
Statistische Modellierung, Klassi�kation undLokalisation von ObjektenJoachim HorneggerLehrstuhl f�ur Mustererkennung (Informatik 5),Martensstra�e 3, 91058 Erlangen,email: hornegger@informatik.uni-erlangen.deZusammenfassung In dieser Arbeit wird ein neuer Ansatz zur mo-dellbasierten Erkennung und Lokalisierung dreidimensionaler Objektein Grauwertbildern vorgestellt. Entgegen den �ublicherweise verwende-ten geometrischen Beschreibungen sind die hier eingesetzten Objektmo-delle Wahrscheinlichkeitsdichten. Diese erlauben die Berechnung einesDichtewertes f�ur ein beobachtetes Bild und liefern damit ein wahrschein-lichkeitstheoretisches Ma�, das die Grundlage f�ur die Realisierung sta-tistischer Klassi�katoren darstellt. Neben der allgemeinen Struktur vonModelldichten werden Verfahren zur automatischen Modellgenerierungaus Beispielaufnahmen sowie Algorithmen zur Lokalisierung und zurKlassi�kation erl�autert. Die ben�otigten mathematischen Hilfsmittel sindMethoden zur Parametersch�atzung wie beispielsweise die Maximum{Likelihood{Sch�atzung und der Expectation{Maximization{Algorithmusund Verfahren zur e�zienten 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 Klassi�katoren.1 Einf�uhrungDie Mustererkennung besch�aftigt sich mit der Entwicklung von Verfahren zurAnalyse und Interpretation von Sensordaten und �ndet damit in den unterschied-lichsten Bereichen der Industrie und der Forschung potentielle Anwender. So wer-den Algorithmen der Mustererkennung zur Erkennung von Sprache oder auchzur Analyse von Bilddaten eingesetzt. Mit zunehmender Rechenleistung vonStandardhardware gibt es immer mehr Anwendungen, die Mustererkennungs-algorithmen einsetzen. Beispielsweise gelten Belegleser in Banken oder Scanneran Supermarktkassen bereits heute vielerorts als selbstverst�andlich. WesentlicheVoraussetzungen f�ur die Produktreife von Algorithmen der Mustererkennungsind kosteng�unstige, e�ziente und robuste L�osungen, die die Akzeptanzschwel-le der Benutzer �uberschreiten. Letztere ist ziemlich hoch anzusetzen, da vieleAufgaben der Mustererkennung | wie zum Beispiel das Lesen handgeschriebe-ner Schriftzeichen | vom Menschen problemlos und mit gro�er Zuverl�assigkeitgel�ost werden.Das Rechnersehen, mit dem sich der folgende Beitrag befa�t, z�ahlt zu ei-nem Teilgebiet der Mustererkennung, das alle Aktivit�aten umfa�t, die mit der



Verarbeitung visueller Daten im Zusammenhang stehen: Die rechnergest�utzteQualit�atskontrolle, die Detektion und Verfolgung sich bewegender Objekte, dieAnalyse medizinischer Bilddaten oder die bereits erw�ahnte Handschriftenerken-nung sind typische Anwendungsbeispiele des Rechnersehens. Zu den schwie-rigsten Problemen des Rechnersehens z�ahlt die Erkennung und Lokalisierungdreidimensionaler Objekte unter Verwendung von Grauwert{ oder Farbbildern,die mit einer Standard{Videokamera aufgenommen werden. Bis heute gilt die-ses Problem nur f�ur Spezialf�alle als gel�ost, wobei in vielen Anwendungen dieverf�ugbaren Algorithmen hinter den Erwartungen und Anforderungen der Indu-strie liegen. Ein Verfahren, das die Klassi�kation und Lokalisierung beliebigerObjekte erm�oglicht, gibt es bisher nicht. Das Problem der 3D{Objekterkennungist somit immer noch von gro�em wissenschaftlichem Interesse, und es besteht indiesem 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-gef�uhrte Kamera zu legen. Der Rechner erlernt dann selbst�andig das Objekt undbesorgt sich die Information, die f�ur die Erkennung sowie f�ur die Lokalisierungben�otigt wird. Die 2D{Ansichten des 3D{Objekts sowie das statistische Ver-halten beobachteter Bildmerkmale akquiriert der Computer selbst�andig. Einemanuelle Unterst�utzung oder die Bereitstellung eines CAD{Modells soll entfal-len. Die folgenden Abschnitte f�uhren ein theoretisches Konzept ein, das sich andieser Zielsetzung orientiert und diesbez�uglich einen wesentlichen Beitrag leistet.Die Arbeit untergliedert sich insgesamt in acht Teile: Nach den einleitendenBemerkungen f�uhrt der n�achste Abschnitt die allgemeinen Grundkonzepte stati-stischer Klassi�katoren f�ur die Bildverarbeitung ein. Aufbauend darauf werdenunterschiedliche M�oglichkeiten zur stochastischen Modellierung von Objektenvorgestellt. Die zum automatischen Training und zur Lokalisierung sowie Klas-si�kation erforderlichen Algorithmen sind Gegenstand der Abschnitte 4 und 5.Einen Eindruck der Leistungsf�ahigkeit der entwickelten Verfahren vermittelndie experimentellen Ergebnisse in Abschnitt 6. Ein kurzer Einblick in weitereEinsatzm�oglichkeiten der vorgestellten statistischen Modellierung sowie einigeSchlu�bemerkungen runden die Arbeit ab.2 Statistische ObjekterkennungSensoren liefern im Kontext der Mustererkennung sogenannte Muster. AusGr�unden der Datenreduktion und der E�zienzsteigerung werden aus MusternMerkmale berechnet, die eine Klassi�kation der beobachteten Muster zulassen.Bei der Klassi�kation werden Merkmale eines Musters einer von K Muster-klassen zugeordnet. Ein typisches Klassi�kationsproblem ist die Erkennung vonObjekten. Abbildung 1 zeigt vier unterschiedliche Polyeder. Jedes dieser Ob-jekte de�niert eine Musterklasse, die im weiteren Verlauf mit 
1, 
2, 
3 und
4 bezeichnet werden. Die Klassi�kationsaufgabe besteht beispielsweise in derErkennung dieser vier Klassen in beliebigen Grauwertbildern bei variierenderObjektlage, bei unterschiedlicher Beleuchtung oder auch bei heterogenem Hin-




1 
2 
3 
4Abbildung1. Polyedrische 3D{Objektetergrund. Abbildung 2 (links) zeigt ein Beispiel f�ur ein Muster, das klassi�ziertwerden soll. Als Merkmale werden hierf�ur Eckpunkte und Vertices herangezogen,die ein Segmentierungsverfahren liefert [3]. Vom Klassi�kator wird erwartet, da�er sich ausgehend von den in Abbildung 2, rechts, dargestellten Segmentierungs-daten f�ur die Musterklasse 
2 entscheidet.Grunds�atzlich gibt es unterschiedliche M�oglichkeiten, die Klassi�kation vor-zunehmen. Bei modellbasierten Ans�atzen zur Objekterkennung wird die �Ahn-lichkeit zwischen Prototypen, den sogenannten Modellen, und den beobachtetenMerkmalen gemessen. Die Entscheidung f�allt dann f�ur diejenige Musterklasse,deren Modell die gr�o�te �Ahnlichkeit zum beobachteten Muster aufweist. Hierf�urk�onnen ein Abstandsma� minimiert oder Wahrscheinlichkeiten maximiert wer-den. Statistische Klassi�katoren setzen die Bayes{Entscheidungsregel ein undentscheiden sich f�ur diejenige Klasse 
�, die f�ur eine gegebene Beobachtung Odie a{posteriori Wahrscheinlichkeit p(
�jO) maximiert. Bayes{Klassi�katorenzeichnet ihre Optimalit�at aus. Unter bestimmten Voraussetzungen minimiertdie Bayes{Entscheidungsregel die Wahrscheinlichkeit f�ur eine Fehlklassi�kation.Gelingt also die L�osung einer Klassi�kationsaufgabe durch die Realisierung einesBayes{Klassi�kators, so stellt ein Ergebnis der Entscheidungstheorie sicher, da�es keinen anderen Klassi�kator geben kann, der eine geringere Fehlerrate auf-weist. Wesentlich f�ur den Bayes{Klassi�kator ist die Kenntnis der a{posterioriWahrscheinlichkeiten der einzelnen Musterklassen.Gesetzt den Fall, ein erkanntes Objekt soll mit einem Robotergreifer auf-genommen werden, so ist zus�atzlich zur Klassi�kation auch die Lokalisierungdes Objektes erforderlich. Neben der Klassennummer mu� auch die Positionund Orientierung des Objektes bez�uglich eines geeignet zu de�nierenden Refe-renzkoordinatensystems bestimmt werden. Hinzu kommt, da� in den meistenAnwendungen von Mehrobjektszenen ausgegangen werden kann. In aller Regelwird sich nicht ein einzelnes Objekt vor homogenem Hintergrund in der Szenebe�nden, 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 f�ur eine Szene mitmehreren Objekten und der gew�unschten symbolischen Beschreibung, die neben



Abbildung2. Ein Grauwertbild und das korrespondierende Ergebnis eines Eckende-tektors In der Szene be�nden sich:{ Objekt der Klasse 
1 mit denLageparametern R1 und t1{ Objekt der Klasse 
2 mit denLageparametern R2 und t2{ Objekt der Klasse 
3 mit denLageparametern R3 und t3{ ein unbekanntes ObjektAbbildung3. Transformation eines Grauwertbildes in eine symbolische Beschreibungden Klassennummern auch die Lageparameter der einzelnen Objekte beinhaltet.Das Ziel statistischer Verfahren zur Objekterkennung besteht nun darin, die-se Transformation mittels probabilistischer Methoden durchzuf�uhren. Von denAlgorithmen, die die Berechnung der symbolischen Beschreibung �ubernehmen,wird erwartet, da� sie robust, schnell, zuverl�assig und 
exibel sind und nachM�oglichkeit keine Spezialhardware erfordern.Im Gegensatz zu Verfahren f�ur die Objekterkennung und f�ur die Szenenanaly-se haben Algorithmen zur automatischen Spracherkennung bereits Produktreifeerreicht und werden kommerziell vertrieben. Der Grund hierf�ur ist zweifellos demEinsatz statistischer Verfahren und der Realisierung von Bayes{Klassi�katorenzuzuschreiben. Auch in der Bildverarbeitung z�ahlen statistische Verfahren zuetablierten Methoden, jedoch blieb der konsequente Einsatz probabilistischerVerfahren zur Objekterkennung bislang aus. Statistische Methoden beschr�ankensich gr�o�tenteils auf Problemstellungen der Bildvorverarbeitung und die statisti-sche Modellierung m�oglicher St�orgr�o�en bei der Bildaufnahme [6, 7, 8], obgleiches zahlreiche Argumente gibt, die den Einsatz von Statistik zur Erkennung vonObjekten sinnvoll erscheinen lassen [4]:{ Der ungebrochene Siegeszug statistischer Verfahren in der automatischenSpracherkennung motiviert, �ahnliche Ans�atze auch f�ur die Bildverarbeitungzu erarbeiten.



{ Die Entscheidungstheorie gew�ahrleistet die Optimalit�at des Bayes{Klassi�-kators.{ St�orungen, die beispielsweise durch variierende Beleuchtung oder durch Sen-sorrauschen hervorgerufen werden, erfordern eine ad�aquate mathematischeModellierung.{ Verf�ugbare theoretische Ergebnisse der mathematischen Statistik erleichternm�oglicherweise die Modellierung und den Entwurf von Algorithmen zur Lo-kalisation und Klassi�kation. Die mathematische Statistik verf�ugt �uber zahl-reiche Forschungsergebnisse zur Modellierung und zur Parametersch�atzung.Beispiele f�ur Modelle sind Markovketten oder Markov{Zufallsfelder [6]. ZurBerechnung der freien Parameter der Dichtefunktionen k�onnen zum Bei-spiel die Maximum{Likelihood (ML) oder die Maximum{a{posteriori (MAP)Sch�atzung angewendet und theoretische Aussagen �uber die Robustheit vonSch�atzwerten eingesetzt werden.Das zentrale Problem bei der statistischen Klassi�kation und Lokalisationvon Objekten ist die De�nition geeigneter Wahrscheinlichkeitsdichten, die dieBerechnung von a{posteriori Wahrscheinlichkeiten erlauben. Im Gegensatz dazuk�onnen die a{priori Wahrscheinlichkeiten der Musterklassen aus einer klassi�-zierten Stichprobe �uber relative H�au�gkeiten gesch�atzt werden. Da nicht o�en-sichtlich ist, wie die statistischen Modelle | im folgenden auch Modelldichtengenannt | zu konstruieren sind, ist es hilfreich, zun�achst den Proze� der Bil-dentstehung aus geometrischer sowie statistischer Sicht zu betrachten.Ein 3D{Objekt kann durch eine Menge von Merkmalen repr�asentiert 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 a�ne Abbildung gegeben durch eineRotationsmatrix R und einem Translationsvektor t transformiert die MerkmaleimModellraum. Da in der Bildebene projizierteModellmerkmale beobachtet wer-den, m�ussen die dreidimensionalen Modellmerkmale ins Zweidimensionale proji-ziert werden (ProjektionP). Aufgrund der Tatsache, da� geometrischeMerkmalewie zum Beispiel Eckpunkte eines Polyeders aus verrauschten Grauwertbildernbei variierender Beleuchtung berechnet werden, sind die beobachteten Merkmaleder Bildebene fehlerhaft und weisen ein probabilistisches Verhalten auf (Rausch-operator R). Die Merkmale be�nden sich nicht exakt an der Stelle, an der siebei einer fehlerfreien Aufnahme und Segmentierung w�aren. Segmentierungsfehlerf�uhren dazu, da� einige Merkmale fehlen oder weitere Merkmale hinzukommen,f�ur die es keine geometrische Entsprechung im Modell gibt (Segmentierungsope-rator S). Abbildung 4 zeigt mehrere Segmentierungsergebnisse von Bildern, diebei konstanter Objektlage und variierender Beleuchtung aufgenommen wurden.Die sogenannte SelbstverdeckungO bewirkt hier, da� nicht alle Modellmerkmalekorrespondierende Merkmale im Bild haben.Zusammenfassend stellt sich somit heraus, da� die einzelnen Schritte von derurspr�unglichen 3D{Geometrie bis zur Transformation in den Bildraum inner-halb des statistischen Objektmodells repr�asentiert werden m�ussen (vgl. Abbil-dung 5). Als Grundlage f�ur die folgenden Abschnitte dient die Hypothese, da�



Abbildung4. Segmentierungsergebnisse bei variierender Beleuchtung
R; t P;O;R;SAbbildung5. Vom 3D{Modell zur 2D{Aufnahmebereits die 3D{Merkmale als Zufallsgr�o�en interpretiert werden und die beob-achteten Bildmerkmale aus einer Transformation von Zufallsgr�o�en hervorge-hen. Stochastische Objektmodelle m�ussen diesen �Uberlegungen zufolge folgendeKomponenten umfassen:{ die statistische Charakterisierung einzelner Merkmale,{ die Abh�angigkeit 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 Anforderungengerecht werden, skizziert der folgende Abschnitt.3 Statistische ObjektmodellierungDer Schwerpunkt bei der Modellierung von Objekten zu Zwecken der Erkennungund Lokalisierung liegt nicht notwendigerweise auf einer detailgetreuen Rekon-struktion der Objektgeometrie, sondern vielmehr auf der Entwicklung trenn-scharfer Objektbeschreibungen, die eine m�oglichst zuverl�assige Klassi�kationund Lokalisierung sicherstellen. Erwartungen, die mit einem Objektmodell ver-bunden werden, sind eine f�ur die Erkennung ausreichende Modellierung von Ver-deckungserscheinungen und Segmentierungsfehlern sowie die M�oglichkeit, Hin-tergrundmerkmale ad�aquat beschreiben zu k�onnen. In einer Aufnahme k�onnensich Objekte be�nden, die keine Elemente der Modellbasis sind. Trotzdem soll-te der Klassi�kator in der Lage sein, die bekannten Objekte zu erkennen und



zu lokalisieren. Neben diesen Anforderungen, die aus Sicht der Bildverarbeitungunerl�a�lich sind, mu� die Modelldichte zudem die Sch�atzung der Modellparame-ter aus Beispielaufnahmen sowie die Verwendung der Bayes{Entscheidungsregelerlauben.3.1 Statistische Modellierung einzelner MerkmaleDie statistische Modellierung einzelner Merkmale kann unter Verwendung einzel-ner Dichtefunktionen erfolgen, was anhand eines einfachen Beispiels anschaulicherl�autert wird. Um das Grundprinzip zu erkl�aren, beschr�ankt man sich auf denFall, nur 1D{Projektionen zweidimensionaler Objekte zu betrachten.Abbildung 6 zeigt ein Quadrat, das die Musterklasse 
� de�niere. Als Merk-male c�;lk mit lk 2 f1; 2; 3; 4g werden die Eckpunkte betrachtet. Jeder Eck-punkt c�;lk wird nun als eine zweidimensionale Zufallsgr�o�e interpretiert. Dasprobabilistische Verhalten der Zufallsgr�o�en wird jeweils durch eine Dichtefunk-tion p(c�;lk ja�;lk) mit den Parametern a�;lk beschrieben. Bei normalverteil-ten Punktmerkmalen bedeutet das beispielsweise, da� mit jedem Punkt einezweidimensionale Normalverteilung assoziiert wird, die wiederum durch Mittel-wertvektoren und Kovarianzmatrizen de�niert werden. Die Rotation R um denangegeben Winkel � und die Translation um den Vektor t induziert eine Trans-formation der Eckpunkte und damit der Zufallsgr�o�en. Die Dichtefunktionender transformierten Zufallsgr�o�en k�onnen unter Verwendung des Transformati-onssatzes f�ur Dichten berechnet werden. Damit verf�ugen die Dichtefunktionenp(c�;lk ja�;lk ;R; t) der einzelnen Merkmale �uber zwei Arten von Parametern:einerseits sind die Parameter a�;lk enthalten, die das probabilistische Verhal-ten in der Geometrie widerspiegeln, andererseits liegen die Parameter R undt vor, welche die Transformation der Merkmale beschreiben und die einzelnenDichtefunktionen koppeln. Bei der Projektion der 2D{Punkte in die Bildebenegeht eine Dimension der urspr�unglichen 2D{Zufallsvektoren verloren. Beobachtetwerden lediglich 1D{Zufallsgr�o�en o1;o2; : : : ; om, deren probabilistische Eigen-schaften sich aus den Dichtefunktionen der 2D{Modellmerkmale ableiten lassen.In der Wahrscheinlichkeitsrechnung erfolgt die Elimination einer Dimension (indiesem Beispiel die y{Koordinate) durch Marginalisierung, d.h., die Berechnungder Randdichten liefert p(okja�;lk ;R; t) zu den einzelnen projiziertenMerkmalenok, k = 1; 2; : : : ;m.Die skizzierten Schritte werden f�ur jedes Merkmal durchgef�uhrt, und folglichsteht ein probabilistisches Ma� f�ur das Auftreten bestimmter 1D{Punkte unterVorgabe einer Rotation und Translation zur Verf�ugung. F�ur eine Menge paar-weise statistisch unabh�angiger Beobachtungen O = fo1;o2; : : : ;omg hat das zurFolge, da� sich die Dichte der beobachteten Merkmale aus dem Produkt einzel-ner Wahrscheinlichkeitsdichten berechnen l�a�t. 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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Abbildung7. Diskrete Zuordnung von Bild{ und Modellmerkmalen3.2 Statistische Modellierung der ZuordnungDie diskrete Zuordnungsfunktion �� bildet Bild{ auf Modellmerkmale der Mu-sterklasse 
� ab, die mit c�;1, c�;2, : : :, c�;n� bezeichnet werden. Abbildung 7veranschaulicht ein Beispiel f�ur eine m�ogliche Zuordnung bei acht beobachtetenMerkmalen und sechs Modellmerkmalen. Die Zuordnung der Bild{ und Modell-merkmale ist in aller Regel unbekannt und wird in den meisten Ans�atzen zur Ob-jekterkennung mit geometrisch basierten Verfahren berechnet. Die Realisierungeines statistischen Klassi�kators schlie�t den Einsatz von derartigen Verfahrenzur Berechnung der Zuordnung aus, da ein durchgehender statistischer Ansatzangestrebt wird. Die statistische Modellierung der Zuordnung ist somit erforder-lich. Hierzu wird mit jeder Zuordnung �� eine diskrete Funktion assoziiert, diedie beobachteten Merkmale auf die Indizes der korrespondierenden Modellmerk-male abbildet. Folglich induziert jede Zuordnung �� einen diskreten Vektor, derals Zufallsgr�o�e aufgefa�t werden kann. Diesem Vektor kann dann eine diskreteWahrscheinlichkeit zugeordnet werden. Der Zufallsvektor f�ur das obige Beispiel



ist somit �� = (3; 3; 2; 1; 5; 4; 4; 5)T mit der diskreten Wahrscheinlichkeit p(��).Aufgrund des stochastischen Modells m�ussen die einzelnen Wahrscheinlichkeitendie BedingungP�� p(��) = 1 erf�ullen.3.3 Konstruktion statistischer ObjektmodelleBei bekannter Zuordnung �� l�a�t sich die Dichtefunktion f�ur eine Menge beob-achteter Merkmale in der Formp(O; ��jB�;R; t) = p(��)p(Oj��; fa�;1;a�;2; : : : ;a�;n�g;R; t) (1)schreiben. Da die Zuordnungsfunktion in der Regel unbekannt ist, wird hier |wie im Falle der Projektion von Modellmerkmalen in die Bildebene | �uberdie nicht beobachtete Zufallsgr�o�e summiert und die Randdichte berechnet. DieModelldichte f�ur eine beobachtete Merkmalmenge O ist somitp(OjB�;R; t) =X�� p(��)p(Oj��; fa�;1;a�;2; : : : ;a�;n�g;R; t) : (2)Die Anzahl der Multiplikationen und Additionen zur Auswertung der Modell-dichte wird | unabh�angig von den gew�ahlten Merkmalen | beschr�ankt durchO(mnm� ). Durch die Einf�uhrung statistischer Abh�angigkeiten beschr�ankter Ord-nung l�a�t sich die Berechnungskomplexit�at jedoch deutlich reduzieren. In [4]wird gezeigt, da� die Komplexit�at f�ur statistisch abh�angige Zuordnungen g{terOrdnung die Anzahl der Rechenschritte durch O(mng+1� ) beschr�ankt wird. Desweiteren belegt eine genauere Analyse von (2), da� sich aus obiger Modellie-rung mit g = 0 Mischungsverteilungen und mit g = 1 Hidden{Markov{Modelleergeben.4 Erlernen von ObjektenDie Modelldichte wird charakterisiert durch die statistische Modellierung der Zu-ordnungsfunktion und der einzelnen Merkmale. Die Struktur der Modelldichtevariiert von Objekt zu Objekt. Die Anzahl der modelliertenMerkmale h�angt vonder Anzahl der Merkmale des Objektes ab. Stehen die einzelnen Komponentender Modelldichten fest, so reduziert sich die automatische Modellgenerierung aufdie Berechnung derModellstruktur und derModellparameter. Zur automatischenBerechnung der Modellstruktur sind bis heute lediglich heuristische Algorithmenbekannt, weshalb sich dieser Abschnitt lediglich auf die Sch�atzung der Modell-parameter konzentriert.4.1 Parametersch�atzung aus unvollst�andigen DatenDas zur Parametersch�atzung verf�ugbare Trainingsmaterial bestehe aus N An-sichten des zu erlernenden Objekts und die %{te Ansicht enthalte %m Merkmale.Abbildung 8 zeigt exemplarisch einige Ansichten und die daraus errechneten



Abbildung8. Beispiele f�ur TrainingsansichtenPunkt{ und Linien{Merkmale wie sie f�ur die Modellgenerierung eingesetzt wer-den.Die f�ur das Training verf�ugbaren Aufnahmen weisen einige Eigenschaften auf,die f�ur die Wahl des Parametersch�atzverfahrens von entscheidender Wichtigkeitsind:1. Die beobachteten Merkmale des Bildraums sind Projektionen der Merkma-le des h�oherdimensionalen Modells. Die Tiefeninformation geht durch dieProjektion verloren.2. Die Zuordnungen der beobachteten Merkmale und der Modellmerkmale sindkein Bestandteil der beobachteten Trainingsdaten.Die Sch�atzung der Modellparameter umfa�t einerseits die Berechnung der Para-meter, die die einzelnen Merkmale charakterisieren, und andererseits die Bestim-mung der Wahrscheinlichkeiten einzelner Zuordnungen. Alle Parameter m�ussengesch�atzt werden, obwohl nur projizierte Merkmale bei fehlender Zuordnung



zur Verf�ugung stehen. Demzufolge liegt ein Parametersch�atzproblem aus un-vollst�andigen Daten vor, f�ur das die Anwendung des Prinzips der fehlendenInformation und der Einsatz des Expectation{Maximization{Algorithmus (EM{Algorithmus, [1]) naheliegen.4.2 Expectation{Maximization{AlgorithmusBeim EM{Algorithmus handelt es sich um ein iteratives Parametersch�atzverfah-ren, das ausgehend von einem initialen Sch�atzwert f�ur die gesuchten Parameterdie Likelihood{Funktion sukzessive maximiert. Trotz unvollst�andiger Trainings-daten k�onnen so die Modellparameter gesch�atzt werden. Die Grundidee bestehthierbei im wesentlichen darin, die unbeobachteten Gr�o�en durch Sch�atzwertezu ersetzen und iterativ sowohl die gesuchten Parameter der Dichtefunktion alsauch die Sch�atzwerte der verborgenen Zufallsgr�o�en zu berechnen. Die iterativeVerfahren terminiert, wenn sich die Neusch�atzungen nicht mehr �andern.Die Berechnung der Sch�atzformeln l�auft dabei nach einem fest vorgegebenenSchema ab [4]: Nach der Identi�kation der beobachtbaren und nicht beobacht-baren Zufallsgr�o�en kann die sogenannte Kullback{Leibler{Statistik berechnetwerden, die bez�uglich der freien Parameter zu maximieren ist. Als kritisch f�urdie Anwendung des EM{Algorithmus stellt sich die Initialisierung heraus. Daes sich beim EM{Algorithmus um ein lokales Optimierungsverfahren handelt,f�uhrt der EM{Algorithmus nur zum Erfolg, wenn der initiale Sch�atzwert f�ur dieParameter in der N�ahe des globalen Optimums liegt. Die entscheidenden Vortei-le des EM{Algorithmus sind, da� der Suchraum h�au�g in kleinere, voneinanderunabh�angige Teile zerf�allt, in vielen F�allen geschlossene Iterationsformeln ange-geben werden k�onnen und die abgeleiteten Sch�atzverfahren nicht nur sehr wenigSpeicher ben�otigen, sondern auch numerisch stabil sind.Der EM{Algorithmus kann zur Berechnung der Parameter unterschiedlich-ster Modelle eingesetzt werden. Die Baum{Welch{Formeln f�ur Hidden{Markov{Modelle lassen sich damit ebenso berechnen, wie die Sch�atzformeln zur Gene-rierung statistischer Objektmodelle. Beispielsweise sind in [4] Sch�atzverfahrenangegeben wie aus 2D{Punktmerkmalen 3D{Mittelwertvektoren gesch�atzt wer-den k�onnen, ohne das Korrespondenzproblem l�osen zu m�ussen. Eine ausf�uhrlicheDarstellung der Sch�atzalgorithmen und deren Herleitungen sind in [4] dargestellt.5 Klassi�kation und LokalisationDie Klassi�kation von Objekten unter Verwendung der Bayes{Entscheidungs-regel erfordert die Berechnung der a{posteriori Wahrscheinlichkeiten. F�ur eineMenge von MerkmalenO wird die bedingte Wahrscheinlichkeit p(
�jO) berech-net, mit der eine Musterklasse 
� vorliegt unter der Bedingung, da� die beob-achteten Merkmale vorliegen. Der Klassi�kator entscheidet sich f�ur die Klassemit der maximalen a{posteriori Wahrscheinlichkeit, d.h.,� = argmax� p(
�jO) = argmax� p(
�)p(OjB�;R; t)p(O) (3)



p(OjB�; R; t)
3 4 01650 1 22 346 5�y �zAbbildung9. Zweidimensionaler Schnitt durch die Funktion, deren globales Maximumdie Objektlage charakterisiertDa die numerische Auswertung der a{posteriori Wahrscheinlichkeiten die Be-rechnung von p(OjB�;R; t) erfordert, m�ussen f�ur die Klassi�kation die Rotations{und Translationsparameter bekannt sein und somit vorab berechnet werden. Beider gesuchten Matrix R und dem Vektor t handelt es sich um Parameter derWahrscheinlichkeitsdichte, weshalb Parametersch�atzverfahren | wie beispiels-weise die Maximum{Likelihood Sch�atzung | zur Lokalisation eingesetzt wer-den k�onnen. Die Parametersch�atzung entspricht der globalen Optimierung einermultivariaten Funktion, deren Parameter die Freiheitsgrade der Rotation undTranslation sind. Abbildung 9 zeigt einen zweidimensionalen Schnitt durch ei-ne sechsdimensionale Funktion, wie sie bei der Lokalisierung von 3D{Objektenin 2D{Aufnahmen vorkommt. Um die Objektlage zu berechnen, mu� das glo-bale Maximum dieser Funktion berechnet werden. Zur L�osung dieser Optimie-rungsaufgabe scheiden deterministische Gittersuchverfahren aus Komplexit�ats-gr�unden aus, wie ein einfaches Zahlenbeispiel belegt: Bei einer Diskretisierungder drei Rotationswinkel in 10�{Schritte, einer Reduktion der drei Komponentendes Verschiebungsvektors auf 30 Quantisierungsstufen und einer Auswertezeitvon 7 ms f�ur einen Parametersatz werden f�ur die Funktionsauswertung an allenGitterpunkten etwa 2450 Stunden ben�otigt.Die Praxis hat gezeigt, da� sich probabilistische Suchverfahren zur L�osungder globalen Optimierungsaufgabe eignen. Bei der hier gew�ahlten adaptiven Zu-fallssuche pa�t sich der Zufallsgenerator, der Punkte im Suchraum generiert, mitzunehmender 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 nurniedrige Funktionswerte beobachtet wurden. Einen allgemeinen �Uberblick �uberdie Funktionsweise der adaptiven Zufallssuche gibt Abbildung 10.



/* Adaptive Zufallssuche */Eingabe: Modelldichte, beobachtete Merkmalewerte die Modelldichte an a zuf�allig erzeugten Punkten im Suchraum aus undspeichere die besten b dieser Punkte in einer nach dem Funktionswert sortiertenListesolange das Abbruchkriterium nicht erf�ullt wirdgeneriere neue Punkte unter Ausnutzung der in der Liste enthaltenen Infor-mation und werte die Modelldichte an diesen Punkten ausf�uge die neuen Punkte in die sortierte Liste einentferne einige der schlechtesten Punkte aus der Listemodi�ziere die Parameter, welche die Erzeugung von neuen Versuchspunktensteuernbestimme das globale Optimum unter Verwendung der in der Liste gespeichertenPunkteAusgabe: Koordinaten des globalen MaximumsAbbildung10. Prinzip der adaptiven ZufallssucheNeben dem Einsatz probabilistischer Suchverfahren bieten sich f�ur die Ob-jektlokalisierung noch weitere M�oglichkeiten zur Reduktion des Suchaufwandes:1. Durch geschickte Transformation des Suchproblems ist es h�au�g m�oglich,Abh�angkeiten zwischen einzelnen Dimensionen des Suchraums zu eliminie-ren. Beispielsweise sind 1D{Projektionen von 2D{Punkten auf die x{Achsedes Bildkoordinatensystems unabh�angig von Translationen parallel zur y{Achse und Rotationen um die x{Achse (vgl. Abbildung 11).2. Geometrische Eigenschaften von Objekten k�onnen bei der Sch�atzung der La-geparameter dazu f�uhren, da� bestimmte Bereiche des Suchraums a{prioriausgeschlossen werden k�onnen. Beispielsweise gibt es Objekte, die aus phy-sikalischen Gr�unden nur sehr spezielle stabile Lagen einnehmen k�onnen. Dieunm�oglichen Positionen des Objektes k�onnen somit im Rahmen der Parame-teroptimierung von vorneherein ausgeschlossen werden bzw. in Form einerRegularisierung innerhalb der Optimierung ber�ucksichtigt werden.Damit ist der Einsatz statistischer Verfahren zur Klassi�kation und Lokalisa-tion zumindest aus theoretischer Sicht gekl�art. Im folgenden wird anhand einigerExperimente der praktische Einsatz dieser Verfahren erl�autert.6 Experimentelle ErgebnisseDie experimentelle Evaluierung der entwickelten Verfahren erfolgt unter Verwen-dung der in Abbildung 1 dargestellten Objekte. Zum Training der Modelldichtenwerden je Objekt 400 Aufnahmen verwendet. Die Experimente zur Objektklas-si�kation beruhen auf ingesamt 1600 Beispielaufnahmen. Trainings{ und Test-stichprobe sind disjunkt, und der zur Auswertung verwendete Rechner ist eine
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Abbildung11. Projektion der 2D{Merkmale auf eine KoordinatenachseHP 9000/735 mit 99 MHz Taktrate, 124 MIPS, 147 SPECmark89 und 64 MBHauptspeicher. Als Evaluierungskriterien dienen die erzielten Rechenzeiten undErkennungsraten, und als Merkmale werden in allen Beispielen entweder 2D{Punkte und Linien verwendet.6.1 Experimente zur ObjektlokalisationIn den experimentellen Vergleich globaler Optimierungsverfahren zur Maximie-rung der Wahrscheinlichkeitsdichte p(OjB�;R; t) 
ie�en folgende Algorithmenein [4]:V1: die adaptive Zufallssuche,V2: die adaptiven Zufallssuche in Kombination mit dem Simplex{Verfahren zurlokalen Optimierung,V3: das Simulated Annealing f�ur kontinuierliche Funktionen,V4: das Multistart{Verfahren,V5: das Grid{Simplex{Verfahren undV6: die rein probabilistische Suche.Tabelle 1 zeigt eine Gegen�uberstellung der gew�ahlten globalen Optimierungs-algorithmen. Die Parameter der Suchalgorithmen werden hier derart bestimmt,da� in 20 zuf�allig gew�ahlten Aufnahmen das globale Maximum sicher gefundenwird. Auf der Grundlage eines Rechenzeitvergleichs geht eindeutig die adaptiveZufallssuche, die mit lokalen Optimierungsverfahren gekoppelt wird, als Siegerhervor.Unter Verwendung der so ermittelten Parametrierung f�uhrt ein Experimentmit insgesamt 400 2D{Ansichten eines 3D{Objektes, das aus zehn Modellpunk-ten besteht, zu einer Erfolgsrate von 82%. Nur in 18% der F�alle wird mit der



Optimierungsverfahren Funktionsauswertungen Rechenzeit [sec]V1 10010 75V2 8560 64V3 41300 310V4 585000 4380V5 1820000 13600V6 10000000 74500Tabelle1. Mittlere Anzahl der ben�otigten Auswertungen der Modelldichte sowie dieRechenzeiten bis zur Detektion des globalen Maximumserweiterten adaptiven Zufallssuche (V2) das globale Maximum bez�uglich derLageparameter verfehlt.Einige Lokalisierungsergebnisse sind in Abbildung 12 dargestellt. Zur Visua-lisierung der berechneten Lageparameter erfolgt eine R�uckprojektion des Draht-gittermodells in die Szene. Diese erlaubt eine visuelle Beurteilung der erzieltenErgebnisse.6.2 Experimente zur Objektklassi�kationDie verf�ugbaren Punkt und Linienmerkmale sind von der Objektlage abh�angig,und somit ist die Berechnung der Lageparameter der Klassi�kation voranzustel-len. Fehler in der Lokalisation k�onnen ebenso f�ur die Fehlklassi�kation verant-wortlich sein, wie fehlende Merkmale oder eine �Ubersegmentierung. Aufgrunddieser �Uberlegung darf wegen der bisher erzielten Lokalisationsergebnisse kaumeine Erkennungsrate von �uber 82% erwartet werden.F�ur den Test des Klassi�katorswerden insgesamt 400 Aufnahmen pro Objekt-klasse verwendet. Da diese Bilder mit einer robotergef�uhrten Kamera aufgenom-men wurden, ist zu jeder Aufnahme die Objektlage bekannt. Unter Verwendungvon Punktmerkmalen ergibt die Klassi�kation f�ur diese Stichprobe bei gegebenerObjektlage eine Erkennungsrate von 96%. Bei unbekannter Objektlage steigt dieFehlerrate auf insgesamt 32% im Fall von Punktmerkmalen und auf 41% im Fallvon Linienmerkmalen (vgl. Tabelle 2).7 Weitere Anwendungen in der MustererkennungDie eingef�uhrten statistischen Modelle k�onnen nicht nur zur Erkennung und Lo-kalisierung dreidimensionaler Objekte unter Verwendung segmentierter Punkt{oder Linienmerkmale eingesetzt werden, sondern sie �nden inzwischen auch Ver-wendung zur L�osung weiterer Problemstellungen in der Mustererkennung. Vari-anten der in Abschnitt 3 eingef�uhrten Modelle kommen sowohl in der Spracher-kennung als auch in der Bildverarbeitung zum Einsatz.



Abbildung12. Beispiele f�ur die Lokalisation von 3D{Objekten in Grauwertaufnahmenbei heterogenem Hintergrund7.1 Probabilistische Modellierung der GrauwerteDie Experimente zur 3D{Objekterkennung belegen eine Grundregel der Muster-erkennung, die besagt, da� ein Klassi�kator nur so leistungsf�ahig sein kann, wiees die gew�ahlten Merkmale zulassen. Punktmerkmale sind zwar aus mathemati-scher Sicht einfach zu handhaben aber in aller Regel unzureichend f�ur eine sichereKlassi�kation beliebiger Objekte. Die darauf aufbauenden Klassi�katoren weisendaher auch relativ geringe Erkennungsraten auf. In j�ungeren Arbeiten [5, 9] wirdaus diesem Grund damit begonnen, nicht das statistische Verhalten segmentier-



Erkennungsrate [%] Rechenzeit pro Bild [sec]3D{Objekt Punkte Strecken Punkte Strecken
1 47 44 466 1882
2 78 82 485 2101
3 58 36 465 1933
4 89 76 471 1520Mittelwerte 68 59 472 1859Tabelle2. Erkennungsrate und Rechenzeit bei der Verwendung von Punkt{ undStreckenmerkmalenter Merkmale zu modellieren, sondern direkt die Grauwerte unter Verwendungvon Modelldichten probabilistisch zu charakterisieren. Erste Ergebnisse belegen,da� mit derartigen Ans�atzen die Lokalisation von Objekten m�oglich wird, diemit Merkmalen aus einer Segmentierung und klassischen Lokalisationsverfahrenbislang nicht m�oglich war. Abbildung 13 illustriert diesen Vorteil anhand einesBeispiels. Das linke Grauwertbild zeigt eine P
anze, die beiden rechten Auf-nahmen demonstrieren die erzielten Lokalisationsergebnisse unter Verwendungder Grauwertverteilungen. Zur Visualisierung der berechneten Rotations{ undTranslationsparameter werden die Konturlinien des Referenzobjektes und dasGrauwertbild �uberlagert.
Abbildung13. Segmentierungsfreie Lokalisierung7.2 Training und Erkennung semantischer AttributeEin wichtiges Problem im Bereich der Spracherkennung ist die semantische Ana-lyse von Wortketten. In der Wortkette zu einer Anfrage an ein Zugauskunfts-system m�ussen beispielsweise der Abfahrtsort, der Zielort und die Abfahrts-zeit detektiert werden. Die einzelnen W�orter sind somit semantischen Attribu-ten zuzuordnen. Ein Beispiel f�ur eine Zuordnung von W�ortern und AttributenC0; C1; : : : C4 zeigt Abbildung 14. Wie im Falle der Bild{ und Modellmerkmale



l�a�t sich die diskrete Zuordnungsfunktion auch hier probabilistisch modellieren(vgl. Abschnitt 3). Vorausgesetzt eine geeignete Initialisierung ist m�oglich, solassen sich die statistischen Eigenschaften der Zuordnungsfunktion � unter Ver-wendung des EM{Algorithmus aus einer Trainingsstichprobe trotz unbekannterZuordnung f�ur statistische Abh�angigkeiten beliebiger Ordnung sch�atzen [2].
ich

C4
will morgen abend von Berlin nach Augsburg �C0 C1 C2 C3
Abbildung14. Zuordnung semantischer Attribute

8 Schlu�bemerkungenDie eingef�uhrte statistische Modellierung und die betrachteten Beispiele zeigen,da� sich statistische Verfahren durchaus zur L�osung von Problemen in der Bild-verarbeitung erfolgreich einsetzen lassen. Die skizzierten Anwendungen, die �uberdie segmentierungsbasierte Objekterkennung hinausgehen, belegen die Genera-lisierbarkeit und die Tragweite der erzielten Resultate innerhalb der Muster-erkennung. Die Kopplung unterschiedlicher statistischer Gr�o�en in einer Mo-delldichte und der Einsatz des EM{Algorithmus zum automatischen Traininger�o�nen v�ollig neue M�oglichkeiten f�ur die Verwendung statistischer Verfahren.Die Komplexit�at der Trainingsalgorithmen und der Berechnungsaufwand f�ur dieAuswertung der Modelldichten werden direkt von den gew�ahlten statistischenAbh�angigkeiten beein
u�t.Als ein noch o�enes Problem wurde die automatische Generierung der Mo-dellstruktur angesprochen. W�ahrend die Ordnung der statistischen Abh�angigkei-ten meist vom verf�ugbaren Trainingsmaterial abh�angt, kann beispielsweise dieAnzahl der Modellmerkmale weder analytisch noch mit e�zienten heuristischenSch�atzverfahren aus der Stichprobe berechnet werden. Ebenso kritisch f�ur dieLeistungsf�ahigkeit des Objekterkenners ist die Wahl der verwendeten Merkmale.Eine systematische Berechnung von Merkmalen, die in Kombinationmit den sta-tistischen Modellen zu einem optimalen Systemverhalten f�uhren, ist w�unschens-wert. Mit den bisher verf�ugbaren Mitteln ist dies jedoch noch nicht realisierbar.Bleibt abschlie�end zu ho�en, da� die im Rahmen dieser Arbeit eingef�uhrtenund getesteten Methoden zumindest einen kleinen Beitrag zum Erreichen dieseslangfristig angestrebten Ziels leisten k�onnen.
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