriptor
in [Low(4], der als SIFT genannt wurde, berechnet ein Histogramm der lokalen
orientierten Gradienten um dem Interessenpunkt und speichert die Bins in einem
128-dimensionalen Vektor (8 Orientierung-Bins fir jeweils 4 x 4 Position-Bins).
Der SIFT-Deskriptor scheint immer noch der beste Deskriptor fiir praktische An-
wendungen und damit auch ist bisher der am meisten verwendete Deskriptor. Er ist
ziemlich schnell, die entscheidend fiir Online-Anwendungen ist. Auf der anderen Seite
ist die hohe Dimensionalitdt des Deskriptors ein Nachteil von SIFT im Matching-
Schritt.

SURF (Speeded-Up Robust Features) wurde vor kurzem von Bay et al. [Goo(6]
vorgestellt. Wie SIFT, enthélt der SURF-Ansatz einen Schliisselpunkt-Detektor und
einen Deskriptor. Schliisselpunkte werden mit Hilfe eines so genannten beschleu-
nigten Hesse-Detektors festgestellt, der sich auf einer Approximation der Hesse-
Matrix fiir einen bestimmten Bildpunkt beruht. Die Antworten auf Haar-Wavelets
werden zur Orientierungszuordnung verwendet, bevor der Deskriptor fiir den Schliis-
selpunkt durch die Wavelet- Antworten in einer bestimmten Umgebung gebildet wird.
SURF wurde spéter gezeigt, dass er dhnliche Performanz wie von SIFT aber mit

weniger Laufzeit liefert. [Pro(7].

4.2 Brute-Force-Algorithmus

Um ein Rotation-, Skalierung-, Translation-invariantes Template-Matching zu erhal-
ten, muss das Referenzbild 7" in jedem Winkel gedreht und mit jedem Faktor skaliert
werden. In der Praxis ist es nicht moglich, das Referenzbild 7" in jedem Winkel und
mit dem Faktor zu dreken und zu skalieren, sondern nur in einer diskreten Menge
von Winkeln und Skalen. Abbildung zeigt einige der Templates, die in m = 36
verschiedenen Winkeln (o = 0,09 = 10,...,a3; = 350) gedreht und mit n = 5
verschiedene Faktoren (so = 0,9,s7 = 0,95, ...,s4 = 1.1) skaliert werden. Ein Low-
Pass-Filter (z. B. die GauB3-Filter) wird oft nach verwendet, um die beiden Bilder I
und 7" zu glatten. Dieser Low-Pass-Filter verringert die Fehler, die durch Verwen-
dung diskreter Skalen und Winkel eingefithrt werden (siehe Abbildung EL3]).

Jedes Pixel p von [ wird gegen alle verwandelte Vorlagen getestet. Der Brute-
Force-Algorithmus gibt dann die genaue Skalierungsfaktor und Drehwinkel fiir jede
Trefferzeile.
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Abbildung 4.2: Die Referenzbilder fir zwei Ende des Objekts im Brute-Force-
Algorithmus

Abbildung 4.3: Einige skalierte, rotierte Referenzbilder

4.3 Ciratefi-Algorithmus

Der Ciratefi-Algorithmus besteht aus drei kaskadierten Filtern. Jeder Filter schlief3t
nacheinander die Pixel aus, die keine Moglichkeit haben, zur weiteren Bearbeitung
zu passen. Der erste Filter, der als CIFI (circular sampling filter) genannt wird,
nutzt die Projektion von Bildern I und T auf Kreise, um die Pixel von [ in zwei
Gruppen zu kategorieren: diejenigen, die keine Chance haben zum Refenzbild 7" zu
passsen und diejenigen, die ,vielleicht“ zum Referenzbild T" passen. Dieser Filter ist
fir die Festlegung der Skalierungsfaktoren ohne Isolierung der Formen zustandig.
Er bestimmt einen ,wahrscheinlichen Skalierungsfaktor® fiir jedes der erststufigen
Kandidaten-Pixel. Der zweite Filter RAFI (radial sampling filter) nutzt die Pro-
jektion von Bildern I und 7" auf den radialen Linien und die von CIFI berechneten
,wahrscheinlich Skalenfaktoren“, um einige der erststufigen Kandidaten-Pixel zu den
zweistufigen Kandiaten-Pixeln zu aktualisieren. Auch weist er einen “wahrschein-
lich Drehwinkel,, zu jedem zweitstufigen Kandidaten-Pixel zu. Die Pixel, die nicht
aktualisiert werden, werden ausgeschlossen. Der dritte Filter mit der Bezeichnung
Tefi (Template-Matching-Filter) ist ein konventionelles Bereich-basiertes Template-
Matching. Die Anzahl der zweitstufigen Kandidaten-Pixel ist in der Regel geringer.
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c)

Abbildung 4.4: Der Brute-Force-Algorithmus: a) Das aufgenommene Bild. b) Das
segmentierte Bild. ¢) Das Ergebnis von dem Brute-Force-Algorithmus
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CIFI und RAFT haben aulerdem bereits ihre wahrscheinlichen Skalierungsfaktoren
und Drehwinkel berechnet. Deshalb kann das Template-Matching schnell die richtige
Pixel aus allen zweitstufigen Kandidaten-Pixel aussuchen.

4.3.1 Zircular-Sampling-Filter

CIFI nutzt die Projektionen der Bilder I und 7" auf einer Reihe von Kreisen (siehe
Abbildung L.3a) um die erststufigen Kandidaten-Pixel und ihre wahrscheinlichen
Skalen zu erkennen. Wie es in [dAQ0T] gezeigt wird, ist die richtige Wahl der Anzahl
der Kreise [ nicht unbedingt wichtig, denn RAFI und TEFI filtern die erststufigen
Kandidaten-Pixel weiter aus. Abbildung E3b zeigt die Ausgabe von CIFI, wo die
erststufige Kandidaten-Pixel in magenta dargestellt werden.

Gegeben ein Bild B. Wir definieren das Zirkular-Sampling Cisg(z,y,r) als den
durchschnittlichen Grauwert der Bildpunkte B im Abstand r von dem Pixel in

(z,9):

21
1
Cisg(x,y,r) = - /B(x + rcost, y + rsinf)do (4.9)
0

In der Praxis muss eine Summe das Integral ersetzen. Und ein Algorithmus zum Ze-

b)

Abbildung 4.5: a) Die Kreise, mit denen das Referenzbild abgetastet wird. b) Das
Ergebnis von CIFI mit den erststufigen Punkten in griin
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ichnen von Kreisen wie in [Bre77] muss auch genutzt werden, um effizient alle Pixel,
die zu einem bestimmten Kreis gehoren, zu bestimmen. Gegeben ein Referenzbild T'
und die Menge der n Skalen (in unserem Beispiel ist so = 0,9; 57 = 1,0; so = 1, 1).
Diias Referenzbild T wird um Faktor s; skaliert. Nach diesem Schritt erhalten wir
eine Menge der skalierten Bilder Ty, 1Y, ..., T,,_1. Danach wird jedes Bild T; durch
eine Reihe von vordefinierten [ Kreisen (in unserem Beispiel, [ = 13, und ry = 0,
r1 = 2, ..., 112 = 24 Punkte) abgetastet. Das Ergebnis von diesem Schritt ist eine
2-D Matrix der Skalen-, Rotation-invarianten Merkmalen C'r mit n Zeilen (Skalen)
und [ Spalten (Radius):

Crli, k] = Cist,(z0,y0,71), 0 <i<nund 0 < k <1 (4.10)

wobei (zg, o) das Zentrum-Pixel von T ist.
Gegeben ist ein Bild I, wir berechnen ein 3-D Bild Cy[x, y, k]:

Crlz,y, k] = Cisp(z,y,rr), 0 <k <lund (z,y) € I (4.11)

CIFI benutzt die Matrizen C'r und C; um die Zirkular-Sampling-Korrelation CisCorr
fiir beste Ubereinstimmung von Skalen fiir jedes Pixel (z,y) zu bestimmen:

CisCorryr(z,y) = '%A)_QHCOTT(CT[Z'], Crlz, yll] (4.12)

Ein Pixel (x, y) wird als ein erststufiges Pixel klassifiziert, wenn CisCorryr(z,y) >=
t; fir einen Schwellenwert t;. Wie es in [dAQ7] gezeigt wird, ist die Wahl von ¢; nicht
kritisch. ¢; muss nur klein genug sein, damit die richtigen Pixel nicht ausgeschlossen
werden. Die ,wahrscheinliche Skalen®“ von dem erststufigen Pixel (z,y) ist die am
besten iibereinstimmenden Skalen:

CisPSy (v,y) = AR%Mﬁ%XHCO’FT(CT[Z’], Crlz, y]|] (4.13)

4.3.2 Radial-Sampling-filter

Der zweite Filter wird als Radial-Sampling-Filter (RAFI) genannt und nutzt die
Projektion von Bildern I und 7" auf eine Reihe von radialen Linien um einige der
erststufigen Kandidaten-Pixel zu den zweitenstufigen Kandidaten-Pixel zu aktual-
isieren. Die Pixel, die nicht aktualisiert werden, werden ausgeschlossen. Auch weist
er ein ,wahrscheinlich Drehwinkel* jedem zweistufigen Kandidaten-Pixel. In Abbil-
dung LG a werden die radiale Linien gelb gezeichnet und in Abbildung EEGb die
zweistufigen Pixel werden pink markiert. Die Anzahl der radiale Linien muss gleich
die Anzahl m der gewihlten Drehwinkel sein (in unserem Beispiel, oy = 0, =
10, ..., azs = 350).

Gegeben ist ein Bild B. Wir definieren die Radial-Sampling Rasy(z,y, «) als den
durchschnittlichen Grauwert der Pixel von B auf der radialen Linie mit einem Vertex
in (z,y), Linge A und Inkrement o:

> =

by
Rasy(x,y,a) = /B(az + tcosa, y + tsina)dt (4.14)
0
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In der Praxis kann das Integral durch eine Summe ersetzt werden. Und ein Linie-

W

N

a) b)

W/////

%ﬂl\\\

W

Abbildung 4.6: a) Die Linien, mit denen das Referenzbild abgetastet wird. b) Das
Ergebnis von RAFI mit den zweistufigen Punkten in pink

Zeichnung-Algorithmus (wie in [Bre6d]) kann auch verwendet werden, um effizient
alle Pixel, die zu einer Linie gehoren, zu finden.

Gegeben ist das Referenzbild 7" und eine Menge von m Winkeln (aq, a, ..., Qip1),
T wird mit A = 71 (der grofite Radius in CIFI) radial abgetastet. Das Ergebnis
von diesem Schritt ist ein Vektor Rt mit m Elementen:

Rr[j] = Ras?ﬁ’l(xo,yo,aj), 0<j<m (4.15)

wobei (g, o) der Zentrumpunkt von 7" ist. Fiir jedes erststufige Kandidaten-Pixel
(x,y) von I wird es mit dessen ,wahrscheinlichen Skalen® i = CisPS;r(x,y) abg-
tastet. Der grofite Radius r;_; wird um Faktor s; skaliert und wird A = s;7;_1.
Deshalb: _
Rl[xv Y, j] = Ras;““"l_l(xv Y, aj)a
0 <j<mund (z,y) ist erststufiges Kandidaten-Pixel
An jedem erststufigen Kandidaten-Pixel (x,y) verwendet RAFI die Vektoren R;[x, y]
und Rr um die Radial-Sampling-Korrelation RasCorr mit dem am besten passenden
Winkel zu berechnen:
RasCorryp.(z,y) = MAX =g m—1[|Corr(R;[x,y|, cshift;(Rr)|],
(x,y) ist erststufiges Kandidaten-Pixel

(4.16)

(4.17)
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wobei ,,cshift;(Rr)“ zirkulare Verschiebung um j Stellen der Elementen von Ry
Vektor bedeutet. Ein erststufiger Pixel (z,y) von I wird dann zur zweiten Stufe
aktulallisiert:

RasCorryr(x,y) > ty (4.18)

Nochmal wurde es in [dA07] gezeigt, dass die Wahl von t, unkritisch ist, sofern es
nicht zu klein ist, damit die richtigen Pixel zur zweiten Stufe aktualisiert werden
konnen. Der wahrscheinliche Drehwinkel“ an dem zweitstufigen Pixel (z,y) ist:

RasAngrr(z,y) = ARGMAX;_q_—1[|Corr(R [z, y], cshift;(Rr)|],

(z,y) ist erststufiges Kandidaten-Pixel (4.19)

4.3.3 Template-Matching-Filter

Der dritte Filter wird als TEFI (Template-Matching-Filter) genannt und es ist ein-
fach das Region-basierte Template-Matching, das nur an den zweitstufigen Kandidaten-
Pixel angewendet wird, wobei die voraussichtlich durch CIFI und RAFI berechneten
Skalierungsfaktoren und Drehwinkeln benutzt werden sollen. Abbildung B a zeigt
die Ausgabe von TEFI.

Zuerst skaliert TEFI das Referenzbild mit allen n Skalierungsfaktoren und dreht die
skalierten Bilder wieder auf allen m Winkeln. Sei (x, y) eine zweitstufiges Kandidaten-
Pixel, mit seiner wahrscheinlichen Skalen i = CisPS; r(z,y) und wahrscheinlichem
Winkel j = RasAngr r(z,y). TEFI berechnet die Korrelation zwischen dem um Fak-
tor s; skalierten und um einen Winkel a; gedrehten Referenzbild 7; ; und dem Bild
I am Pixel (z,y). Ist der absolute Wert der Korrelation gréfier als ein Schwellen-
wert t3, wird das Template am Pixel (z,y) als ,,gefunden® markiert. Wie in [dAQ7]
gezeigt wird, ist die Komplexitat von Ciratefi O(N M), wihrend die Komplexitat der
Brute-Force-Algorithmus O(NM?) ist , wobei N die Anzahl der Pixel des Bildes I
und M die Anzahl der Pixel des Referenzbildes T ist. Mit dieser Analyse kann man
leicht sehen, dass Ciratefi schneller als Burte-Force-Algorithmus laufen soll.

4.4 SURF-basierter Algorithmus

Der SURF-Algorithmus von Bay et al. [Goo(6] ist ein Algorithmus zum effizienten
Detektieren von Interessenpunkten in einem Bild und zur Berechnung eines Deskrip-
tors zu jedem dieser Interessenpunkte. Die Position des Interessenpunktes und dessen
SURF-Deskriptor bilden ein SURF-Merkmal . Der Deskriptor ist dabei fiir jedes
SURF-Merkmal einzigartig, aber dennoch auch invariant gegeniiber Skalierung, Ro-
tation, Beleuchtungsdnderung, Bildrauschen und bis zu einem gewissen Grad auch
gegen perspektivische Verzerrung. Die Funktionsweise von SURF ist angelehnt an
den SIFT-Algorithmus, ist in der Berechnung jedoch deutlich schneller. Ein Grofteil
des Geschwindigkeitsvorteils von SURF ist auf die Verwendung von Integralbildern
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b)

Abbildung 4.7: a) Das Ergebnis von TEFI, die gefundenen Punkte sind blaugriin
markiert. b) Das Ergebnis vom Ciratefi-Algorithmus.
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[VIOT] zuriickzuftihren. Im Folgenden werden die einzelnen Elemente des SURF-
Detektors naher beschrieben. Die Berechnung des SURF-Deskriptors und das Ver-
gleichen von SURF-Merkmalen ist nicht Gegenstand dieser Arbeit und wird hier
daher nicht néher betrachtet.

4.4.1 Integralbilder

>=D-B-C+A

Abbildung 4.8: Berechnung der Summe aller Pixelwerte im grau markiertem
Rechteck mit Hilfe eines Integralbildes [Goo(6)

In einem Vorverarbeitungsschritt wird aus dem Eingabebild ein Integralbild [V.J0T]
berechnet. In einem Integralbild ist jeder Pixelwert die Summe aller Grauwerte zwis-
chen dem korrespondierendem Pixel im Eingabebild und dem Ursprung. Seien ein
Bild 7 und die Pixelkoordinate (z,y) gegeben. Der Wert im Integralbild I an der
Position (z,y) ist dann formal definiert durch:

i<z j<y

In(z,y) = > > 1(i, ). (4.20)

i=0 j=0

Die Summe der Pixelwerte eines beliebigen achsenparallelen Rechtecks in Bild [ lasst
sich dann mit lediglich drei Additionen und vier Speicherzugriffen auf I berechnen.
Dieses Vorgehen ist schematisch in Abbildung dargestellt. Formal ist der Zusam-
menhang zwischen einer Rechtecksumme in einem Bild und dessen Integralbild wie
folgt definiert (Variablennamen wie in Abbildung EL.8):

i<Dgy J<Dy

S=3 3 1(,j). = Is(D) — Is(B) — Is(C) + In(A) (4.21)

i=Ay j=A,

4.4.2 Beschleunigter Hesse-Detektor

Zur Detektion von Interessenpunkten wird im Bild nach Positionen gesucht an
denen die Determinante der Hesse-Matrix ein lokales Maximum erreicht. Um die
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Elemente der Hesse-Matrix an einer Position (z,y) im Eingabebild zu berechnen,
wird es bei SURF mit Marr-Hildreth-Operatoren, besser bekannt als Laplacian of
Gaussians (LoG), fur die z-, y- und zy-Richtung gefalten. Diese Operatoren werden
durch Anwenden des Laplace-Operators auf eine Gaufunktion berechnet, sind also
im Grunde partielle Ableitungen zweiter Ordnung von dieser. Durch die Verwen-
dung der GauBfunktion kann mittels der Varianz die Glattung des Eingabebildes
beeinflusst und somit die Determinante auf verschiedenen Skalierungsebenen des
Bildes berechnet werden. Auf diese Weise wird die Skalierungsinvarianz eines SURF-
Features gewéhrleistet. Die Hesse-Matrix lasst sich nun als eine Funktion H der
Position = = (x,y) und der Skalierung (scale) o definieren:

Lyy(z,0) Lyy(z, a)]

H(z,0) = l Lo o) Lo o) (4.22)

wobei L,,(z,0) die Faltung der zweiten partiellen Ableitung der Gaufifunktion

B2 -

[T 1]
HEEE

Abbildung 4.9: Von links nach rechts: Die diskretisierten Filtermasken fiir die zweiten
partiellen Ableitung der GaufBfunktion in y — (L,,) und zy-Richtung (L,,) und
deren in SURF angewandten Approximationen D,, und D,,. Die grauen Regionen
entsprechen einer Gewichtung mit 0. [Goo(0]

g—ig(a) nach z mit dem Eingabebild an Position x ist. L,, und L,, sind analog
dazu definiert. Ob sich im Bild an der Position x ein Extremum, also ein moglicher
Interessenpunkt befindet, lasst sich an der Determinante der Hesse-Matrix ablesen:

det(H) = Ly Ly, — L2, (4.23)

Ist diese negativ, so handelt es sich um einen Sattelpunkt. Ist sie positiv, so wurde
ein Extremum gefunden. Nahere Informationen iiber das Extremum liefert die Spur
der Hesse-Matrix, welche mit dem Laplace-Operator korrespondiert:

tr(H) = Loy + Ly, (4.24)

Das Vorzeichen des Werts der Spur gibt Auskunft iiber den Kontrast des Extremums,
also ob es sich um einen hellen Blob auf dunklem Hintergrund oder einen dunklen
Blob auf hellem Hintergrund handelt. Fir die Faltung mit einem Bild werde L,,,
Ly,, und L, in der Regel in Filtermasken diskretisiert. Bay et al. [Goo(6] schlagen
fiir SURF eine noch weitergehende Approximation durch die Mittelwertfilter D,
D,, und D, vor, da diese schneller berechnet werden konnen. In Abbildung sind
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die diskretisierten LoG-Filter und ihre entsprechenden Approximationen dargestellt.
Um die Summen der Filter unabhéngig von der Filtergrofie zu berechnen, werden sie
beziiglich der Filterfliche normiert. Die Determinante der so approximierten Hesse-
Matrix lasst sich durch folgende Formel berechnen:

det(Happroz) = DypaDyy — (wDy,)?, (4.25)

wobei w ein Gewicht ist, um den Unterschied der approximierten Filtermasken zu
den urspriinglichen auszugleichen. Das Gewicht w variiert geringfiigig abhéngig von
der Filtergrofle, ist in SURF aber ein konstanter Wert (w = 0,9). Der Wert der
Determinante wird als Blob an Position z = (z,y, 0)? bezeichnet.

4.4.3 Konstruktion des Skalenraumes

Interessenpunkte miissen, damit Skalierungsinvarianz gewahrleistet werden kann, in
verschiedenen Skalierungsebenen detektiert werden. In SIFT werden diese Skalierungsebe-
nen in einer Skalenraum-Pyramide (scale-space pyramid) implementiert: Durch it-
eratives Gauflfiltern und Verkleinern des Eingabebildes wird eine Pyramide von
verschiedenen Skalierungsebenen des Bildes erstellt. In SURF hingegen wird nicht
das Bild verkleinert, sondern werden die Filtermasken zur Berechnung der Blob-
Werte fiir jede Skalierungsebene entsprechend vergrofiert. Da die approximierten
LoG-Filter mit Hilfe des Integralbildes unabhéngig von ihrer Grofle in nahezu kon-
stanter Zeit berechnet werden koénnen, fithrt diese Methodik zu keinen erhohten
Rechenaufwand. Abbildung ET0 veranschaulicht diese unterschiedlichen Vorgehensweisen.
Der Skalenraum ist unterteilt in Oktaven. Eine Oktave reprasentiert eine Reihe

Abbildung 4.10: Anstatt das Eingabebild iterativ zu verkleinern (links), erlauben
Integralbilder das Anwenden eines iterativ wachsenden Filters (rechts) auf das gleich

bleibende Bild bei konstantem Aufwand [Goo(6]

von Filterungen des Eingabebildes mit wachsender Filtergrofie und umfasst einen
Skalierungsfaktor von mindestens 2. Jede Oktave ist in eine konstante Anzahl von
Skalierungsebenen, sogenannten Intervallen, unterteilt, die jeweils eine schrittweise
Erhohung der Skalierung reprasentieren.
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Die 9 x 9 Filtermasken D,,, D,, und D,, approxiieren die LoGs mit der Varianz
o = 1,2 und berechnen die Blob-Werte fiir das erste Intervall der ersten Oktave mit
einer Skalierung von 1,2. Vergrofien dieser LoG-Filter vergrofiert auch die Skalierung.
Vorausgesetzt, dass das Filter-Layout im Verhaltnis konstant bleibt, lasst sich die
Skalierung aus der Filtergrofle berechnen:

Bezugs-Filterskalierung

1,2
= aktuelle Filtergrofe. ’?

(4.26)
Da die LoG-Filter diskretisiert sind und ein Zentrumspixel (d.h. eine ungerade

= aktuelle Filtergrofie.
0 aRtuete TIRererone Bezugs-Filtergrofie
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Abbildung 4.11: Um das Filter-Layout zu erhalten, diirfen die LoG-Filter jeweils nur
um 6 Pixel oder mehr vergrofiert werden [Goo(0]

Maskengrofie) haben miissen, lassen sie sich nur in eingeschréankten Schrittweiten
vergroflern. Diese Schrittweite, und damit auch die moglichen Skalierungsschritte,
sind abhéngig von der Grofle der Teilflichenl der LoG-Filter (in Abbildung
schwarz oder weifl gekennzeichnet). Die jeweils kiirzere Lénge einer Teilflache eines
Filters betragt stets ein Drittel der Filtergrofie und wird als [ bezeichnet. Verdeut-
licht ist dies in Abbildung EETT} Fur die initialen LoG-Filter mit der Filtergrofie
wo = 9 (linke Seite der Abbildung), ist die Lénge der Teilflachen [, = 3. Um das
Zentrumspixel der schwarzen Teilflache in D,, (oben links) zu erhalten, muss /; um
mindestens 2 Pixel vergrofiert werden. Da sich in Dyy insgesamt drei dieser Teil-
flachen befinden, ergibt sich fiir wy eine VergroBlerung von 6 Pixeln auf w; = 15.
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Daraus resultiert nach Gleichung 7 fiir das zweite Intervall der ersten Oktave eine
Skalierung von oy = 2 = 15%. Die Filtergrofien der néachsten Intervalle sind wy = 21
mit der Skalierung oo = 2,8 und w3 = 27 mit o3 = 3,6. Insgesamt sind das vier
Intervalle pro Oktave, die in der ersten Oktave eine Skalierung von 1,2 bis 3,6 um-
fassen. Fiir die folgenden Oktaven wird der VergroBlerungsschritt der Filtergrofie w

» 27 51 | 75 |99
8 15 27 | 39 |51
9 16 | 21 |27
1 2 4 8
Scale

Abbildung 4.12: Die verschiedenen Filtergrofien in den einzelnen Oktaven. [Goo06)

jeweils verdoppelt. In der zweiten Oktave von 6 Pixel auf 12, in der dritten von
12 auf 24 und so weiter. Daraus ergeben sich die in Abbildung dargestell-
ten Filtergrofen. Zusétzlich wird mit jeder neuen Oktave die Samplingrate auf das
Eingabebild halbiert bzw. der Samplingintervall verdoppelt.

4.4.4 Suche lokaler Extrema

Scale eSS T

Abbildung 4.13: Die 3 x 3 x 3 Nachbarschaft eines Blobs im Skalenraum, beste-
hend aus den acht raumlichen Nachbarn und den jeweils neun Nachbarn der nach-
stgroferen und der néchstkleineren Skalierungsebene. [Goo(6]
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Es gilt nun innerhalb der Oktaven der Skalenraum-Pyramide Interessenpunkte zu
finden. Als interessant® gelten lokale Extrema im Skalenraum. Dazu wird die
3 x 3 x 3 Nachbarschaft jedes Blobs untersucht: Ist sein Blob-Wert betragsméflig
grofler als alle seinen 26 Nachbar-Blobs, so ist er ein lokales Extremum. Ist sein Blob-
Wert ebenfalls grofier als ein vordefinierter Schwellwert, dann wird diese Skalenraum-
Position = (z,y,0)" als ein Interessenpunkt vermerkt. Abbildung veran-
schaulicht wie sich eine 3 x 3 x 3 Nachbarschaft im Skalenraum zusammensetzt.

4.4.5 Prazise Ortsbestimmung der Interessenpunkte

Im finalen Schritt des SURF-Detektors werden die Positionen der gefundenen Inter-
essenpunkte auf Subpixel-Genauigkeit interpoliert, was vor allem in hoheren Skalierungsebe-
nen notig ist, um die Interessenpunkte prazise zu lokalisieren. Das dazu angewandte
Verfahren in [Low(4] besteht darin die Hesse-Matrix als ein Funktion H(x) tiber
Skalenraum-Koordinaten z = (x,y,0)T durch eine Taylor-Reihe mit den Koordi-
naten x. des detektieren Interessenpunktes als Entwicklungspunkt anzunahern:

H(z, 1 2H(x,

H(z) = H(z.) + (aT(x))TM + éAxT(aTC(Q))Ax (4.27)
wobei Az der Abstand (offset) zwischen der urspriinglichen (diskreten) und der
interpolierten Position des Interessenpunktes ist. Dieser Abstand lasst sich durch
Ableiten dieser Funktion und Gleichsetzen mit 0 berechnen. Nach Umformung ergibt
sich das lineare System

O*H(zx.), ,0H(z.)

Ar = — 4.2
=55 ) 5, (4.28)
aus dessen Losungsvektor Az sich mit

T=z.+ Az (4.29)

die interpolierte Position Z des Interessenpunktes bei z, berechnen ldsst. Die Ableitun-
gen in den obigen Gleichungen werden als Differenzen zu den umgebenden Pixeln
von (z.) approximiert. Ist der Abstand x eines Interessenpunktes zu seiner inter-
polierten Position in einer der Dimensionen z, y oder nicht kleiner als 0,5, so wird
er als zu kontrastarm (d. h. als zu empfindlich gegeniiber Rauschen) verworfen.
Die finale Ausgabe des SURF-Detektors ist eine Liste von Interessenpunkten mit
subpixel-genauen Positionen im Eingabebild und einer zugeordneten Skalierung

4.4.6 Korrespondenz-Analyse

Bei der Korrespondenz-Suche kommt es darauf an dquivalente bzw. gleiche Merkmale
in unterschiedlichen Frames oder zwischen dem aktuellem Frame und den gespe-
icherten Referenzen wiederzufinden. Auf Grund von Kamerarauschen oder unter-
schiedlichen Lichtverhaltnissen haben dieselben Merkmale oftmals nicht denselben
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Deskriptor und es kommt somit zu einer falschen Zuordnung der Merkmale. Nach
dem die Korrespondenz-Punkte gefunden werden, konnen die Homographie zwischen
dem Referenz-Frame und dem aktuellen Frame approximiert werden. SchliefSlich fol-
gt die Homographie-Dekomposition um die relative Position und Orientierung von
dem aktuellen Frame zu dem Template zu finden.

4.4.6.1 Korrespondenz-Punkte

Bevor eine Korrespondenz-Analyse durchgefiihrt werden kann, muss eine Zuweisung,
also ein Matching der extrahierten Merkmale erfolgen. Ein merkmalgestiitztes Match-
ing vergleicht die Deskriptoren der jeweiligen Merkmale. Der Deskriptor eines jeden
Merkmals besteht aus 64 FlieBkommazahlen und die Ahnlichkeit der Features wird
tiber den Abstand der jeweiligen Deskriptoren bestimmt. Da es unterschiedliche Ab-
standsmafle gibt, existieren auch mehrere Moglichkeiten die Merkmale zuzuordnen.
In dieser Arbeit wird nur auf die ,Nearest-Neighbour Ratio“-Methode naher einge-
gangen. Die ,Nearest-Neighbour-Ratio“ Matching Methode basiert auf der Euk-

"‘. )

Abbildung 4.14: Die Korrespondenz-Punkte zwischen dem Referenzbild und dem
aufgenommenen Bild.

lidischen Distanz zwischen zwei Eigenschaftsvektoren. Wobei hier nicht nur die zwei
nédchsten ,,Nachbarn“ innerhalb eines bestimmten Thresholds als positives Match
gewertet werden (wie bei der ,Nearest Neighbour“ Methode), sondern zusétzlich
auch der zweit nachste ,Nachbar® berticksichtigt wird. Dies geschieht in der Form,
dass zuerst der nachste und zweit néchste ,Nachbar® fiir den eben untersuchten
Schliisselpunkt gesucht werden. Daraufhin werden die Distanzen zwischen den Punk-
ten berechnet. Liegt der Wert des Quotienten aus diesen Distanzen unterhalb eines
Thresholds, wird Punkt zwei als positives Match gewertet. Mit Hilfe dieser Un-
tersuchung wird sichergestellt, dass der zweit nachste ,Nachbar® zum untersuchten
Punkt weit genug entfernt ist und somit der néchste Nachbar ein eindeutiges Match-
Ergebnis darstellt. Folgende Formel stellt diesen Zusammenhang dar, wobei d, den
untersuchten Schliisselpunkt, d, den nachsten ,Nachbarn® und d. den zweit néchsten



74 KAPITEL 4. DLO-ORIENTIERUNG

,Nachbarn® darstellen.

o = Bl (4.30)

Das Formelzeichen ry, steht fiir den Ratio-Threshold, welcher tiblicherweise im Bere-
ich von 7, = 0,6 — 0,7 liegt. In dieser Arbeit wird ry, = 0.65 gewéhlt. Auf diese
Weise werden alle Eigenschaftsvektoren der Schliisselpunkte des ersten Bildes mit
den Eigenschaftsvektoren der Schliisselpunkte aus dem zweiten Bild verglichen. Da-
raus ergibt sich gegebenenfalls eine Summe von positiven Matches, welche weiter
ausgewertet werden koénnen. Néhere Informationen zu den Matching Methoden bzw.
Analysen beziiglich der Performance und Wiederholbarkeit konnen aus der Literatur
wie [Sch05] entnommen werden.

Beim SURF Algorithmus gibt es noch eine zusétzliche Moglichkeit zur Auswertung
der Matches. Neben der Euklidischen Distanz zwischen den Eigenschaftsvektoren
kann auch noch das Vorzeichen der Spur der Hesse-Matrix ausgewertet werden.
Dieser Wert steht durch die Berechnung der Blob-Response Map ohnehin zur Ver-
fiigung und benotigt somit keine extra Rechenzeit. Die Spur der Hesse-Matrix weist
auf den Kontrast der Umgebung im Vergleich zum Schliisselpunkt hin. (d. h.: Ob
der Punkt in einer helleren Umgebung oder einer dunkleren Umgebung detektiert
wurde.) Folgende Abbildung verdeutlicht diesen Zusammenhang: Wie auch in

; no match }

Abbildung 4.15: Kontrast von Schliisselpunkten

[Goo06] beschrieben, konnen durch die Verwendung der Spur der Hesse-Matrix die
Schliisselpunkte beim Matching-Prozess bereits vor den eigentlichen Berechnungen
ausgeschlossen werden, wodurch sich die Rechenzeit beim Matching verringert und
die Anzahl der positiven Matches erhoht wird.

4.4.6.2 Homographie

Betrachten wir zwei Bilder der Punkte p auf einem 2D-Ebene P in 3D-Raum.
Nehmen wir nun an, dass es zwei Bilder (z7,x9) fir einen Punkt p € P gibt. Die
Koordinaten-Transformation zwischen den beiden Frames ist

wobei X7, X5 entsprechend die relative Koordination von p zu Kamera-Frame 1 und
2 sind. Die zwei Bilder z; und x5 von p miissen die Epipolar-Randbedingungen
erfiillen

2l Exy = 2l TRzy = 0 (4.32)



4.4. SURF-BASIERTER ALGORITHMUS 75

Fir Punkte auf der gleichen Ebene P miissen ihre Bilder eine zusétzliche Bedingung
erfiillen, sodass die Erfiillung der Epipolar-Randbedingungen allein nicht mehr aus-
reicht. Sei N = [n1,n2,n2|7 € S? die Einheit-Normalenvektor der Ebene P mit
Bezug auf die erste Kamera-Frame, und sei d > 0 der Abstand von der Ebene P
zum optischen Mittelpunkt des ersten Kamera. Dann haben wir:

NTX) =mX +nY +n3Z =d & éNTXl =1,VX,€eP (4.33)
Setze Gleichung in Gleichung FL3T] ein:
Xo=RX,+T = RX, + TéNTX1 = (R+ éTNT)Xl (4.34)
Wir definieren die Matrix:
H =R+ 1pNT ¢ g (4.35)

d
als (planare) Homographie-Matrix, weil sie eine lineare Transformation zwischen
X; € 13 und X5 € N3 beschreibt.
Xo=HX, (4.36)

Es muss geachtet werden, dass die Matrix H auf die Bewegung-Parametern {R, T}
sowie die Struktur-Parameter { N, d} der Ebene P abhéngt. Aufgrund der inhérenten
Skalierungsmehrdeutigkeit des Begriffs éT in Gleichung EE38, kann man nur am
meisten erwarten, aus der Matrix H eine skalierte Translation 7" zu berechnen. Aus

)\133‘1 = Xl, )\21‘2 = XQ, XQ = HXl, (437)

wobei \; und Ay entsprechend Skalierungsfaktoren fiir das erste und zweite Kamera-
Frame,

haben wir:
)\QI‘Q = H)\lfL‘l S a9~ Hay (438)
SchliefSlich haben wir die Beziehung zwischen zwei Kamera-Frames

Anhand von zwei Korrespondenz-Punkt-Listen zwischen zwei Kamera-Frames kann
die Homographie approximiert werden. Es gibt bisher in Literatur verschiedene Al-
gorithmen um die Homographie aus zwei Korrespondenz-Punkt-Listen zu berech-
nen. In dieser Arbeit kénnen zwei Algorithmen eingesetzt werden. Das erste Ver-
fahren basiert auf dem RANSAC-Algorithmus ([Eis&0]). Das Zweite beruht auf der
Methode der kleinsten Quadrate. Beide Methoden untersuchen die Eingabedaten
auf Ausreiffer unter Vorgabe eines bestimmten Modells. Wobei in diesem Zusam-
menhang Ausreifler als falsche Korrespondenzen aufgefasst werden und das Modell
die Homographie der beiden Ansichten ist. Da in dieser Arbeit der in OpenCV
implementierte Befehl cvFindHomographie benutzt wird, werden die ausfithrlichen
Details von dem Homographie-Approximation-Algorithmus vermieden. Die Leser
konnen mehr in [Sas05] tiber die detailierten Implementationsschritte lesen.
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4.4.6.3 Hormographie-Dekomposition

Nachdem wir die Matrix H in Form H = (R + $TNT) zwischen zwei Kamera-
Frames approximiert haben, versuchen wir jetzt die relative raumliche Beziehung,
also (R, éT, N) zwischen zwei Kamera-Frames aus der Matrix H zu berechnen.

In [Sas05] wurde ein analytischer Algorithmus zur Dekomposition von Homographie-
Matrix entwickelt. Die ausfiihrliche Schritte des Algorithmus werden in Tabelle 1]
prasentiert. Der Beweis von dem Algorithmus kann in der oben genannten Referenz
gelesen werden. Nach der Homographie-Dekomposition bekommt man schliellich
die Orientierung und Translation von dem aufgenommenen Bild relativ zu dem Ref-
erenzbild wie in Abbildung EET6 Der pinke Pfeil zeigt die Orientierung des Objekts
relative zu der waagerechten Richtung, und der griine Pfeil zeigt die Verschiebung
des Objekts zu dem Mittelpunkt des Bildes.

Abbildung 4.16: Das Ergebnis von dem SURF-Algorithmus nach der Homographie-
Dekomposition
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Zerlegung der Homographie in Struktur und Bewegung
e Berechnung der Singularwertzerlegung
H"H =VvY*VT V € SO(3), ¥? = diag{o}, 03,05}
e Mit den Spaltenvektoren der Matrix V'
V = [u1, vg, 3]
e schreiben wir
HT"Hu, = afvl, HT"Huy = U;UQ, HTva = Ugvg.

e Somit ist der Vektor vy orthogonal zu N und 7', und seine Lénge bleibt
erhalten unter der Wirkung der Abbildung H.
e diese Langenerhaltung gilt auch fiir die beiden Vektoren

V1 —oc2vy + /o — 1ug V1 —oc3vy — /o — 1us

th= 2 2 ) Uz = 2 2
01 — 03 01 — 03

Y

e Dies gilt fiir alle Vektoren aus den Unterrdumen
S1 = span(v2,ul), S2 = span(v2, u2)
e Wir definieren die Matrizen

Ul = [vg, uy, vuy], W1 = [va,Hul,Hv;Eul]
U2 = [vg, ug, Uiz, W2 = [va,Hug,Hv;Euz]

e Damit ergibt sich

RU1 - Wl, RU2 - WQ.

e Losung
Ry :WlU{‘F,Nl = Uy R3:W1UI‘F,N3:—0551
éTl = (H — Rl)Nl éTg = —(H — Rl)Nl
Ry = WzUQT, Ny = voup | Ry = W2U2T, Ny = —v3uy
éTQ = (H — RQ)NQ §T4 = —(H — RQ)NQ

e die physikalisch sinnvolle Losung kann ausgewahlt werden durch die
Nebenbedingung, dass alle sichtbaren Punkte eine positive Tiefe aufweisen
sollen, also NTe3 = n3 > 0

Tabelle 4.1: Homographie-Dekomposition
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Kapitel 5

Versuchsaufbau

In diesem Kapitel werden die Hardware- sowie die Software-Komponenten, die in
dieser Arbeit benutzen werden, préisentiert. Zuerst werden die Spezifikationen des
Roboters sowie der Kamera beschrieben. Schliellich wird das Framework FlexRF
von dem Lehrstuhl Robotik und Eingebettete Systeme der Fakultdt Informatik aus-
fithrlich vorgestellt.

5.1 Hardware-Komponenten

Das Apparat wird in Abbildung BT abgebildet. In der Arbeit wird der industrielle
Roboter RV6-S von Mitsubishi benutzt. Der Knickarmroboter RV6-S hat die folgen-
den Kennzahlen:

Achse 6
Traglast 6 kg
Reichweite 696 mm
Wiederholgenauigkeit +0.02 mm
Masse 58 kg
Struktur vertikale Mehrfachgelenke

Zwei Kameras wurden zur Bildaufnahme verwendet. Eine Kamera wird in Top-
View-Stellung montiert, um das Objekt zu verfolgen, und die andere wird zur Orien-
tierungsbestimmung verwendet. Mit diesem Kamerasystem kann man Eye-to-Hand
Visual-Sevoring ([Mar(0]) machen.

Unser Programm lauft auf einem Quad-Core Rechner unter Linux-Betriebssystem.

5.2 Software-Komponenten

Fir die Bildverarbeitung wird die Bibliothek OpenCV [Brall] angewendet. Diese
Bibliothek liefert zahlreiche low-level Bildverarbeitungsroutine sowie komplexe Al-
gorithmen zur Segmentierung, Verarbeitung und Extraktierung von Informationen
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Abbildung 5.1: Der Versuchsaufbau

aus Bildern.

Aus der Perspektive der Modularitat besteht das Framework FlexRF aus den vier
Bausteinen wie in Abbildung

Jede Anwendung, die mit dem FlexRF-Framework entwickelt wird, wird schrittweise

Gl 1))
Interface Widget

Abbildung 5.2: Grundbausteine des Frameworks FlexRF [Knol0)]

aus diesen Bausteinen zusammengesetzt. FEine typische Anwendung von FlexRF ist
eine gekoppelte Gruppe der Processing Unit, die sich Daten iiber die ,information
storage* miteinander austauschen. Diese Units konnen die Generic Interface (gener-
ische Schnittstellen) nutzen, um auf externe Hardware- oder Softwarekomponenten
zuzugreifen. Automatisch erlauben Widgets die Interaktionen zwischen Processing
Unit und dem Benutzer sowie der Visualisierung der verarbeiteten Ergebnisse.

e Recheneinheiten (Processing Units - PU): werden von den Neuronen
in der menschlichen Gehirn inspiriert. Jede PU implementiert eine Thread-
basierte Schnittstelle, die die Parallelisierung der Informationsverarbeitung
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im Framework ermoglicht. Die PUs bieten auflerdem eine automatische GUI-
basierte Konfiguration und Feedback-Einrichtung sowie die Moglichkeit, seine
Informationen mit den anderen Einheiten zu teilen.

e Datenspeicherung (Information Storages - IS): ermoglicht das Aus-
tauschen von Daten sowie verarbeiteten Ergebnissen zwischen den Processing
Units. Es gibt zwei Arten von Kommunikation in FlexRF: asynchrone Kom-
munikation und Signal-basierte Kommunikation. FlexRF unterstiitzt deshalb
zwei Modalitaten fiir die Bereitstellung von Daten fiir PUs: rein asynchro-
nen Abruf und Signalsubskription. Diese Flexibilitat ermdoglicht der FlexRF-
basierte Anwendung die Handhabung komplexer Situationen, wenn PUs die
Daten aus der Informationsspeicherung in spezifischer Weise erhalten miissen.

e Generische Schnittstellen (Generic interfaces - GI): sind die dritte Ba-
siskomponente von FlexRF'. Diese Schnittstellen ermoglichen bequemen Zugriff
auf externe Hardware-Komponenten wie Bildsensoren, Eingabegerite (Maus,
Tastatur, usw.) oder andere sensorische Geréte, z. B. Kraft-Momenten-Sensoren.
Die Implementierung einer generischen Schnittstelle ist nicht fiir den Zugriff
auf Eingabegeriaten beschrankt, sondern kann man in der Tat eine Schnittstelle
fiir beliebige externe (Software- oder Hardware-) Komponente schreiben.

e Interaktion-Widgets (Interaction widgets - IW): bieten eine grafische
Schnittstelle fiir Benutzer-Interaktion und Visualisierung. IWs erméglichen
dem Benutzer, textuelle oder grafische Ergebnisse zu kontrollieren sowie die
Parameter zu édndern.

Aufgrund der modulatorischen und parallelen Struktur von dem Framework FlexRF
konnen die auf ihm aufbauenden Anwendungen schnell von den Grundbausteinen
zusammengesetzt werden und die Vorteile von z. B. Multicore-Rechner-Systemen be-
nutzen. Ein Beispiel fiir eine Anwendung, die auf FlexRF aufgebaut wird, wird in Ab-
bildung veranschaulicht. Zwei Recheneinheiten verbinden mit Peripheriegeraten
wie dem Roboter, der Spacemouse und der Kamera. Durch Interaktion-Widgets kon-
nen die Benutzer die Ergebnisse aus den Geréten in GUI sehen oder mit Hilfe von

GUI-Elementen mit diesen Geréten interagieren.

Alle unsere Algorithmen wurden in einer Anwendung aufbauend auf dem FlexRF
implementiert. Low-Level-Interaktionen mit dem Roboter, Kommunikationen mit
Peripheriegerédten und grafische Simulation-Oberfliche wurden von FlexRF bereit-
gestellt. Die Bildverarbeitung wurde in einer Recheneinheit implementiert, die noti-
gen Informationen fiir die Kognition-Einheit liefert. Die Kognition-Einheit plant
dann die entsprechenden Visual-Servoing-Aktionen fiir den Roboter. Der Roboter
fiihrt schliellich diese entsprechenden Aktionen aus, um unser Problem zu l6sen. Die
Oberflache des Programms wird in Abbildung B.4] veranschaulicht. Die wichtigsten
Komponente von der GUI werden in Abbildung prasentiert.
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Abbildung 5.3: Ein Beispiel einer Anwendung basierend auf dem Framework FlexRF
[KnoT0l

Abbildung 5.4: Die Oberflache des Programms
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Abbildung 5.5: Die Komponenten der GUI: a) Simulation. b) Strukturanalyse. c)
Bestimmung der Orientierung
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Kapitel 6

Robotmanipulation

Nachdem die Struktur des Objekts erkannt wurde, kann Manipulationsplan fiir den
Roboter erstellt werden. Die Position von dem Objekt in Roboterkoordinaten kann
man durch die relative Position zwischen Kamera und Roboter und die absolute
Position in Bildkoordination berechnen : #ter Ty, ., =Roboter Ty, , Bild Ty, . 1\ Die
komplette Aktion zur Kombinieren beider Ende des Objekts wird in mehreren Un-
teraktion aufgegliedert. Die Gliederung wird in der Abbildung Bl veranschaulicht.
Die Struktur-Analyse-Routine wird zuerst aufgerufen, um zu iiberpriifen ob eine
Entknoten-Aktion bendgtig ist, und wenn ja, wird die Entknoten-Aktion solange
aufgerufen, bis die Knotensequenz der Objektstruktur keine wiederholte Unterse-
quenz mehr enthélt. Danach wird die Greifpunkt eines Ende berechnet und an den
Roboter geschickt. Der Roboter fihrt zu diese Position und hebt das Ende ab. Es
folgt dann die Ubergabe des Objekts an den Greifer-System. Der Roboter zieht das
Objekts durch den speziellen Greifer durch. Dieser Schritt stellt sicher, dass sich die
Dichtung nicht gedreht. Folglich wird ein Ende wieder von dem Roboter aufgehoben
und vor der Kamera gestellt, um seine Orientierung zu bestimmen. Der Roboter
dreht sich dann in richtiger Richtung und fiigt das Ende in den Muster ein. Fir
das andere Ende werden die gleichen Schritte durchgefithrt. Am Ende werden die
zwei Ende in richtiger Richtung zusammengeklebt und das Objekt windet sich auch
nicht. In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse von allen Aktionpléanen an echten
Roboter préasentiert.

6.1 Entknoten

Die Entknoten-Aktion garantiert, dass kein Knoten entsteht wird, wenn der Roboter
die beiden Ende des Objekts manipuliert. Die Methode im Abschnitt wird be-
nutzt, um zu iiberprifen, ob diese Aktion benotigt ist. Die Abbildung 62 zeigt z. B.
einen Fall, in dem diese Aktion zuerst ausgefiihrt werden muss. Die Knoten-Sequenz
in diesem Fall ist: 0 — 1 —2—3—1—2— 3. Diese Sequenz gehort zu der Gruppe, die
potenziell Knoten entsteht, wenn die beiden Enden des Objekts gezogen werden. Der
Entknoten-Algorithmus in der Sektion sucht nach dem zu bearbeitenden Ende
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Abbildung 6.1: Die Gliederung des Aktionplan

und berechnet den dazugehorigen Greifpunkt und den Absetzpoint. Diese Aktion
wird wiederholt, bis die Knotensequenz keine wiederholte Subsequenz mehr enthélt.
Die entsprechenden Bildsequenzen von der Entknoten-Aktion werden in Abbildung

B3 gezeigt.

6.2 Ubergeben

Um sicherzustellen, dass sich das Objekt nicht dreht, wird ein speizelles Greifer-
System wie in Abbildung [E3 benutzt. Das Objekt wird wiederholt von dem Roboter
durch den speziellen Greifer durchgezogen. Der spezielle Greifer hat eine spezielle
Konstruktion, damit das Objekt nur in einer Richtung durchgelaufen werden kann.
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b)

Abbildung 6.2: Die Knoten-Sequenzen: a) Die Sequenz vor der Entknoten-Aktion.
b) Die Sequenz nach der Entknoten-Aktion

Endeffekt sind beide Ende in gleicher Richtung, wenn das Objekt komplett durchge-
zogen wird.
Die Abbilding B8 zeigt die Bildsequenz von der Ubergeben-Aktion.

Abbildung 6.3: Der spezielle Greifer

6.3 Kleben

Um die beiden Enden richtig an einander kleben zu konnen, miissen die Orien-
tierungen von beiden Endungen relative zu einander bestimmt werden. Template-
Matching-Methoden werden benutzt um diese Orientierungen zu berechnen. In deis-
er Arbeit wurden drei im Kapitel Bl erwdhnten Anséitze implementiert. Der Brute-
Force- und Ciratefi-Algorithmus sind Region-basierte Anséatze und der SURF-basierte
Algorithmus ist ein Merkmal-basierter Ansatz. In dieser Arbeit wurde die freie Bib-
liothek OpenSURF ([Eva(9]) benutzt. Die OpenSURF benutzt auch die OpenCV-
Bibliothek und liefert komplette Funktionen zum FErstellen der Deskriptoren und
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a) b)
Abbildung 6.4: Die Referenzbilder fiir zwei Ende des Objekts im SURF-Algorithmus

zum Korrespondieren der Punkte in zwei Punktlisten. Deshalb ldsst sich die Bib-
liothek OpenSURF einfach im Framwork FlexRF integrieren. Die Implementierung
vom Ciratefi-Algorithmus basiert auf dem Referenzcode von XPlab ([Sacl(]). Der
komplette Algorithmus wurde zu OpenCV umgeschrieben und in FlexRF integriert.

Da das zu erkennende Template nicht symmetrisch ist und wir auch keinen ein-
heitlichen Hintergrund haben, ist es schwierig ein Graustufen-Template zu erstellen.
Um dieses Problem zu iiberwinden miissen wir zuerst das aufgenommene Bild bina-
risieren. Mit der Betrachtung, dass die inneren Texturen von dem Querschnitt des
Objekts dunkler als die Umgebung sind, kénnen wir hier dies durch eine Threshold-
Operation segmentieren. Das aus der Segmentierung resultierende Bild ist in Abbil-
dung EE4b) in der Seite BT zu sehen.

Fiir den SURF-Algorithmus sind die Template-Bilder die Bilder in Abbildung .41
in dem das Objekt genau in der Mitte steht. Drei Algorithmen wurden in Frame-
work FlexRF implementiert und werden in Tabelle Bl nach Zeit, Genauigkeiten,

CPU-Belastung verglichen.

Wie in Tablle B gesehen werden kann, ist der SURF-basierte Algorithmus am
schnellsten. Und er belastet den CPU auch am wenigsten. Das Problem von dem
SURF-basierten Algorithmus ist aber die Genauigkeit und der Anzahl der invari-
anten Feature-Punkte. Fir die Approximation der Homographie-Matrix miissen
mindesten vier Paare der Korrespondenz-Punkte zwischen dem Referenzbild und
dem aufgenommenen Bild gefunden werden. Da der Querschnitt des Objekts auch
nicht viele Texturen enthélt, kann es nicht garantiert werden, dass genug vier Paarre
von Punkten gefunden werden koénnen. Deshalb kann der SURF-basierte Algorith-
mus nicht immer ausgefiihrt werden. Auflerdem beeinflusst der akkumulative Fehler
durch mehrere Approximationen das Endergebnis. Die Ergebnisse von Brute-Force-
und Ciratefi-Algorithmus unterscheiden sich nicht viel. Der Ciratefi-Algorithmus
ist aber schneller als der Brute-Force-Algorithmus. Das Problem von dem Brute-
Force- und Ciratefi-Algorithmus ist neben der Laufzeit die Segmentierung von den
Merkmalen. Da es schwierig ist, ein graustufiges Referenzbild zu erstellen, muss ein
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binédres Referenzbild benutzt werden. Das aufgenommene Bild muss deshalb vor
dem Template-Matching-Prozess binarisieret werden. Dieser Segmentierungsschritt
ist aber nicht robust gegen Illuminationsanderungen. Wenn das aufgenommene Bild
falsch segmentiert wurde, wird das Ergebnis von dem Template-Matching-Prozess
auch nicht mehr richtig. Ein anderes Problem von Burte-Force-Algorithmus ist die
hohe Belastung auf CPU. In dieser Arbeit wird der Ciratefi-Algorithmus benutzt
und einen Kompromiss zwischen Genauigkeit und Geschwindigkeit zu erhalten.
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Ground truth | Brute-Force Ciratefi Surf
Algorithmus | Algorithmus | Algorithmus

Mittelpunkt (320,240) (320,240) (320,240) (320,240)
Winkel 0 0° 0° 0°
Skala: 1.0 1.0 1.0
Laufzeit: 83s 28s 0.472132s
CPU-Belastung: 85% 40% 30%
Mittelpunkt (320,240) (320,240) (320,240) (328,246)
Winkel 45 45° 46° 44.4322°
Skala: 1 1.0 0.937885
Laufzeit: 84s 27s 0.486376s
CPU-Belastung: 85% 40% 30%
Mittelpunkt (320,240) (320,240) (320,240) (321,241)
Winkel 90 90° 90° 89.3595
Skala: 1.0 1.0 0.984798
Laufzeit: 81s 27s 0.471331s
CPU-Belastung: 85% 40% 30%
Mittelpunkt (320,240) (320,240) (320,241) (315,236)
Winkel 135 135° 136° 134.249
Skala: 1.0 1.0 0.995554
Laufzeit: 84s 27s 0.477495s
CPU-Belastung;: 85% 40% 30%
Mittelpunkt (320,240) (320,240) (319,239) (314,236)
Winkel 180 180° 180° 179.775
Skala: 1.0 1.0 1.02006
Laufzeit: 84s 258 0.469763s
CPU-Belastung: 85% 40% 30%
Mittelpunkt (320,240) (320,240) (321,240) (326,244)
Winkel 225 225° 226° 223.994
Skala: 1.0 1.0 0.997188
Laufzeit: 83s 28s 0.48936s
CPU-Belastung: 85% 40% 30%
Mittelpunkt (320,240) (320,240) (320,240) (325,244)
Winkel 270 270° 270° 269.586
Skala: 1.0 1.0 0.965407
Laufzeit: 82s 28s 0.491212s
CPU-Belastung: 85% 40% 30%
Mittelpunkt (320,240) (320,240) (320,239) (314,235)
Winkel 315 316° 316 317.112
Skala: 1.0 1.0 1.01942
Laufzeit: 82s 26s 0.521948s
CPU-Belastung: 85% 40% 30%

Tabelle 6.1: Der Vergleich zwischen Brute-Force-, Ciratefi-, und SURF-Algorithmus




Abbildung 6.5: Bildsequenz von Entknoten-Aktion.
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Abbildung 6.6: Bildsequenz von Ubergeben-Aktion.



Abbildung 6.7: Bildsequenz von Einfligen-Aktion fiir das erste Ende.
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Abbildung 6.8: Die Bildsequenz von Einfiigen-Aktion fiir das zweite Ende
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit ist eine komplete Anwendung, die auf ein vorhandenes Roboter-
Framework basiert, zur Detektion, Verfolgung und autonome Handhabung von de-
formierbaren linearen Objekten. Versuchsobjekte dieser Arbeit sind Dichtungen, wie
sie in Haushaltgerate z. B. Waschmaschinen eingesetzt werden. In dieser Arbeit
wird die OpenCV-Bibliothek zur low-level Bildverarbeitung benutzt. Die ganze An-
wendung wird mit Hilfe von dem Roboter-Framework FlexRF implementiert, das
vom Lehrstuhl Robotik und Eigebettete Systeme der Fakultat Informatik entwickelt
wurde. Das Framework FlexRF garantiert die Parallelisierungsfidhigkeit der Anwen-
dung und liefert einfache Verbindungen mit peripherischen Geréten wie Kamera und
dem Mitsubishi-Roboter RV6-S.

Das Objekt wird zuerst durch Hintergrundsubtraktion detektieren, wenn es sich
im Arbeitsbereich befindet. Der nicht-parametrische Codebok-Algorithmus wird zur
Hintergrundsubtraktion verwendet. Der Vorteil von dieser Methode ist, dass er nicht
sensitiv zu [lluminationsdnderungen ist. Zur Verfolgung des Objekts wird die Level-
Set-Methode verwendet. Fiir die Level-Set-Methode muss kein Modell fiir das Objekt
erstellt werden. Dies ist besonders wichtig fiir unsere Anwendung, weil es schwierig
ist, ein Modell fiir ein deformierbares lineares Objekt zu erstellen, oder es ist sehr
aufwéindig, das dynamische Verhalten von einem deformierbaren linearen Objekt
durch ein energybasiertes Modell zu simulieren [Maf(§]. Der Nachteil von der klas-
sischen Level-Set-Methode ist, dass sie wegen der Losung von partiellen Differenzial-
gleichungen sehr rechenintensiv ist. Deshalb ist die Methode nicht fiir echtzeitfahige
Anwendungen geeeignet. Verschiedene Variante von Level-Set-Methode wurden en-
twickelt um die Geschwindigkeit zu erhohen. Die Methode von Yongshi ist beson-
ders besser als andere Methode wie Narrow-Band-Methode oder Fast-Marching-
Methode, weil der Algorithmus nur mit zwei Punktlisten arbeitet, die die Gren-
ze des Objekts definieren. AuBerdem wird Topologie-Anderung implizit behandelt.
Ein neues Thinning-Verfahren wurde in dieser Arbeit entwickelt, die auf Level-Set-
Methode basiert. Die Kontur des Objekts, die implizit in zwei Punktlisten aus der
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schnellen Implementation der Level-Set-Methode gespeichert wird, wird geschrumpft
bis das Objekt nur noch 1-Pixel dicht ist. Dieses Verfahren ist besser als tradi-
tionelle Thinning-Algorithmen, in denen, alle Punkte im Bild untersucht werden
miissen. Die Kombination zwischen der schnellen Implementation von Level-Set-
Methode sowie dem neunen Thinning-Verfahren macht es moglich, das ganze Pro-
gramm echtzeitfahig laufen zu lassen. Nach dem das Skelett des Objekts durch
Thinning generiert wurde, muss die Struktur des Objekts analysiert werden. Da
der Roboter nur zwei Ende des Objekts manipuliert, muss es zuerst sichergestellt
werden, dass kein Knoten erstellt wenn beide Ende gegen einander gezogen wer-
den. Die Analyse-Methode von Wakamatsu et al. [Hir06a] wurde fiir diesen Zweck
benutzt. Diese Methode braucht keine 3D-Informationen von dem Objekt sondern
nur die projektive Silhouette auf eine Ebene. Die Knoten werden sequenziell von
einem Ende zum dem anderen nummeriert. Schlieflich wird ein Sequenzmuster in
dieser diese Nummersequenz gesucht, mit dem es moglicherweise Knoten erstellt,
wenn der Roboter beide Enden des Objekts manipuliert. Falls dieser Muster in
der Sequenz vorhanden ist, muss der Roboter das Objekts zuerst manipulieren,
damit sich dieser Muster nicht mehr in der Knotensequenz des Objekts befindet.
Nachdem die Struktur des Objekts analysiert wurde, und die mogliche Greifpunk-
te berechnet wurden, wird ein kompletter Aktionplan zum Kleben zwei Ende des
Objekts erstellt. Das Objekt wird zuerst durch einen speziellen Greifer gezogen,
damit es sichergestellt wird, dass sich das Objekt nicht mehr gedreht. Danach wer-
den beide Ende mit Hilfe von einem speizellen Muster aneinander geklebt. Um die
Lage der Enden zu bestimmen wurde Template-Matching eingesetzt. In dieser Ar-
beit wurde drei Methoden implementiert und miteinander verglichen. Der Brute-
Force-Algorithmus und der Ciratefi-Algorithmus sind Region-basierte Template-
Matching-Ansétze und der SURF-Algorithmus ist ein Merkmal-basierter Ansatz.
In dem Brute-Force-Algorithmus wird das Referenzbild mit jemdem Skalierungs-
faktor skaliert und auf jeden Winkel gedreht. Die Grauwertverteilung des modi-
fizierten Referenzbildes wird mit allen gleichgréfien Suchfenstern auf dem aktuellen
Bild verglichen. Der Winkeln sowie Skalierungsfaktor werden schlieflich aus dem
besten tibereingestimmten Suchfenster gelesen. Der Vorteil von dieser Methode ist
die Genauigkeit, der Nachteil ist aber die Laufzeit. Kim et al. [dAQ07] hat eine
alternative Methode vorgeschlagen, um der Prozess zu vergleichen. Der Ciratefi-
Algorithmus besteht aus drei Filtern. Der Circular-Sampling-Filter sucht mogliche
Skalierungsfaktoren fiir alle Punkte auf dem Bild. Die moglich zur Weiterverar-
beitung markierten Punkte werden als erststufige Punkte genannt. Der Radial-
Sampling-Filter sucht fiir alle erststufige Punkte die moglichen Orientierungen und
aktualisiert die potentiell richtigen Punkte zu zweistufigen Punkten. Der letzte
Template-Matching-Filter ist ein normales Region-basiertes Template-Matching, das
die wahrscheinlichen Skalierungsfaktoren und Orientierungen aus den beiden voheri-
gen Filtern benutzen um die richtigen Punkte zu finden. Der Ciratefi-Algorithmus
liefert mit kiirzerer Laufzeit das gleiche Ergebnis wie der Brute-Force-Algorithmus.
Wie schon erwéihnt im Kapitel H, ist der Vorteil von Region-basierten Ansétzen die
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Genauigkeit. Neben der langeren Laufzeit haben diese Ansétze noch einen weiteren
Nachteil. Diese Anséatze funktionieren nur mit der Annahme, dass die Transforma-
tion zwischen dem aktuellen Bild und dem Referenzbild affin ist. Der dritte Algo-
rithmus zur Lagebestimmung basiert auf dem mermalbasierten SURF-Algorithmus,
der kiirzlich von Bay et al. [Goo(6] vorgestellt wurde. Der SURF-Algorithmus sucht
zuerst im Referenzbild und im aktuellen Bild nach Feature-Punkten, die robust
gegen Translation, Rotation und Skalierungsénderung sind. Die Feature-Punkte von
beiden Bildern werden miteinander verglichen und entsprechend korrespondiert.
Anhand von zwei gepaarten Punktlisten werden die Homographie zwischen zwei
Bildern approximiert. Ein Homographie-Dekompisition-Algorithmus ([Sas05)]) wird
schlieBlich eingesetzt, um die relative Position- und Orientirungsverschiebung zwis-
chen dem aktuellen Bild und dem Referenzbild zu bestimmen. Die Vorteile vom
SURF-Algorithmus gegen die zwei vorherigen Region-basierten Algorthmen sind
die Geschwindigkeit sowie 3D-Informationen der Lage des Objekts. Da der SURF-
Algorithmus nur mit Feature-Punkten und nicht mit allen Punkten auf dem ak-
tuellen Bild arbeitet, wird der Prozess deutlich beschleunigt. Die Homographie liefert
die Orientierungsinderung in allen drei Richtungen der kartesischen Koordinaten.
Die drei Algorithmen zur Orientierungsbestimmung wurden mit einander verglichen.
Der Brute-Force-Algorithmus ist am genausten aber auch am langsamsten. Der
SURF-Algorithmus liefert das ungenauste Ergebnis in der kurzesten Laufzeit. Der
Ciratefi ist ein Kompromiss von beiden vorherigen Algorithmen, weil der schneller
als der Brute-Force-Algorithmus ist und er hat bessere Ergebnisse als die von dem
SURF-Algorithmus. Nachdem die Orientierungen beider Ende bestimmt wurden,
werden die Ende mit Hilfe von einem speziellen Muster aneinander geklebt.

7.2 Ausblick

Die Analyse von Knotensequenz benutzt in dieser Arbeit nur die projektive Silhou-
ette von dem Objekts auf eine Ebene. Wakamatsu et al. [HirO6D] hat auch eine
Methode zur Analyse der Struktur des deformierbaren linearen Objekts anhand
von 3D Informationen der Knoten préasentiert. Mit dieser Analyse kénnen wir noch
genauer feststellen ob Knoten entstehen, wenn wir beide Ende des Objekts manip-
ulieren.

Mehrere Modelle fiir deformierbare, lineare Objekte wurden von Remde in [Hen(0],
Wakamatsu in [Hir(05] oder Huang in [Maf0§] vorgeschlagen. Die meisten Modelle
versuchen, die interne Energie des Objekts bei Robotermanipulation zu minimieren.
Mit diesen Modellen kann man das Verhalten des Objekts durch die Manipulationen
des Roboters abschitzen und entsprechend einen effizienten Aktionplan erstellen.
Man kann auch durch diese Modell mit Hilfe von Open Tracking Library (OpenTL
[Kno(8]) effizientere Algorithmen zur Verfolgung der deformierbaren linearen Objek-
te implementieren. Dies ermoglicht uns, das Objekt auch in komplex strukturierter
Umgebung zu verfolgen.
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Fujiki et al. [Mad hat auch ein probalitisches Modell zur autonomen Erkennung
der Topologie von mehreren Kabeln entwickelt. Das Kabel-Modell wird mit eine
probalitische Intensitat-Funktion beschrieben und seine Parameter wird durch einen
EM-Algorithmus bestimmt. Mit diesem Modell kann man die Anwendung zur Ma-
nipulation von mehreren Objekten erweitern.

Der SURF-Algorithmus weist eine bessere Performanz im Vergleich zu zwei anderen
Region-basierte Template-Matching-Algorithmen aus. Das Problem von dem SURF-
Algorithmus ist die Anzahl der iibereingestimmten Punkte zwischen dem Referenz-
bild und dem aufgenommenen Bild. Der kiirzlich von Yu et al. [Yu09] vorgestellte
ASIFT-Algorithmus kann deutlich mehr korrespondierende Punkte zwischen den
Bildern finden. Obwohl der ASTFT-Algorithmus langsamer als der SURF-Algorithmus
ist, ist er aber immer noch viel schneller als der Brute-Force-Algorithmus oder der
Ciratefi-Algorithmus.

In [Fuk06] hat Matsuno ein Dual-Hand-System benutzt, um einen Kabel zu manip-
ulieren. Das gleiche System kann auch bei unserer Anwendung eingesetzt werden,
um die Flexibilitdt und Geschwindigkeit der Anwendung zu erhéhen.
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