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Zusammenfassung In dieser Arbeit wird ein neuer Ansatz zur mo-
dellbasierten Erkennung und Lokalisierung dreidimensionaler Objekte
in Grauwertbildern vorgestellt. Entgegen den iiblicherweise verwende-
ten geometrischen Beschreibungen sind die hier eingesetzten Objektmo-
delle Wahrscheinlichkeitsdichten. Diese erlauben die Berechnung eines
Dichtewertes fiir ein beobachtetes Bild und liefern damit ein wahrschein-
lichkeitstheoretisches Mafl, das die Grundlage fiir die Realisierung sta-
tistischer Klassifikatoren darstellt. Neben der allgemeinen Struktur von
Modelldichten werden Verfahren zur automatischen Modellgenerierung
aus Beispielaufnahmen sowie Algorithmen zur Lokalisierung und zur
Klassifikation erldutert. Die ben6tigten mathematischen Hilfsmittel sind
Methoden zur Parameterschitzung wie beispielsweise die Maximum-—
Likelihood-Schétzung und der Expectation—-Maximization—Algorithmus
und Verfahren zur effizienten Optimierung kontinuierlicher Funktionen.
Die experimentelle Evaluierung des entwickelten Ansatzes und die An-
wendung auf andere Problemstellungen der Mustererkennung unterstrei-
chen die Vorteile und Tragweite statistischer Klassifikatoren.

1 Einfiihrung

Die Mustererkennung beschiftigt sich mit der Entwicklung von Verfahren zur
Analyse und Interpretation von Sensordaten und findet damit in den unterschied-
lichsten Bereichen der Industrie und der Forschung potentielle Anwender. So wer-
den Algorithmen der Mustererkennung zur Erkennung von Sprache oder auch
zur Analyse von Bilddaten eingesetzt. Mit zunehmender Rechenleistung von
Standardhardware gibt es immer mehr Anwendungen, die Mustererkennungs-
algorithmen einsetzen. Beispielsweise gelten Belegleser in Banken oder Scanner
an Supermarktkassen bereits heute vielerorts als selbstverstindlich. Wesentliche
Voraussetzungen fiir die Produktreife von Algorithmen der Mustererkennung
sind kostengiinstige, effiziente und robuste Losungen, die die Akzeptanzschwel-
le der Benutzer iiberschreiten. Letztere ist ziemlich hoch anzusetzen, da viele
Aufgaben der Mustererkennung — wie zum Beispiel das Lesen handgeschriebe-
ner Schriftzeichen — vom Menschen problemlos und mit grofler Zuverlissigkeit
gelost werden.

Das Rechnersehen, mit dem sich der folgende Beitrag befafit, zahlt zu ei-
nem Teilgebiet der Mustererkennung, das alle Aktivititen umfafit, die mit der



Verarbeitung visueller Daten im Zusammenhang stehen: Die rechnergestiitzte
Qualitdtskontrolle, die Detektion und Verfolgung sich bewegender Objekte, die
Analyse medizinischer Bilddaten oder die bereits erwihnte Handschriftenerken-
nung sind typische Anwendungsbeispiele des Rechnersehens. Zu den schwie-
rigsten Problemen des Rechnersehens zdhlt die Erkennung und Lokalisierung
dreidimensionaler Objekte unter Verwendung von Grauwert— oder Farbbildern,
die mit einer Standard-Videokamera aufgenommen werden. Bis heute gilt die-
ses Problem nur fiir Spezialfille als geldst, wobei in vielen Anwendungen die
verfiigbaren Algorithmen hinter den Erwartungen und Anforderungen der Indu-
strie liegen. Ein Verfahren, das die Klassifikation und Lokalisierung beliebiger
Objekte ermoglicht, gibt es bisher nicht. Das Problem der 3D-Objekterkennung
ist somit immer noch von groflem wissenschaftlichem Interesse, und es besteht in
diesem Teilbereich der Mustererkennung noch ein erheblicher Forschungsbedarf.

Als langfristiges Ziel der 3D-Bildverarbeitung wird die Entwicklung von Ver-
fahren betrachtet, die es dem Benutzer erlauben, ein Objekt vor eine roboter-
gefithrte Kamera zu legen. Der Rechner erlernt dann selbstandig das Objekt und
besorgt sich die Information, die fiir die Erkennung sowie fiir die Lokalisierung
bené6tigt wird. Die 2D—Ansichten des 3D-Objekts sowie das statistische Ver-
halten beobachteter Bildmerkmale akquiriert der Computer selbstéindig. Eine
manuelle Unterstiitzung oder die Bereitstellung eines CAD-Modells soll entfal-
len. Die folgenden Abschnitte fithren ein theoretisches Konzept ein, das sich an
dieser Zielsetzung orientiert und diesbeziiglich einen wesentlichen Beitrag leistet.

Die Arbeit untergliedert sich insgesamt in acht Teile: Nach den einleitenden
Bemerkungen fiihrt der néichste Abschnitt die allgemeinen Grundkonzepte stati-
stischer Klassifikatoren fiir die Bildverarbeitung ein. Aufbauend darauf werden
unterschiedliche Moglichkeiten zur stochastischen Modellierung von Objekten
vorgestellt. Die zum automatischen Training und zur Lokalisierung sowie Klas-
sifikation erforderlichen Algorithmen sind Gegenstand der Abschnitte 4 und 5.
Einen Eindruck der Leistungsfihigkeit der entwickelten Verfahren vermitteln
die experimentellen Ergebnisse in Abschnitt 6. Ein kurzer Einblick in weitere
Einsatzmdoglichkeiten der vorgestellten statistischen Modellierung sowie einige
Schlufibemerkungen runden die Arbeit ab.

2 Statistische Objekterkennung

Sensoren liefern im Kontext der Mustererkennung sogenannte Muster. Aus
Griinden der Datenreduktion und der Effizienzsteigerung werden aus Mustern
Merkmale berechnet, die eine Klassifikation der beobachteten Muster zulassen.
Bei der Klassifikation werden Merkmale eines Musters einer von K Muster-
klassen zugeordnet. Ein typisches Klassifikationsproblem ist die Erkennung von
Objekten. Abbildung 1 zeigt vier unterschiedliche Polyeder. Jedes dieser Ob-
jekte definiert eine Musterklasse, die im weiteren Verlauf mit 2y, 2, 253 und
24 bezeichnet werden. Die Klassifikationsaufgabe besteht beispielsweise in der
Erkennung dieser vier Klassen in beliebigen Grauwertbildern bei variierender
Objektlage, bei unterschiedlicher Beleuchtung oder auch bei heterogenem Hin-
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Abbildungl. Polyedrische 3D-Objekte

tergrund. Abbildung 2 (links) zeigt ein Beispiel fiir ein Muster, das klassifiziert
werden soll. Als Merkmale werden hierfiir Eckpunkte und Vertices herangezogen,
die ein Segmentierungsverfahren liefert [3]. Vom Klassifikator wird erwartet, daf}
er sich ausgehend von den in Abbildung 2, rechts, dargestellten Segmentierungs-
daten fiir die Musterklasse 25 entscheidet.

Grundsétzlich gibt es unterschiedliche Moéglichkeiten, die Klassifikation vor-
zunehmen. Bei modellbasierten Ansiitzen zur Objekterkennung wird die Ahn-
lichkeit zwischen Prototypen, den sogenannten Modellen, und den beobachteten
Merkmalen gemessen. Die Entscheidung fillt dann fiir diejenige Musterklasse,
deren Modell die grofite Ahnlichkeit zum beobachteten Muster aufweist. Hierfiir
kénnen ein Abstandsmafl minimiert oder Wahrscheinlichkeiten maximiert wer-
den. Statistische Klassifikatoren setzen die Bayes—Entscheidungsregel ein und
entscheiden sich fiir diejenige Klasse 2, die fiir eine gegebene Beobachtung O
die a-posteriori Wahrscheinlichkeit p(£2,|O) maximiert. Bayes—Klassifikatoren
zeichnet ihre Optimalitét aus. Unter bestimmten Voraussetzungen minimiert
die Bayes—Entscheidungsregel die Wahrscheinlichkeit fiir eine Fehlklassifikation.
Gelingt also die Losung einer Klassifikationsaufgabe durch die Realisierung eines
Bayes—Klassifikators, so stellt ein Ergebnis der Entscheidungstheorie sicher, daf§
es keinen anderen Klassifikator geben kann, der eine geringere Fehlerrate auf-
weist. Wesentlich fiir den Bayes—Klassifikator ist die Kenntnis der a—posteriori
Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Musterklassen.

Gesetzt den Fall, ein erkanntes Objekt soll mit einem Robotergreifer auf-
genommen werden, so ist zusétzlich zur Klassifikation auch die Lokalisierung
des Objektes erforderlich. Neben der Klassennummer mufl auch die Position
und Orientierung des Objektes beziiglich eines geeignet zu definierenden Refe-
renzkoordinatensystems bestimmt werden. Hinzu kommt, dal in den meisten
Anwendungen von Mehrobjektszenen ausgegangen werden kann. In aller Regel
wird sich nicht ein einzelnes Objekt vor homogenem Hintergrund in der Szene
befinden, sondern mehrere Objekte bei heterogenem Hintergrund.

Aus formaler Sicht beschreibt ein Verfahren zur Erkennung und Lokalisie-
rung von Objekten somit die Transformation einer Bildmatrix in eine symboli-
sche Beschreibung. Abbildung 3 zeigt ein einfaches Beispiel fiir eine Szene mit
mehreren Objekten und der gewiinschten symbolischen Beschreibung, die neben



Abbildung?2. Ein Grauwertbild und das korrespondierende Ergebnis eines Eckende-
tektors

In der Szene befinden sich:

— Objekt der Klasse 21 mit den
Lageparametern R; und t;

— Objekt der Klasse (22 mit den
Lageparametern R» und i,

— Objekt der Klasse (23 mit den
Lageparametern R3 und t3

— ein unbekanntes Objekt

Abbildung3. Transformation eines Grauwertbildes in eine symbolische Beschreibung

den Klassennummern auch die Lageparameter der einzelnen Objekte beinhaltet.
Das Ziel statistischer Verfahren zur Objekterkennung besteht nun darin, die-
se Transformation mittels probabilistischer Methoden durchzufiihren. Von den
Algorithmen, die die Berechnung der symbolischen Beschreibung iibernehmen,
wird erwartet, daf} sie robust, schnell, zuverlissig und flexibel sind und nach
Moglichkeit keine Spezialhardware erfordern.

Im Gegensatz zu Verfahren fiir die Objekterkennung und fiir die Szenenanaly-
se haben Algorithmen zur automatischen Spracherkennung bereits Produktreife
erreicht und werden kommerziell vertrieben. Der Grund hierfiir ist zweifellos dem
Einsatz statistischer Verfahren und der Realisierung von Bayes—Klassifikatoren
zuzuschreiben. Auch in der Bildverarbeitung ziihlen statistische Verfahren zu
etablierten Methoden, jedoch blieb der konsequente Einsatz probabilistischer
Verfahren zur Objekterkennung bislang aus. Statistische Methoden beschrinken
sich grofitenteils auf Problemstellungen der Bildvorverarbeitung und die statisti-
sche Modellierung moglicher Storgréfien bei der Bildaufnahme [6, 7, 8], obgleich
es zahlreiche Argumente gibt, die den Einsatz von Statistik zur Erkennung von
Objekten sinnvoll erscheinen lassen [4]:

— Der ungebrochene Siegeszug statistischer Verfahren in der automatischen
Spracherkennung motiviert, #hnliche Anséitze auch fiir die Bildverarbeitung
zu erarbeiten.



— Die Entscheidungstheorie gewihrleistet die Optimalitit des Bayes—Klassifi-
kators.

— Storungen, die beispielsweise durch variierende Beleuchtung oder durch Sen-
sorrauschen hervorgerufen werden, erfordern eine adiquate mathematische
Modellierung.

— Verfiigbare theoretische Ergebnisse der mathematischen Statistik erleichtern
moglicherweise die Modellierung und den Entwurf von Algorithmen zur Lo-
kalisation und Klassifikation. Die mathematische Statistik verfiigt iiber zahl-
reiche Forschungsergebnisse zur Modellierung und zur Parameterschitzung.
Beispiele fiir Modelle sind Markovketten oder Markov-Zufallsfelder [6]. Zur
Berechnung der freien Parameter der Dichtefunktionen kénnen zum Bei-
spiel die Maximum-Likelihood (ML) oder die Maximum-a—posteriori (MAP)
Schitzung angewendet und theoretische Aussagen iiber die Robustheit von
Schitzwerten eingesetzt werden.

Das zentrale Problem bei der statistischen Klassifikation und Lokalisation
von Objekten ist die Definition geeigneter Wahrscheinlichkeitsdichten, die die
Berechnung von a—posteriori Wahrscheinlichkeiten erlauben. Im Gegensatz dazu
kénnen die a—priori Wahrscheinlichkeiten der Musterklassen aus einer klassifi-
zierten Stichprobe iiber relative Hiufigkeiten geschéitzt werden. Da nicht offen-
sichtlich ist, wie die statistischen Modelle — im folgenden auch Modelldichten
genannt — zu konstruieren sind, ist es hilfreich, zuniichst den Prozef der Bil-
dentstehung aus geometrischer sowie statistischer Sicht zu betrachten.

Ein 3D-Objekt kann durch eine Menge von Merkmalen reprisentiert werden.
Beispielsweise eignen sich Linien oder Eckpunkte zur Charakterisierung polyedri-
scher Objekte. Durch Rotation und Translation im Raum werden diese geome-
trischen Merkmale transformiert, d.h., eine affine Abbildung gegeben durch eine
Rotationsmatrix R und einem Translationsvektor ¢ transformiert die Merkmale
im Modellraum. Da in der Bildebene projizierte Modellmerkmale beobachtet wer-
den, miissen die dreidimensionalen Modellmerkmale ins Zweidimensionale proji-
ziert werden (Projektion P). Aufgrund der Tatsache, daff geometrische Merkmale
wie zum Beispiel Eckpunkte eines Polyeders aus verrauschten Grauwertbildern
bei variierender Beleuchtung berechnet werden, sind die beobachteten Merkmale
der Bildebene fehlerhaft und weisen ein probabilistisches Verhalten auf (Rausch-
operator R). Die Merkmale befinden sich nicht exakt an der Stelle, an der sie
bei einer fehlerfreien Aufnahme und Segmentierung wiren. Segmentierungsfehler
fiihren dazu, daf} einige Merkmale fehlen oder weitere Merkmale hinzukommen,
fiir die es keine geometrische Entsprechung im Modell gibt (Segmentierungsope-
rator §). Abbildung 4 zeigt mehrere Segmentierungsergebnisse von Bildern, die
bei konstanter Objektlage und variierender Beleuchtung aufgenommen wurden.
Die sogenannte Selbstverdeckung O bewirkt hier, daf} nicht alle Modellmerkmale
korrespondierende Merkmale im Bild haben.

Zusammenfassend stellt sich somit heraus, dafl die einzelnen Schritte von der
urspriinglichen 3D—-Geometrie bis zur Transformation in den Bildraum inner-
halb des statistischen Objektmodells représentiert werden miissen (vgl. Abbil-
dung 5). Als Grundlage fiir die folgenden Abschnitte dient die Hypothese, daf§
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Abbildung4. Segmentierungsergebnisse bei variierender Beleuchtung
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Abbildung5. Vom 3D-Modell zur 2D-Aufnahme

bereits die 3D-Merkmale als Zufallsgrofen interpretiert werden und die beob-
achteten Bildmerkmale aus einer Transformation von Zufallsgréfien hervorge-
hen. Stochastische Objektmodelle miissen diesen Uberlegungen zufolge folgende
Komponenten umfassen:

— die statistische Charakterisierung einzelner Merkmale,

— die Abhéngigkeit der beobachteten Merkmale von der Objektlage,

— das verwendete Kameramodell, das die Projektion der 3D-Welt in die Bil-
debene festlegt, und

die Zuordnung von Bild— und Modellmerkmalen.

Die schrittweise Entwicklung statistischer Modelle, die diesen Anforderungen
gerecht werden, skizziert der folgende Abschnitt.

3 Statistische Objektmodellierung

Der Schwerpunkt bei der Modellierung von Objekten zu Zwecken der Erkennung
und Lokalisierung liegt nicht notwendigerweise auf einer detailgetreuen Rekon-
struktion der Objektgeometrie, sondern vielmehr auf der Entwicklung trenn-
scharfer Objektbeschreibungen, die eine moglichst zuverlassige Klassifikation
und Lokalisierung sicherstellen. Erwartungen, die mit einem Objektmodell ver-
bunden werden, sind eine fiir die Erkennung ausreichende Modellierung von Ver-
deckungserscheinungen und Segmentierungsfehlern sowie die Moglichkeit, Hin-
tergrundmerkmale adéiquat beschreiben zu kénnen. In einer Aufnahme kénnen
sich Objekte befinden, die keine Elemente der Modellbasis sind. Trotzdem soll-
te der Klassifikator in der Lage sein, die bekannten Objekte zu erkennen und



zu lokalisieren. Neben diesen Anforderungen, die aus Sicht der Bildverarbeitung
unerléflich sind, muf} die Modelldichte zudem die Schéitzung der Modellparame-
ter aus Beispielaufnahmen sowie die Verwendung der Bayes—Entscheidungsregel
erlauben.

3.1 Statistische Modellierung einzelner Merkmale

Die statistische Modellierung einzelner Merkmale kann unter Verwendung einzel-
ner Dichtefunktionen erfolgen, was anhand eines einfachen Beispiels anschaulich
erldutert wird. Um das Grundprinzip zu erkliren, beschrinkt man sich auf den
Fall, nur 1D-Projektionen zweidimensionaler Objekte zu betrachten.

Abbildung 6 zeigt ein Quadrat, das die Musterklasse {2, definiere. Als Merk-
male ¢, mit I, € {1,2,3,4} werden die Eckpunkte betrachtet. Jeder Eck-
punkt ¢, wird nun als eine zweidimensionale Zufallsgréle interpretiert. Das
probabilistische Verhalten der Zufallsgrofen wird jeweils durch eine Dichtefunk-
tion p(ck,i, | @k, ) mit den Parametern a,;, beschrieben. Bei normalverteil-
ten Punktmerkmalen bedeutet das beispielsweise, dafl mit jedem Punkt eine
zweidimensionale Normalverteilung assoziiert wird, die wiederum durch Mittel-
wertvektoren und Kovarianzmatrizen definiert werden. Die Rotation R um den
angegeben Winkel a und die Translation um den Vektor ¢ induziert eine Trans-
formation der Eckpunkte und damit der Zufallsgré8en. Die Dichtefunktionen
der transformierten Zufallsgrofen kénnen unter Verwendung des Transformati-
onssatzes fiir Dichten berechnet werden. Damit verfiigen die Dichtefunktionen
p(Cr i, | @y, R, t) der einzelnen Merkmale iiber zwei Arten von Parametern:
einerseits sind die Parameter a,;, enthalten, die das probabilistische Verhal-
ten in der Geometrie widerspiegeln, andererseits liegen die Parameter R und
t vor, welche die Transformation der Merkmale beschreiben und die einzelnen
Dichtefunktionen koppeln. Bei der Projektion der 2D—Punkte in die Bildebene
geht eine Dimension der urspriinglichen 2D—Zufallsvektoren verloren. Beobachtet
werden lediglich 1D—Zufallsgroflen o4, 02, . .., 0.,, deren probabilistische Eigen-
schaften sich aus den Dichtefunktionen der 2D-Modellmerkmale ableiten lassen.
In der Wahrscheinlichkeitsrechnung erfolgt die Elimination einer Dimension (in
diesem Beispiel die y-Koordinate) durch Marginalisierung, d.h., die Berechnung
der Randdichten liefert p(og|a i, , R, t) zu den einzelnen projizierten Merkmalen
o, k=1,2,...,m.

Die skizzierten Schritte werden fiir jedes Merkmal durchgefiihrt, und folglich
steht ein probabilistisches Maf} fiir das Auftreten bestimmter 1D—Punkte unter
Vorgabe einer Rotation und Translation zur Verfiigung. Fiir eine Menge paar-
weise statistisch unabhiingiger Beobachtungen O = {01, 09, ..., 0., } hat das zur
Folge, daf} sich die Dichte der beobachteten Merkmale aus dem Produkt einzel-
ner Wahrscheinlichkeitsdichten berechnen 148t. Wichtig hierbei ist die Kenntnis,
welches beobachtete Merkmal zu welchem Modellmerkmal korrespondiert.
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Abbildung6. Statistische Modellierung transformierter Merkmale
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Abbildung?. Diskrete Zuordnung von Bild- und Modellmerkmalen

3.2 Statistische Modellierung der Zuordnung

Die diskrete Zuordnungsfunktion (, bildet Bild— auf Modellmerkmale der Mu-
sterklasse (2., ab, die mit ¢ 1, €x,2, ..., Cx,n, bezeichnet werden. Abbildung 7
veranschaulicht ein Beispiel fiir eine mogliche Zuordnung bei acht beobachteten
Merkmalen und sechs Modellmerkmalen. Die Zuordnung der Bild- und Modell-
merkmale ist in aller Regel unbekannt und wird in den meisten Ansétzen zur Ob-
jekterkennung mit geometrisch basierten Verfahren berechnet. Die Realisierung
eines statistischen Klassifikators schliefit den Einsatz von derartigen Verfahren
zur Berechnung der Zuordnung aus, da ein durchgehender statistischer Ansatz
angestrebt wird. Die statistische Modellierung der Zuordnung ist somit erforder-
lich. Hierzu wird mit jeder Zuordnung (, eine diskrete Funktion assoziiert, die
die beobachteten Merkmale auf die Indizes der korrespondierenden Modellmerk-
male abbildet. Folglich induziert jede Zuordnung (,; einen diskreten Vektor, der
als Zufallsgrofie aufgefalt werden kann. Diesem Vektor kann dann eine diskrete
Wabhrscheinlichkeit zugeordnet werden. Der Zufallsvektor fiir das obige Beispiel



ist somit ¢, = (3,3,2,1,5,4,4,5)T mit der diskreten Wahrscheinlichkeit p(¢,,).
Aufgrund des stochastischen Modells miissen die einzelnen Wahrscheinlichkeiten
die Bedingung »°. p(C,) = 1 erfiillen.

3.3 Konstruktion statistischer Objektmodelle

Bei bekannter Zuordnung (, 148t sich die Dichtefunktion fiir eine Menge beob-
achteter Merkmale in der Form

p(Oa Cn‘Bﬁa Rat) = p(Cn)p(O‘Cn) {an,la Ak,2;- -, an,nn}a Rat) (1)

schreiben. Da die Zuordnungsfunktion in der Regel unbekannt ist, wird hier —
wie im Falle der Projektion von Modellmerkmalen in die Bildebene — iiber
die nicht beobachtete Zufallsgréfie summiert und die Randdichte berechnet. Die
Modelldichte fiir eine beobachtete Merkmalmenge O ist somit

p(O|B., R.t) = ) p(C)p(OlC,: (a1, anz, - ann ) R . (2)
Cx

Die Anzahl der Multiplikationen und Additionen zur Auswertung der Modell-
dichte wird — unabhéngig von den gewdhlten Merkmalen — beschrénkt durch
O(mn]?). Durch die Einfiihrung statistischer Abhiingigkeiten beschrinkter Ord-
nung 148t sich die Berechnungskomplexitit jedoch deutlich reduzieren. In [4]
wird gezeigt, dafl die Komplexitét fiir statistisch abhéingige Zuordnungen g—ter
Ordnung die Anzahl der Rechenschritte durch O(m ng*!) beschrénkt wird. Des
weiteren belegt eine genauere Analyse von (2), dafl sich aus obiger Modellie-
rung mit g = 0 Mischungsverteilungen und mit g = 1 Hidden—Markov-Modelle
ergeben.

4 Erlernen von Objekten

Die Modelldichte wird charakterisiert durch die statistische Modellierung der Zu-
ordnungsfunktion und der einzelnen Merkmale. Die Struktur der Modelldichte
variiert von Objekt zu Objekt. Die Anzahl der modellierten Merkmale héngt von
der Anzahl der Merkmale des Objektes ab. Stehen die einzelnen Komponenten
der Modelldichten fest, so reduziert sich die automatische Modellgenerierung auf
die Berechnung der Modellstruktur und der Modellparameter. Zur automatischen
Berechnung der Modellstruktur sind bis heute lediglich heuristische Algorithmen
bekannt, weshalb sich dieser Abschnitt lediglich auf die Schéitzung der Modell-
parameter konzentriert.

4.1 Parameterschitzung aus unvollstindigen Daten

Das zur Parameterschitzung verfiigbare Trainingsmaterial bestehe aus N An-
sichten des zu erlernenden Objekts und die p—te Ansicht enthalte 2m Merkmale.
Abbildung 8 zeigt exemplarisch einige Ansichten und die daraus errechneten
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Abbildung8. Beispiele fiir Trainingsansichten

Punkt— und Linien—Merkmale wie sie fiir die Modellgenerierung eingesetzt wer-
den.

Die fiir das Training verfiigbaren Aufnahmen weisen einige Eigenschaften auf,
die fiir die Wahl des Parameterschéitzverfahrens von entscheidender Wichtigkeit
sind:

1. Die beobachteten Merkmale des Bildraums sind Projektionen der Merkma-
le des héherdimensionalen Modells. Die Tiefeninformation geht durch die
Projektion verloren.

2. Die Zuordnungen der beobachteten Merkmale und der Modellmerkmale sind
kein Bestandteil der beobachteten Trainingsdaten.

Die Schitzung der Modellparameter umfafit einerseits die Berechnung der Para-
meter, die die einzelnen Merkmale charakterisieren, und andererseits die Bestim-
mung der Wahrscheinlichkeiten einzelner Zuordnungen. Alle Parameter miissen
geschiitzt werden, obwohl nur projizierte Merkmale bei fehlender Zuordnung



zur Verfiigung stehen. Demzufolge liegt ein Parameterschétzproblem aus un-
vollstéindigen Daten vor, fiir das die Anwendung des Prinzips der fehlenden
Information und der Einsatz des Ezpectation-Mazimization—Algorithmus (EM-
Algorithmus, [1]) naheliegen.

4.2 Expectation—Maximization—Algorithmus

Beim EM-Algorithmus handelt es sich um ein iteratives Parameterschéitzverfah-
ren, das ausgehend von einem initialen Schitzwert fiir die gesuchten Parameter
die Likelihood-Funktion sukzessive maximiert. Trotz unvollstéindiger Trainings-
daten kénnen so die Modellparameter geschiitzt werden. Die Grundidee besteht
hierbei im wesentlichen darin, die unbeobachteten Gréfien durch Schiitzwerte
zu ersetzen und iterativ sowohl die gesuchten Parameter der Dichtefunktion als
auch die Schitzwerte der verborgenen Zufallsgréfien zu berechnen. Die iterative
Verfahren terminiert, wenn sich die Neuschétzungen nicht mehr &ndern.

Die Berechnung der Schitzformeln lduft dabei nach einem fest vorgegebenen
Schema ab [4]: Nach der Identifikation der beobachtbaren und nicht beobacht-
baren Zufallsgroflen kann die sogenannte Kullback—Leibler—Statistik berechnet
werden, die beziiglich der freien Parameter zu maximieren ist. Als kritisch fiir
die Anwendung des EM-Algorithmus stellt sich die Initialisierung heraus. Da
es sich beim EM-Algorithmus um ein lokales Optimierungsverfahren handelt,
fithrt der EM-Algorithmus nur zum Erfolg, wenn der initiale Schitzwert fiir die
Parameter in der Nihe des globalen Optimums liegt. Die entscheidenden Vortei-
le des EM-Algorithmus sind, dafi der Suchraum hiufig in kleinere, voneinander
unabhéingige Teile zerfillt, in vielen Fallen geschlossene Iterationsformeln ange-
geben werden konnen und die abgeleiteten Schiatzverfahren nicht nur sehr wenig
Speicher benétigen, sondern auch numerisch stabil sind.

Der EM—-Algorithmus kann zur Berechnung der Parameter unterschiedlich-
ster Modelle eingesetzt werden. Die Baum—Welch—Formeln fiir Hidden—-Markov—
Modelle lassen sich damit ebenso berechnen, wie die Schitzformeln zur Gene-
rierung statistischer Objektmodelle. Beispielsweise sind in [4] Schiitzverfahren
angegeben wie aus 2D-Punktmerkmalen 3D-Mittelwertvektoren geschatzt wer-
den kénnen, ohne das Korrespondenzproblem l6sen zu miissen. Eine ausfiihrliche
Darstellung der Schitzalgorithmen und deren Herleitungen sind in [4] dargestellt.

5 Klassifikation und Lokalisation

Die Klassifikation von Objekten unter Verwendung der Bayes—Entscheidungs-
regel erfordert die Berechnung der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten. Fiir eine
Menge von Merkmalen O wird die bedingte Wahrscheinlichkeit p({2,,|O) berech-
net, mit der eine Musterklasse {2, vorliegt unter der Bedingung, daf} die beob-
achteten Merkmale vorliegen. Der Klassifikator entscheidet sich fiir die Klasse
mit der maximalen a-posteriori Wahrscheinlichkeit, d.h.,

p(nﬁ)p(O‘Bﬁa Rat)
p(0)

(3)

A = argmax p(§2,|0) = argmax
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Abbildung9. Zweidimensionaler Schnitt durch die Funktion, deren globales Maximum
die Objektlage charakterisiert

Da die numerische Auswertung der a—posteriori Wahrscheinlichkeiten die Be-
rechnung von p(O| B, R, t) erfordert, miissen fiir die Klassifikation die Rotations—
und Translationsparameter bekannt sein und somit vorab berechnet werden. Bei
der gesuchten Matrix R und dem Vektor ¢ handelt es sich um Parameter der
Wahrscheinlichkeitsdichte, weshalb Parameterschitzverfahren — wie beispiels-
weise die Maximum-Likelihood Schéitzung — zur Lokalisation eingesetzt wer-
den konnen. Die Parameterschéitzung entspricht der globalen Optimierung einer
multivariaten Funktion, deren Parameter die Freiheitsgrade der Rotation und
Translation sind. Abbildung 9 zeigt einen zweidimensionalen Schnitt durch ei-
ne sechsdimensionale Funktion, wie sie bei der Lokalisierung von 3D-Objekten
in 2D-Aufnahmen vorkommt. Um die Objektlage zu berechnen, muf das glo-
bale Maximum dieser Funktion berechnet werden. Zur Losung dieser Optimie-
rungsaufgabe scheiden deterministische Gittersuchverfahren aus Komplexitits-
griinden aus, wie ein einfaches Zahlenbeispiel belegt: Bei einer Diskretisierung
der drei Rotationswinkel in 10°~Schritte, einer Reduktion der drei Komponenten
des Verschiebungsvektors auf 30 Quantisierungsstufen und einer Auswertezeit
von 7 ms fiir einen Parametersatz werden fiir die Funktionsauswertung an allen
Gitterpunkten etwa 2450 Stunden benétigt.

Die Praxis hat gezeigt, dafl sich probabilistische Suchverfahren zur Lésung
der globalen Optimierungsaufgabe eignen. Bei der hier gewahlten adaptiven Zu-
fallssuche pafit sich der Zufallsgenerator, der Punkte im Suchraum generiert, mit
zunehmender Anzahl von Funktionsauswertungen an den Funktionsverlauf inso-
fern an, als Bereiche, in denen hohe Funktionswerte beobachtet werden, wahr-
scheinlicher besucht werden als Gebiete des Suchraums, in denen bisher nur
niedrige Funktionswerte beobachtet wurden. Einen allgemeinen Uberblick iiber
die Funktionsweise der adaptiven Zufallssuche gibt Abbildung 10.



/* Adaptive Zufallssuche */

Eingabe: Modelldichte, beobachtete Merkmale

werte die Modelldichte an a zufillig erzeugten Punkten im Suchraum aus und
speichere die besten b dieser Punkte in einer nach dem Funktionswert sortierten
Liste

solange das Abbruchkriterium nicht erfiillt wird

generiere neue Punkte unter Ausnutzung der in der Liste enthaltenen Infor-
mation und werte die Modelldichte an diesen Punkten aus

fiige die neuen Punkte in die sortierte Liste ein

entferne einige der schlechtesten Punkte aus der Liste

modifiziere die Parameter, welche die Erzeugung von neuen Versuchspunkten
steuern

bestimme das globale Optimum unter Verwendung der in der Liste gespeicherten
Punkte

Ausgabe: Koordinaten des globalen Maximums

Abbildung10. Prinzip der adaptiven Zufallssuche

Neben dem Einsatz probabilistischer Suchverfahren bieten sich fiir die Ob-
jektlokalisierung noch weitere Moglichkeiten zur Reduktion des Suchaufwandes:

1. Durch geschickte Transformation des Suchproblems ist es haufig moglich,
Abhingkeiten zwischen einzelnen Dimensionen des Suchraums zu eliminie-
ren. Beispielsweise sind 1D-Projektionen von 2D—Punkten auf die z—Achse
des Bildkoordinatensystems unabhéngig von Translationen parallel zur y—
Achse und Rotationen um die z—Achse (vgl. Abbildung 11).

2. Geometrische Eigenschaften von Objekten kénnen bei der Schéitzung der La-
geparameter dazu fiihren, daf§ bestimmte Bereiche des Suchraums a—priori
ausgeschlossen werden kénnen. Beispielsweise gibt es Objekte, die aus phy-
sikalischen Griinden nur sehr spezielle stabile Lagen einnehmen konnen. Die
unmoglichen Positionen des Objektes k6nnen somit im Rahmen der Parame-
teroptimierung von vorneherein ausgeschlossen werden bzw. in Form einer
Regularisierung innerhalb der Optimierung beriicksichtigt werden.

Damit ist der Einsatz statistischer Verfahren zur Klassifikation und Lokalisa-
tion zumindest aus theoretischer Sicht geklért. Im folgenden wird anhand einiger
Experimente der praktische Einsatz dieser Verfahren erliutert.

6 Experimentelle Ergebnisse

Die experimentelle Evaluierung der entwickelten Verfahren erfolgt unter Verwen-
dung der in Abbildung 1 dargestellten Objekte. Zum Training der Modelldichten
werden je Objekt 400 Aufnahmen verwendet. Die Experimente zur Objektklas-
sifikation beruhen auf ingesamt 1600 Beispielaufnahmen. Trainings— und Test-
stichprobe sind disjunkt, und der zur Auswertung verwendete Rechner ist eine



Abbildungl1. Projektion der 2D-Merkmale auf eine Koordinatenachse

HP 9000/735 mit 99 MHz Taktrate, 124 MIPS, 147 SPECmark89 und 64 MB
Hauptspeicher. Als Evaluierungskriterien dienen die erzielten Rechenzeiten und
Erkennungsraten, und als Merkmale werden in allen Beispielen entweder 2D—
Punkte und Linien verwendet.

6.1 Experimente zur Objektlokalisation

In den experimentellen Vergleich globaler Optimierungsverfahren zur Maximie-
rung der Wahrscheinlichkeitsdichte p(O|By, R, t) flieflen folgende Algorithmen
ein [4]:

V1: die adaptive Zufallssuche,

V2: die adaptiven Zufallssuche in Kombination mit dem Simplex—Verfahren zur
lokalen Optimierung,

V3: das Simulated Annealing fiir kontinuierliche Funktionen,

V4: das Multistart—Verfahren,

V5: das Grid—-Simplex—Verfahren und

V6: die rein probabilistische Suche.

Tabelle 1 zeigt eine Gegeniiberstellung der gewéhlten globalen Optimierungs-
algorithmen. Die Parameter der Suchalgorithmen werden hier derart bestimmt,
daf} in 20 zuféllig gewéhlten Aufnahmen das globale Maximum sicher gefunden
wird. Auf der Grundlage eines Rechenzeitvergleichs geht eindeutig die adaptive
Zufallssuche, die mit lokalen Optimierungsverfahren gekoppelt wird, als Sieger
hervor.

Unter Verwendung der so ermittelten Parametrierung fiihrt ein Experiment
mit insgesamt 400 2D—Ansichten eines 3D-Objektes, das aus zehn Modellpunk-
ten besteht, zu einer Erfolgsrate von 82%. Nur in 18% der Félle wird mit der



OptimierungsverfahrenFunktionsauswertungen|Rechenzeit [sec]
V1 10010 75
V2 8560 64
V3 41300 310
V4 585000 4380
V5 1820000 13600
V6 10000000 74500

Tabellel. Mittlere Anzahl der benétigten Auswertungen der Modelldichte sowie die
Rechenzeiten bis zur Detektion des globalen Maximums

erweiterten adaptiven Zufallssuche (V2) das globale Maximum beziiglich der
Lageparameter verfehlt.

Einige Lokalisierungsergebnisse sind in Abbildung 12 dargestellt. Zur Visua-
lisierung der berechneten Lageparameter erfolgt eine Riickprojektion des Draht-
gittermodells in die Szene. Diese erlaubt eine visuelle Beurteilung der erzielten
Ergebnisse.

6.2 Experimente zur Objektklassifikation

Die verfiigbaren Punkt und Linienmerkmale sind von der Objektlage abhingig,
und somit ist die Berechnung der Lageparameter der Klassifikation voranzustel-
len. Fehler in der Lokalisation kénnen ebenso fiir die Fehlklassifikation verant-
wortlich sein, wie fehlende Merkmale oder eine Ubersegmentierung. Aufgrund
dieser Uberlegung darf wegen der bisher erzielten Lokalisationsergebnisse kaum
eine Erkennungsrate von iiber 82% erwartet werden.

Fiir den Test des Klassifikators werden insgesamt 400 Aufnahmen pro Objekt-
klasse verwendet. Da diese Bilder mit einer robotergefithrten Kamera aufgenom-
men wurden, ist zu jeder Aufnahme die Objektlage bekannt. Unter Verwendung
von Punktmerkmalen ergibt die Klassifikation fiir diese Stichprobe bei gegebener
Objektlage eine Erkennungsrate von 96%. Bei unbekannter Objektlage steigt die
Fehlerrate auf insgesamt 32% im Fall von Punktmerkmalen und auf 41% im Fall
von Linienmerkmalen (vgl. Tabelle 2).

7 Weitere Anwendungen in der Mustererkennung

Die eingefiihrten statistischen Modelle kénnen nicht nur zur Erkennung und Lo-
kalisierung dreidimensionaler Objekte unter Verwendung segmentierter Punkt-
oder Linienmerkmale eingesetzt werden, sondern sie finden inzwischen auch Ver-
wendung zur Losung weiterer Problemstellungen in der Mustererkennung. Vari-
anten der in Abschnitt 3 eingefiihrten Modelle kommen sowohl in der Spracher-
kennung als auch in der Bildverarbeitung zum Einsatz.



Abbildung12. Beispiele fiir die Lokalisation von 3D-Objekten in Grauwertaufnahmen
bei heterogenem Hintergrund

7.1 Probabilistische Modellierung der Grauwerte

Die Experimente zur 3D—-Objekterkennung belegen eine Grundregel der Muster-
erkennung, die besagt, daf ein Klassifikator nur so leistungsfihig sein kann, wie
es die gewdhlten Merkmale zulassen. Punktmerkmale sind zwar aus mathemati-
scher Sicht einfach zu handhaben aber in aller Regel unzureichend fiir eine sichere
Klassifikation beliebiger Objekte. Die darauf aufbauenden Klassifikatoren weisen
daher auch relativ geringe Erkennungsraten auf. In jiingeren Arbeiten [5, 9] wird
aus diesem Grund damit begonnen, nicht das statistische Verhalten segmentier-



Erkennungsrate [%]||Rechenzeit pro Bild [sec]
3D-Objekt | Punkte [ Strecken Punkte | Strecken
[0 47 44 466 1882
2, 78 82 485 2101
23 58 36 465 1933
24 89 76 471 1520
|Mittelwerte] 68 [ 59 [ 472 ] 1859 |

Tabelle2. Erkennungsrate und Rechenzeit bei der Verwendung von Punkt- und
Streckenmerkmalen

ter Merkmale zu modellieren, sondern direkt die Grauwerte unter Verwendung
von Modelldichten probabilistisch zu charakterisieren. Erste Ergebnisse belegen,
dafl mit derartigen Anséitzen die Lokalisation von Objekten moglich wird, die
mit Merkmalen aus einer Segmentierung und klassischen Lokalisationsverfahren
bislang nicht moglich war. Abbildung 13 illustriert diesen Vorteil anhand eines
Beispiels. Das linke Grauwertbild zeigt eine Pflanze, die beiden rechten Auf-
nahmen demonstrieren die erzielten Lokalisationsergebnisse unter Verwendung
der Grauwertverteilungen. Zur Visualisierung der berechneten Rotations— und
Translationsparameter werden die Konturlinien des Referenzobjektes und das
Grauwertbild iiberlagert.

Abbildung13. Segmentierungsfreie Lokalisierung

7.2 Training und Erkennung semantischer Attribute

Ein wichtiges Problem im Bereich der Spracherkennung ist die semantische Ana-
lyse von Wortketten. In der Wortkette zu einer Anfrage an ein Zugauskunfts-
system miissen beispielsweise der Abfahrtsort, der Zielort und die Abfahrts-
zeit detektiert werden. Die einzelnen Worter sind somit semantischen Attribu-
ten zuzuordnen. Ein Beispiel fiir eine Zuordnung von Wértern und Attributen
Co,C1,...Cy zeigt Abbildung 14. Wie im Falle der Bild— und Modellmerkmale



148t sich die diskrete Zuordnungsfunktion auch hier probabilistisch modellieren
(vgl. Abschnitt 3). Vorausgesetzt eine geeignete Initialisierung ist moglich, so
lassen sich die statistischen Eigenschaften der Zuordnungsfunktion ¢ unter Ver-
wendung des EM-Algorithmus aus einer Trainingsstichprobe trotz unbekannter
Zuordnung fiir statistische Abhéingigkeiten beliebiger Ordnung schétzen [2].
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Abbildung14. Zuordnung semantischer Attribute

8 Schluflbemerkungen

Die eingefiihrte statistische Modellierung und die betrachteten Beispiele zeigen,
daB sich statistische Verfahren durchaus zur Losung von Problemen in der Bild-
verarbeitung erfolgreich einsetzen lassen. Die skizzierten Anwendungen, die iiber
die segmentierungsbasierte Objekterkennung hinausgehen, belegen die Genera-
lisierbarkeit und die Tragweite der erzielten Resultate innerhalb der Muster-
erkennung. Die Kopplung unterschiedlicher statistischer Groflen in einer Mo-
delldichte und der Einsatz des EM-Algorithmus zum automatischen Training
erdffnen vollig neue Moglichkeiten fiir die Verwendung statistischer Verfahren.
Die Komplexitiit der Trainingsalgorithmen und der Berechnungsaufwand fiir die
Auswertung der Modelldichten werden direkt von den gewihlten statistischen
Abhéngigkeiten beeinflufit.

Als ein noch offenes Problem wurde die automatische Generierung der Mo-
dellstruktur angesprochen. Wihrend die Ordnung der statistischen Abhéingigkei-
ten meist vom verfiigbaren Trainingsmaterial abhiingt, kann beispielsweise die
Anzahl der Modellmerkmale weder analytisch noch mit effizienten heuristischen
Schitzverfahren aus der Stichprobe berechnet werden. Ebenso kritisch fiir die
Leistungsfihigkeit des Objekterkenners ist die Wahl der verwendeten Merkmale.
Eine systematische Berechnung von Merkmalen, die in Kombination mit den sta-
tistischen Modellen zu einem optimalen Systemverhalten fiihren, ist wiinschens-
wert. Mit den bisher verfiighbaren Mitteln ist dies jedoch noch nicht realisierbar.
Bleibt abschlieflend zu hoffen, dafl die im Rahmen dieser Arbeit eingefiihrten
und getesteten Methoden zumindest einen kleinen Beitrag zum Erreichen dieses
langfristig angestrebten Ziels leisten kénnen.
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