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Der vorliegende Beitrag baut auf den Verfahren von Poelman, Tomasi und Kanade zur Formgewinnung durchFaktorisierung auf [18, 13, 16]. Diese Algorithmen haben gegen�uber anderen Algorithmen zur Formberechnungaus Bewegung [2, 3, 9] den Vorteil, da� sie ohne Berechnung der Tiefe als Zwischenwert auskommen und dahersehr robust gegen�uber St�orungen sind.Im folgenden werden die Verfahren zur Formberechnung durch Faktorisierung kurz umrissen, eine ausf�uhrlicheBeschreibung �ndet sich in der Originalliteratur. Daran anschlie�end werden die durchgef�uhrten �Anderungenerl�autert, die zu einer Verringerung der Laufzeit von 3{5 Sekunden auf 5{20 Millisekunden pro Bild f�uhren.Auftretende Stabilit�atsprobleme werden diskutiert, schlie�lich werden Ergebnisse f�ur verschiedene Segmentie-rungsalgorithmen vorgelegt.Die Realisierung der Algorithmen erfolgte unter Benutzung von HIPPOS [12, 11], einer NIHCL basierten ob-jektorientierten Klassenbibliothek f�ur die Bildanalyse.2 Form durch Faktorisierung nach Tomasi, Poelman und KanadeDie hier umrissenen Algorithmen zur Formberechnung durch Faktorisierung basieren jeweils auf einer linea-ren N�aherung der perspektivischen Projektion. Zun�achst wird das Verfahren bei orthographischer Projektionerl�autert, danach seine Erweiterung auf die paraperspektivische Projektion.2.1 Faktorisierung bei orthographischer ProjektionDer Ansatz zur Formberechnung durch Faktorisierung bei orthographischer Projektion stammt von von Tomasiund Kanade [18]. Die Berechnung der Objektform wird hier auf die Zerlegung einer registrierten Me�wertmatrixin eine Formmatrix und eine Orientierungsmatrix zur�uckgef�uhrt. Die 2F �P Me�wertmatrix enth�alt die gemes-senen 2D{Positionen von P Punktmerkmalen in einer Folge von F Bildern, wobei die x{ und y{Positionswertedesselben 3D{Punktes jeweils in derselben Zeile stehen und die in einem Bild gefundenen Punkte jeweils inderselben Spalte. Die registrierte Me�wertmatrix wird aus der Me�wertmatrix gebildet indem der Schwerpunktder Punktkoordinaten eines Bildes jeweils in den Ursprung verschoben wird. Die 2F � 3 Orientierungsmatrixenth�alt die Parameter der Kameraorientierung f�ur jedes Bild, die 3� P Formmatrix enth�alt die 3D{Positionender Punkte relativ zum Schwerpunkt dieser Punkte. Voraussetzung f�ur die Zerlegung ist die N�aherung der per-spektivischen Projektion durch eine orthographische Projektion. Die Eindeutigkeit dieser Zerlegung wird durchAuswertung einer Reihe von Nebenbedingungen gew�ahrleistet. Der Vorteil dieses Ansatzes liegt in der Robust-heit gegen�uber Fehlern, da die Form direkt, ohne Berechnung der Tiefe, bestimmt wird. Im folgenden wird dasVerfahren kurz formal beschrieben (nach [18]).Seien f(ufp;vfp) j f = 1; � � � ; F; p = 1; � � � ; Pg die Punktkoordinaten von P Punkten in F Bildern. Dann istdie 2F � P Me�wertmatrixW de�niert durch:U = 2664 u11 � � � u1P... ...uF1 � � � uFP 3775 V = 2664 v11 � � � v1P... ...vF1 � � � vFP 3775 W = �UV �Die Umrechnung in die registrierte Me�wertmatrix ~W erfolgt durch Subtraktion des Mittelwertes einer Zeilevon den Eintr�agen dieser Zeile. Dieser Mittelwert entspricht genau den Koordinaten des Schwerpunktes derPunktkordinaten in einem Bild:



~ufp = ufp � af af = 1P PPp=1 ufp~vfp = vfp � bf bf = 1P PPp=1 vfp ~W = " ~U~V #Seien sp = (xp; yp; zp)T ; p = 1; � � � ; P die Weltkoordinaten der zu den Punktmerkmalen geh�orenden 3D{Punkteund if , jf die Basisvektoren der Kamerakoordinatensysteme der einzelnen Bilder. Bei orthogonaler Projektiongilt dann: ~ufp = iTf sp~vfp = jTf sp ~W = RS R = [i1 � � � iF j1 � � � jF ] T S = [s1 � � � sP ]Dabei fa�t die Orientierungsmatrix R die Rotationslage der Kamera in jeder Aufnahme zusammen, die Form-matrix S gibt die 3D{Koordinaten der Punktmerkmale wieder, bis auf Verschiebung und Skalierung.Aus dieser Beziehung l�a�t sich das Rangtheorem ableiten:Ohne St�orungen hat die registrierte Me�wertmatrix ~W maximal den Rang drei, dies ergibt sich unmittelbar ausder Gr�o�e von S.Bei gest�orten Me�werten l�a�t sich dieses Theorem erweitern zum Rangtheorem f�ur gest�orte Messungen:Die bestm�ogliche Sch�atzung R̂ und Ŝ f�ur R und S ergibt sich aus den drei gr�o�ten Eigenwerten von ~W zusam-men mit ihren korrespondierenden rechten und linken Eigenvektoren:Ŵ = R̂Ŝ = O3l�3O3rMit R̂ = O3l�1=23 und Ŝ = �1=23 O3r l�a�t sich damit eine Zerlegung von Ŵ de�nieren, die jedoch nicht eindeutigist, da f�ur jede regul�are 3� 3 Matrix Q gilt: (R̂Q)(Q�1Ŝ) = ŴOhne St�orungen mu� jedoch eine lineare Transformation zwischen der tats�achlichen Form S und Ŝ und zwischender tats�achlichen KameraorientierungR und R̂ existieren. St�orungen k�onnen hier ignoriert werden, solange dasVerh�altnis zwischen dem dritten und vierten Eigenwert gro� genug ist, solange also der Betrag der St�orungenklein genug gegen�uber den Me�werten ist.Aus der Orthonormalit�at der Kamerabasisvektoren ergeben sich Bedingungen, die zur Bestimmung der gesuchtenlinearen Transformation hinreichend sind. Es mu� gelten: iTf if = 1, jTf jf = 1 und iTf jf = 0 und damitîTfQQT îf = 1; ĵTfQQT ĵf = 1 und îTfQQT ĵf = 0 mit R = R̂Q und S = Q�1Ŝ.Aus den angegebenen Nebenbedingungen l�a�t sich durch L�osung des �uberbestimmten, linearen Gleichungssy-stems die Matrix A = QQT bestimmen. SolangeA positiv de�nit ist, also nur positive Eigenwerte ungleich nullhat, l�a�t sich Q mit Hilfe der Jacobi{Transformation A = L�LT bestimmen als: Q = L�1=2Die Herleitungen der angef�uhrten Beziehungen sind in [18] nachzulesen.2.2 Faktorisierung bei paraperspektivischer ProjektionPoehlman und Kanade [13] haben das Verfahren zur Formberechnung von der orthogonalen Projektion auf dieparaperspektivische Projektion erweitert. Einen kurzen �Uberblick dar�uber gibt dieser Abschnitt.



Die paraperspektivische Projektion [1] ist wie die orthographische Projektion eine lineare N�aherung der perspek-tivischen Projektion. W�ahrend bei der orthographischen Projektion die perspektivische Verzerrung eines Objek-tes vollst�andig verloren geht, wird bei der paraperspektivischen Projektion nur die scheinbare Gr�o�en�anderunginnerhalb des Objektes vernachl�assigt. Dazu werden die Objektpunkte sfp zun�achst mittels Parallelprojektionin eine Hilfsebene abgebildet. Diese verl�auft durch den Schwerpunkt des Objektes geht und liegt parallel zurBildebene. Die Projektionsrichtung wird dabei durch die Gerade zwischen dem Brennpunkt und dem Schwer-punkt der abgebildeten Punkte festgelegt. Die Punkte s0fp auf der Hilfsebene werden schlie�lich perspektivischin die Bildebene projiziert. s0fpsfpBildebene

Ebene durch den Schwerpunktkfjf
cSchwerpunkt�tf

Abb. 1: Paraperspektivische ProjektionDurch die Verringerung des Fehlers in der Approximation der perspektivischen Projektion wird die Genauigkeitder Formberechnung gegen�uber dem im letzten Abschnitt beschriebenen Ansatz deutlich erh�oht. Allerdings wirddas Verfahren emp�ndlicher gegen�uber St�orungen.Das Prinzip des im vorigen Abschnitt beschriebenen Algorithmus bleibt gleich, da nur die Projektionsgleichungendurch eine andere lineare N�aherung ersetzt werden. Was sich �andert sind zum einen die Parameter, die dieKameraposition charakterisieren | die OrientierungsmatrixR wird ersetzt durch eine BewegungsmatrixM |, zum anderen �andert sich die Bestimmung der MatrixQ mit deren Hilfe, wie im vorigen Abschnitt beschrieben,das Ergebnis der Singul�arwertzerlegung in die eindeutige L�osung �uberf�uhrt wird.Seien jetzt if und jf wie vorher die Kamerabasisvektoren, kf der Normalenvektor in Richtung der optischenAchse, der zusammen mit if und jf ein rechtsh�andiges Koordinatensystem aufspannt. Sei au�erdem c derSchwerpunkt der Objektpunkte und tf der Brennpunkt, dann gilt f�ur die registrierten Me�werte:xfp =mfsp yfp = nfsp



mit zf = �tfkf cxf = �tf ifzf cyf = �tfjfzf mf = if � cxfkfzf mf = if � cxfkfzfHier bezeichnet (cxf ; cyf ) den Schwerpunkt der Punktmerkmale eines Bildes. Dieser kann direkt aus dem Bildbestimmt werden. Die Zerlegung der registrierten Me�wertmatrix ~W = MS erfolgt analog wie im vorigenAbschnitt. Auch hier ergibt sich zun�achst keine eindeutige L�osung, gesucht wird die Matrix Q f�ur die gilt:M = M̂Q und S = Q�1ŜAus den Abbildungsgleichungen ergeben sich daf�ur folgende Bedingungen:jmf j21 + c2xf � jnf j21 + c2yf = 0 und mfnf � cxf cyf jmf j22(1 + c2xf ) � cxf cyf jnf j22(1 + c2yf ) = 0Um die triviale L�osung M = 0 (Nullvektor) zu vermeiden, wird jm1j = 1 gesetzt.Sei A = QQT , dann wird durch Minimierung des mittleren Fehlerquadrates der 2F Bedingungsgleichungenzun�achst A bestimmt. Mit M = M̂Q und A = QQT eingesetzt in die Bedingungsgleichungen ergibt sich:m̂TfAm̂f1 + c2xf � n̂TfAn̂f1 + c2yf = 0 und m̂TfAn̂f � cxf cyf m̂TfAm̂f2(1 + c2xf ) � cxf cyf n̂TfAn̂f2(1 + c2yf ) = 0Wie bei der orthographischen Projektion l�a�t sich Q, solange A positiv de�nit ist, mit Hilfe der Jacobi{Transformation A = L�LT bestimmen: Q = L�1=2Die Herleitung dieser Beziehungen �ndet sich in [13].2.3 Detektion und Erg�anzung von PunktmerkmalenDie Verfahren zur Formberechnung ben�otigen als Eingabe jeweils Punktmerkmale. Tomasi und Kanade verfolgendazu die Position von quadratischen Ausschnitten im Bild und nutzen deren Mittelpunkte als Punktmerkmale[17].Zun�achst wird f�ur jedes Pixel ein Ausschnitt mit diesem als Mittelpunkt gebildet. Danach wird mit Hilfe einesMa�es f�ur die Verfolgbarkeit des Ausschnittes jeweils entschieden, welche Ausschnitte weiter betrachtet werden.Analog dem optischen Flu� [10] wird aus der Grauwertdi�erenz zwischen demselben Ausschnitt in zwei aufein-anderfolgenden Bildern die Bewegung dieses Ausschnittes gesch�atzt. Diese Sch�atzung wird iterativ verbessert,der Ausschnitt wird um den gesch�atzten Vektor verschoben und mit demselben Bereich im n�achsten Bild vergli-chen. Aus der neuen Grauwertdi�erenz wird eine neue Bewegungssch�atzung berechnet. Dies geschieht solange,bis der Unterschied zwischen alter und neuer Bewegungssch�atzung unter eine vorgegebene Schranke f�allt. Dadie Position des verschobenen Ausschnittes im allgemeinen nicht mit dem diskreten Abtastgitter des Bildeszusammenf�allt, ist in jedem Iterationsschnitt eine Neuabtastung des Bildausschnittes notwendig.Dieses Verfahren hat zwei wesentliche Vorteile: Zum einen wird die Position der verfolgten Ausschnitte sub-pixelgenau erfa�t, zum anderen beschr�ankt sich die Verfolgung der Punkte auf solche, die sich gut verfolgenlassen.Ein Nachteil liegt darin, da� die so gewonnenen Merkmale h�au�g keine charakteristischen Eigenschaften desObjektes repr�asentieren, wie zum Beispiel Ecken. Stattdessen werden auch kleinere Unregelm�a�igkeiten derOber
�ache erfa�t.



Nach der Merkmalsdetektion m�ussen fehlende Werte erg�anzt werden, da die Vollst�andigkeit der Me�wertmatrixeine Voraussetzung f�ur die Anwendung der beschriebenen Verfahren zur Formberechnung ist. F�ur eine Mengevon P 3D{Punkten mu� in jedem der F Bilder einer Bildfolge die Position bekannt sein. Da diese Forderung inrealen Bildfolgen auf Grund von Segmentierungsfehlern und Verdeckungen im allgemeinen nicht erf�ullt ist, istein Mechanismus notwendig um fehlende Werte zu sch�atzen.Tomasi und Kanade l�osen dieses Problem, indem sie die Faktorisierung zun�achst auf eine vollst�andige Teilmatrixanwenden, aus dem Ergebnis die fehlenden Werte rekonstruieren und auf diese Weise die Matrix iterativ umjeweils eine Zeile oder Spalte vergr�o�ern [18]. Im st�orungsfreien Fall reicht es aus wenn von drei Punkten dieKoordinaten in vier Bildern bekannt sind und von einem vierten Punkt die Koordinaten in drei dieser vierBilder. Dann kann die Position des vierten Punktes im vierten Bild rekonstruiert werden (vgl. [19]). Bei realenBildfolgen mu� zur Reduzierung des Ein
usses von St�orungen m�oglichst die vollst�andige Information ausgenutztwerden.Da zur Bestimmung der fehlenden Punktkoordinaten in jedem Schritt der Iteration eine Singul�arwertzerlegungnotwendig ist, wird f�ur die Anwendung des Verfahrens in Echtzeit der Zeitaufwand zu gro�. F�ur 250 Merkmalein 400 Bildern sind mehr als 400 Singul�arwertzerlegungen erforderlich, mit einer durchschnittlichen Dauer von5 Sekunden.3 SegmentierungDa die berechnete 3D{Form die Grundlage f�ur eine Klassi�kation bilden soll, sollten die berechneten 3D{Punktem�oglichst charakteristische Merkmale des Objektes wiedergeben. Diese Forderung ist bei der Verfolgung vonBildausschnitten nur bedingt gegeben. Zwar werden auch Merkmale erfa�t, die geometrische Eigenschaften desObjektes wiedergeben, die Detektion l�a�t sich jedoch nur schwer darauf beschr�anken [8].Daher wurden im Rahmen dieser Arbeit zwei weitere Verfahren zur Bestimmung von Punktmerkmalen unter-sucht: zum einen ein kantenbasiertes Verfahren zur Eckendetektion [5], zum anderen der Monotonieoperator[21, 15, 7]. Der Name des Monotonieoperators leitet sich von seiner Invarianz gegen�uber monotonen Grauwert-transformationen des Bildes ab.Zur Eckendetektion werden zun�achst mit einem Nevatia{Babu{Kanten�lter Kantenst�arke und Kantenrichtungberechnet, mittels eines Hysterese{Schwellwertverfahrens werden aus den Kanten Kettencodelinien bestimmt.Nach einer Nachberarbeitung zur Schlie�ung von L�ucken und Beseitigung von kurzen Linienst�ucken werden dieEcken basierend auf den Vertices und der Kr�ummung der Kettencodelinien bestimmt.Gegen�uber der Position der Ecken, die mit per Hand mit Hilfe eines Objektmodells bestimmt werden k�onnen,zum Beispiel als Schnittpunkt zweier gerader Linien, ergibt sich eine Abweichung von 1{2 Pixeln.Der Monotonieoperator beruht auf einer Einteilung jedes Pixels in eine von n+1 Klassen �i; i = 0; : : : ; n, wobein die Anzahl seiner Nachbarn im Bild ist. Jede Klasse �i enth�alt alle Pixel, deren Grauwert gr�o�er als der voni Nachbarn ist. Zus�atzlich wird eine Abgri�weite L eingef�uhrt, die den Abstand zwischen einem Pixel und denbetrachteten Nachbarn bestimmt. Die 4{Nachbarschaft eines Grauwertes fm;n bei Abgri�weite L besteht aus denPunkten fm+L;n, fm;n+L, fm�L;n und fm;n�L. Als Merkmale dienen die Schwerpunkte von Regionen aus Pixelndie der gleichen Klasse zugeordnet wurden. Bei einer gen�ugend hohen Abgri�weite ergeben die Schwerpunkteder Regionen in denen die Pixel der gleichen Klasse �0 oder �n zugeordnet sind stabile Punktmerkmale.Zur Verfolgung der Punktmerkmale wird in beiden F�allen jeweils der n�achste Nachbar im darau�olgenden Bildbestimmt.



4 Faktorisierung in EchtzeitDer Zeitbedarf der Formberechnung wird von der Singul�arwertzerlegung bestimmt, die Zeit f�ur die Registrierungder Me�wertmatrix und die Auswertung der Bedingungsgleichungen ist dagegen vernachl�assigbar.Die Optimierung der Laufzeit mu� sich daher auf eine Verringerung der Anzahl Singul�arwertzerlegungen kon-zentrieren, sowie auf die Beschleunigung oder den Ersatz der einzelnen Singul�arwertzerlegung.4.1 Erg�anzung fehlender PunktmerkmaleWie bereits erw�ahnt erfordert die iterative Erg�anzung der Me�wertmatrix, wie sie von Tomasi und Kanadedurchgef�uhrt wird, in jedem Schritt eine Singul�arwertzerlegung. Im vorliegenden Beitrag wird die Me�wertma-trix stattdessen in sich �uberlappende Teilmatrizen aufgespalten. Fehlende Werte werden durch lineare Interpola-tion der Bildkoordinaten eines Merkmals in vorangegangenen und folgenden Bildern bestimmt. Jede Teilmatrixerlaubt die Berechnung der Form eines Teiles des Objektes der sich zuf�allig aus den gerade betrachteten Bild-ausschnitten ergibt. Die �uberlappenden Werte der Matrizen werden benutzt um die berechneten Teilformen zurgesamten Objektform zusammenzusetzen.Die Kriterien f�ur die Bildung der Teilmatrizen beinhalten die maximale Anzahl von interpolierten Werten,die maximale Anzahl von aufeinanderfolgenden interpolierten Werten, die Mindestgr�o�e der Teilmatrix unddie minimale Anzahl �uberlappender Zeilen. Die ersten beiden Werte konkurrieren hier mit den letzten beidenWerten. Je wenigerWerte in der Teilmatrix interpoliert werden d�urfen, desto kleiner wird die vollst�andigeMatrixund desto kleiner wird die Anzahl der gemeinsamen Punkte die in aufeinanderfolgenden Teilmatrizen berechnetwerden.Durch dieses Verfahren reduziert sich die Anzahl der notwendigen Faktorisierungen auf 15{20 pro Bildfolge,durch die geringere Gr�o�e der Teilmatrizen sinkt der durchschnittliche Zeitbedarf der Zerlegung auf 0.3 s. Dergesamte Zeitbedarf reduziert sich damit f�ur eine Folge von 400 Bildern auf weniger als 6 Sekunden [20].4.2 Bestimmung der EigenwerteDa die Form{ und Bewegungsmatrizen jeweils einen maximalen Rang von drei haben, gen�ugt es die drei be-tragsm�a�ig gr�o�ten Eigenwerte der Me�wertmatrix mit den dazugeh�origen Eigenvektoren zu bestimmen. Es istes demnach nicht notwendig die Singul�arwertzerlegung zur Berechnung der Eigenwerte einzusetzen.Mit dem von Mises { Verfahren [14, 6] steht ein Algorithmus zur Verf�ugung, der es erlaubt den betragsgr�o�tenEigenwert einer Matrix B iterativ zu bestimmen, wobei die Anzahl der notwendigen Iterationen vom Quotientzwischen dem betragsgr�o�ten Eigenwert und dem n�achsten echt kleineren Eigenwert abh�angt. Je kleiner dieserQuotient ist, desto h�oher ist die Anzahl der notwendigen Iterationen. Dieser Algorithmus konvergiert jedochnicht, wenn alle Eigenwerte betragsm�a�ig gleich gro� sind, oder wenn der betragsgr�o�te Eigenwert einer reellenMatrix eine komplexe Zahl ist, oder wenn die Matrix deren Eigenwerte berechnet werden nicht diagonalisierbarist und der betragsgr�o�te Eigenwert weniger Eigenvektoren besitzt, als seine algebraische Dimension betr�agt.Der erste Fall ist hier unkritisch, wenn alle Eigenwerte betragsm�a�ig gleich gro� sind, l�a�t sich die Form nichtmehr von den St�orungen trennen. In diesem Fall l�a�t sich die Form auch bei bekannten Eigenwerten nichtbestimmen. Das gleiche gilt f�ur die beiden anderen Einschr�ankungen. Es gen�ugt daher eine obere Schranke f�urdie zul�assige Anzahl an Iterationen zu setzen und den Algorithmus gegebenenfalls abzubrechen.Ist ein Eigenvektor bekannt, so kann die De
ation eingesetzt werden, um mit Hilfe einer �Ahnlichkeitstransfor-mation die Matrix B in eine Matrix ~B �uberzuf�uhren. ~B l�a�t sich so bestimmen, da� sie die gleichen Eigenwertewie B hat, bis auf den Eigenwert, der zu dem in der Transformation genutzten Eigenvektor geh�ort.



Unter erw�ahnten Voraussetzungen l�a�t sich die hier beschriebene Kombination aus von Mises { Verfahren undDe
ation zur iterativen Berechnung der n betragsgr�o�ten Eigenwerte nutzen. Da die De
ation anf�allig gegen�uberRundungsfehlern ist, darf sie jedoch nur dann benutzt werden, wenn nur wenige Eigenwerte bestimmt werdensollen.In allen bisher getesteten Berechnungen mittels dieses Verfahrens ergaben sich keine wesentlichen Abweichungender relevanten Eigenwerte vom Ergebnis der Singul�arwertzerlegung. [20].Der Zeitbedarf dieses Verfahrens gegen�uber der Singul�arwertzerlegung bei der Berechnung der drei gr�o�ten Ei-genwerte im Durchschnitt um den Faktor 5 niedriger, bei sehr gro�en Matrizen steigt dieser Wert auf �uber 11an. Kritisch ist hier die Berechnung des ersten Eigenvektors, da dieser im Einzelfall dem zweiten sehr �ahnlichsein kann. Dies kann dazu f�uhren, da� die Berechnung l�anger dauert, als die Berechnung der Singul�arwert-zerlegung. Um diesen Fall abzufangen, wird das von Mises{Verfahren nach der H�alfte der Zeit, die eine Sin-gul�arwertzerlegung ben�otigen w�urde, abgebrochen und die Singul�arwertzerlegung durchgef�uhrt. Dies trat bisherbei durchschnittlich 10 Prozent der Zerlegungen auf, der durchschnittliche Zeitgewinn reduziert sich dadurchvon 80 Prozent auf 67 Prozent.4.3 Stabilit�at des VerfahrensW�ahrend die Zerlegung der Me�datenmatrix immer durchf�uhrbar ist, unabh�angig von der Genauigkeit derMe�daten, gilt dies nicht f�ur die Auswertung der Nebenbedingungen zur eindeutigen Bestimmung der Form.Wie bereits erw�ahnt sind diese zur Berechnung der Transformationsmatrix Q notwendig, die das Ergebnisder Singul�arwertzerlegung Ŝ in die eindeutige Formmatrix S = Q�1Ŝ �uberf�uhrt. Dazu wird mit den Neben-bedingungen f�ur die orthographische bzw. die paraperspektivische Projektion jeweils zun�achst die Matrix Abestimmt. Nur wenn diese positiv de�nit ist, also alle ihre Eigenwerte echt gr�o�er null, kann Q mit Hilfe derJacobi{TransformationA = L�LT bestimmt werden als Q = L�1=2.Die relativ ungenaue Merkmalsdetektion, die lineare Approximation fehlender Punktmerkmale und die Zerlegungder Me�wertmatrix in kleinere Teilmatrizen erh�ohen gegen�uber dem urspr�unglichen Verfahren den relativenFehler in den Me�daten. Eine wesentliche Frage ist daher, ob die Matrix A unter diesen Bedingungen positivde�nit ist und was zu tun ist, wenn sie nicht positiv de�nit ist.Theoretisch sollten sich f�ur die Annahme einer paraperspektivischen Projektion genauere Werte ergeben, da dieAbweichung gegen�uber der realen, perspektivischen Projektion geringer ist. Die von Poelman und Kanade [13]angegebenen, ver�anderten Nebenbedingungen zur Berechnung einer eindeutigen L�osung machen das Verfahrenjedoch wesentlich emp�ndlicher gegen�uber St�orungen [20]. Die oben erw�ahnte Matrix A ist bereits bei Run-dung idealer Koordinaten auf volle Pixel fast immer nicht positiv de�nit. Demgem�a� konnte bei Annahme derparaperspektivischen Projektion f�ur die im vorliegenden Beitrag getesten realen Bildfolgen mit einem durch-schnittlichen Fehler von �uber einem Pixel keine Form berechnet werden. Bei der Berechnung der Form unterder Annahme einer orthogonalen Projektion treten diese Probleme nicht auf.Wie hier gezeigt wird ist A entweder positiv de�nit und es existiert damit eine L�osung, oder es existiert auchkeine sinnvolle N�aherungsl�osung. Die beste N�aherungsl�osung der Objektform ist dann maximal zweidimensional.Gegeben seien n Gleichungen G(Qi) = aiQQT bi + cidann mu� die Funktion F (Q) = nXi=1(G(Qi))2



minimiert werden um das beste Q zu bestimmen. Die L�osung ist nicht eindeutig, da f�ur jede orthogonale MatrixD gilt: A = QQT = QIQT = QDDTQTund damit F (Q) = F (QD).Durch eine polare Zerlegung der Matrix Q kann man diese in eine symmetrische positiv semide�nite Matrix Bund eine orthogonale Matrix D aufteilen [4, S.614]. Es gibt demnach eine symmetrische, positiv semide�niteMatrix B mit B = QD, die die Funktion F minimiert.Betrachtet man nun die direkte L�osung des Minimierungsproblems mit A = QQT . Da in diesem Fall dieGleichungen f�ur A linear sind und es keine Einschr�ankungen durch Nebenbedingungen gibt, existiert genau eineL�osung f�ur A.Sei jetzt B positiv de�nit, so ist auch BBT positiv de�nit und wegen der Eindeutigkeit von A gilt BBT = A.In diesem Fall l�a�t sich demnach direkt eine eindeutige L�osung bestimmen.Sei jetzt B nicht positiv de�nit. Da B positiv semide�nit ist, besitzt B dann mindestens einen Eigenwert gleichNull. In diesem Fall ist Q singul�ar.Das Ergebnis der Formberechnung wird dadurch in den zweidimensionalen Raum projiziert [20].5 ErgebnisseIn den dargestellten Ergebnissen wird eine 3D{Liniendarstellung der Objektes erreicht durch Kombination derEcken mit den Verbindungslinien der 2D-Segmentierung. Zwei Ecken sind dann mit einer Kante verbunden,wenn in gen�ugend vielen Bildern der Folge eine Linie zwischen diesen Punkten gefunden wird.Die Bildfolge 'L{St�uck' umfa�t 100 Bilder mit 9 verfolgten Punkten. Das vorgestellte Verfahren ben�otigt hierweniger als 50 ms (0:5 ms pro Bild) f�ur die Berechnung der Form. Auf Grund der geringen Anzahl von Punkten istdas urspr�ugliche Verfahren nur unwesentlich langsamer. Abb. 2 gibt einen qualitativen Eindruck des Ergebnisses.

Abb. 2: Ergebnis L{St�uckAufnahme 60 von 100, Ergebnis der Formberechnung, Ergebnis �uberlagert mit tats�achlicher FormDie Bildfolge 'Haus' umfa�t 400 Bilder mit 190 verfolgten Punkten. Abb. 3 zeigt das Ergebnis, verdeckte Linienwurden ausgeblendet. Die Gesamtzeit f�ur die Berechnung der Form betr�agt 2:3 Sekunden (5:75 ms pro Bild),davon 0:2 Sekunden f�ur die Aufteilung der Me�wertmatrix, 1:9 Sekunden f�ur die Faktorisierung der Teilmatrizenund 0:2 Sekunden f�ur das Zusammensetzen der Formmatrizen. Nicht betrachtet ist jeweils die Zeit f�ur dieMerkmalsdetektion.



Abb. 3: Ergebnis HausAufnahme 250 von 400, Ergebnis der Formberechnung, Frontansicht des Ergebnisses (verdeckte Linien jeweilsausgeblendet)Da eine Teilmatrix erst nach vollst�andiger Kenntnis der zu ihr beitragenden Bilder faktorisiert werden kann,liegt das Ergebnis 0:15{0:4 Sekunden nach Bearbeitung des letzten Bildes vor. Der relative Fehler in der Re-konstruktion der Objekte betr�agt im Schnitt 13 %, maximal 18 %.Die Bildfolge 'W�urfel' (Abb. 4) | eine Testfolge f�ur den Monotonieoperator | umfa�t nur 10 Bilder. Hierwurde das Objekt vor der Kamera gedreht, ein Teil der verfolgten Punkte liegt jedoch auf dem unbewegtenHintergrund. Aus diesem Grund und wegen dem geringen Drehwinkel (etwa 5 Grad) ist das Ergebnis etwasverzerrt. Die Bildfolge 'Labor' (Abb. 5), besteht aus 101 Bildern, die Merkmale wurden ebenfalls mit demMonotonieoperator bestimmt.F�ur die Bildfolge 'W�urfel' sind die Aufnahmebedingungen unbekannt. In allen anderen F�allen erfolgte die Auf-nahme bei v�ollig unkalibrierter Kamera, die Linsenverzerrung des Objektivs betr�agt im Randbereich etwa einPixel, die Brennweite der Optik ist 16 mm, die Pixelgr�o�e 0:1�0:1 mm. In den Bildfolgen 'L{St�uck' und 'Haus'betrug die Entfernung zum Objekt 500{600 mm, die Gr�o�e der Objekte 60{100 mm. Bei der Bildfolge 'Labor'lag die Entfernung bei etwa 1800 mm.Die Zeitangaben beziehen sich jeweils auf eine HP 735 (99 MHz) mit 124 MIPS.



Abb. 4: Ergebnis W�urfelAufnahme 0 von 10, Ergebnis der Formberechnung, Ansicht des Ergebnisses von oben

Abb. 5: Ergebnis LaborAufnahme 0 von 101, Ergebnis der Formberechnung, Ansicht des Ergebnisses von vorne und von obenLiteratur[1] John Y. Aloimonos. Perspective approximations. Image and Vision Computing, 8(3):177{192, Aug. 1990.[2] R. C. Bolles, H. H. Baker, and D. H. Marimont. Epipolar{plane image analysis: An approach to determiningstructure from motion. International Journal of Computer Vision, 1(1):7{55, 1987.[3] T. Broida, S. Chandrashekhar, and R. Chellappa. Recursive 3D motion estimation from a monocular image sequence.IEEE trans. on Aerospace and Electronic Systems, 26(4):639{656, 1990.[4] D.K. Faddejew and W.N. Faddejewa. Numerische Methoden der linearen Algebra. R.Oldenbourg Verlag M�unchenWien, vierte edition, 1976.[5] M. Harbeck. Objektorientierte linienbasierte Segmentierung von Bildern . Dissertation, Technische Fakult�at, Uni-versit�at Erlangen{N�urnberg, Erlangen, 1996.[6] Eugene Isaacson and Herbert Bishop Keller. Analyse numerischer Verfahren. Verlag Harri Deutsch, Z�urich undFrankfurt am Main, 1973.[7] D. Koller. Detektion, Verfolgung und Klassi�kation bewegter Objekte in monokularen Bildfolgen am Beispiel vonStra�enverkehrsszenen, volume 13 of Dissertationen zur k�unstlichen Intelligenz. in�x, St. Augustin, 1992.[8] M. Lechner. Eckendetektion in Grauwertbildern. Studienarbeit, Friedrich-Alexander-Universit�at Erlangen-N�urn-berg, Lehrstuhl f�ur Mustererkennung (Informatik 5), 1995.[9] L. Matthies, T. Kanade, and R. Szeliski. Kalman �lter{based algorithm for estimatin depth from image sequences.International Journal of Computer Vision, 3(3):209{236, 1989.[10] H. Niemann. Pattern Analysis and Understanding. Springer, Berlin, 1990.



[11] D. Paulus and J. Hornegger. Pattern Recognition and Image Processing in C++. Advanced Studies in ComputerScience. Vieweg, Braunschweig, 1995.[12] D.W.R. Paulus. Objektorientierte und wissensbasierte Bildverarbeitung. Vieweg, Braunschweig, 1992.[13] C. Poelman and T. Kanade. A paraperspective factorization method for shape and motion recovery. TechnicalReport CMU-CS-92-208, Carnegie Mellon University, Pittsburgh, Pennsylvania, Oct. 1992.[14] R. Schaback and H. Werner. Numerische Mathematik. Springer, Berlin, 1992.[15] N. Schneider. Merkmalsgest�utzte Bestimmung von Verschiebungsvektorfeldern. Technical report, Studienarbeit,Lehrstuhl f�ur Mustererkennung (Informatik 5), Universit�at Erlangen{N�urnberg, Erlangen, 1995.[16] C. Tomasi and T. Kanade. Shape and motion without depth. In International Conference on Computer Vision,pages 91{95, Osaka, Japan, 1990.[17] C. Tomasi and T. Kanade. Shape and motion from image streams: a factorization method|part 3 detectionand tracking of point features. Technical Report CMU-CS-91-132, Carnegie Mellon University, Pittsburgh,Pennsylvania, Apr. 1991.[18] C. Tomasi and T. Kanade. Shape and motion from image streams under orthography: a factorization method.International Journal of Computer Vision, 9(2):137{154, Nov. 1992.[19] Shimon Ullman. The Interpretation of Visual Motion. The MIT Press Series in Arti�cial Intelligence. MIT Press,Cambridge, Mass., 1979.[20] M. Vogel. Berechnung von Objektform und Kameraposition aus Bildstr�omen. Diplomarbeit, Friedrich-Alexander-Universit�at Erlangen-N�urnberg, Lehrstuhl f�ur Mustererkennung (Informatik 5), 1995.[21] G. Zimmermann and R. Kories. Eine Familie von nichtlinearen Operatoren zur robusten Auswertung von Bildfolgen.Proc. of IEEE Workshop on Motion: Representation and Analysis, pages 96{119, 1986.


