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Zusammenfassung Ein zentrales Problem des Rechnersehens besteht darin, Ob-
jekte zu erkennen und zu lokalisieren. Die interessierenden Objekte sind dabei in
den zu betrachtenden Szenen unter Umstanden nicht oder nur teilweise sichtbar,
was eine rechnergesteuerte, aktive Szenenexploration erforderlich macht. Dies
bedingt eine Verbindung von signalnahen und wissensbasierten Ansatze zu ei-
nem riickgekoppelten Gesamtsystem aus Sensorik, wissensbasierter Analyse und
Aktorik.

In diesem Beitrag liegen die Schwerpunkte auf der Vorstellung von Algorithmen
zur Bestimmung von Tiefeninformation aus monokularen Bildfolgen sowie auf
Untersuchungen zur wissensbasi erten aktiven Szenenexploration.

In der exemplarischen Realisierung der Ansatze werden mit einer beweglichen,
rechnergesteuerten Kamera in einer Buroumgebung relevante Objekte gesucht
und gegebenenfalls die Kameraparameter verandert. Das Wissen Uber Kamera-
aktionen ist ebenso wie das Wissen Uber die Objekte explizit in Form eines
semantischen Netzes reprasentiert.

Die wissenshasierte Bildanalyse stellt aufgrund der wahrend der Exploration
einzuhaltenden Zeitschranken ein geeignetes Anwendungsgebiet dar, um Paralle-
lisierungs— und Verteilungsstrategien zu entwickeln und zu testen.

1 Einordnung und Motivation

Die Fahigkeiten biologischer visueller Systeme sind beeindruckend. Dem Menschen
gelingt es mit wenigen Blicken, sich in einem Raum zu orientieren und Gegenstande
zuidentifizieren. st ein gesuchtes Objekt nicht sichtbar, so werden Augen— oder Kopf-
bewegungen durchgefiihrt, so dal3 es sich anschlief3end in der Mitte des Blickfeldes
befindet. Die meisten L ebewesen haben zwei Augen und verwenden diese, um Informa-
tion Uber die dreidimensionale Natur der Szene zu erlangen. Weiterhin dient die Farbe
eines Obj ektes alswesentliches Erkennungsmerkmal . Die Exploration einer Szene folgt
einer Strategie, die durch Erfahrung geleitet wird; beispiel sweise wird man eine Tasse
nicht an der Decke des Raums suchen. Gegenstande werden ebenfalls aufgrund von
Vorwissen erkannt.

Diese zur Exploration einer Szene notwendigen Fahigkeiten gilt es mit Maschinen
nachzubilden. Das menschliche Gehirn wird als ein hochparalleles System angesehen.
Die auferst komplexen Berechungen, die zur visuellen Exploration mit technischen
Systemen notwendig sind, erforderneine Aufteilung der Aufgabeninkleinere Einheiten,
diein einigen Fallen zur Erhdhung der Effizienz gleichzeitig durchgefiihrt werden.



Dabei ist es nicht das Ziel der Mustererkennung, die menschlichen Fahigkeiten
technisch exakt nachzubauen. Es soll stattdessen eine dem Menschen vergleichbare
Leistung bei der Exploration erzielt werden. Der Aufbau biologischer Systeme dient
also as Richtlinie, aber nicht als Vorschrift. Technisch werden mehrere Ansichten aus
Farbkameras eingesetzt, um aufgrund von Farbinformation einen ersten Hinweis auf
gesuchte zu Objekte bekommen und um aus den verschiedenen Ansichten der Objekte
dreidimensional e nformation zu ermitteln. I n technischen Systemen wird die Erfahrung
in einer Wissensbasis kodiert.

Einsatzmoglichkeiten solcher technischer Systeme bieten sich beispielsweise in
autonomen Fahrzeugen und Robotern an, die mit visuellen Sensoren ausgestattet sind.

Das Ziel des hier vorgestellten Projekts ist die Demonstration eines Gesamtsy-
stems zur Szenenexploration, das sich aus Modulen fur Teilaufgaben auf signalnaher
und wissenshasierter Ebene zusammensetzt. In Abs. 2 werden die Untersuchungen im
Bereich der signalnahen Bildverarbeitung erlautert, welche sich hauptsachlich auf die
Gewinnung und Verwendung von Tiefendaten konzentrieren. Abs. 3 beschreibt den
Aufbau der Wissensbasis und der Kontrolle, welche unter Verwendung der Ergebnisse
der signalnahen Bildverarbeitung der aktiven Szenenexploration dienen. Die Integra-
tion der Module aus Abs. 2 und Abs. 3 wird in Abs. 4 fir ein Anwendungsbeispiel
dargestellt: Die Aufgabenstellung ist es, Objekte in einem Biroraum zu finden, selbst
wenn sie zunachst nicht sichtbar sind. Eine rechnergesteuerte Kamera verandert ihren
Blickwinkel und nimmt durch Brennweitenveranderung Nahaufnahmen von Objekten
auf. Farbinformation dient zum einen zur groben L okalisierung von Objekten und zum
anderen zum Vergleich der Objekthypothesen mit den in der Wissenshasis enthaltenen
Objekten. Eine Zusammenfassung in Abs. 5 beschlief3t den Beitrag.

2 Signalnahe Bildverarbeitung

Im hier beschriebenen Projekt konzentrieren sich die Bestrebungen zur signalnahen
Bildverarbeitung hauptsachlich auf die Ermittlung und Verwendung von Tiefendaten
eines Objektes oder einer Szene (Abs. 2.1), wobei die Tiefendaten auch statistisch
modelliert werden (Abs. 2.2). Eine notwendige Voraussetzung fur die darauf aufbauende
Szenenexplorationist das Wissen Uber die Abbildungsgeometrieder Optik und Kamera
sowie die Steuerung der Kameraparameter, was durch eine entsprechende Kalibrierung
erreicht wird (Abs. 2.3). Da die verwendeten Algorithmen teilweise sehr zeitaufwendig
sind, spielt die Parallelisierung eine entscheidende Rolle, um die entwickelten Methoden
fur Echtzeitsysteme einsetzen zu kdnnen (Abs. 2.4).

2.1 Tiefenermittlung und Modellierung

Zur Tiefenermittlung aus Bildfolgen werden in der Literatur mehrere Verfahren vorge-
stellt. Eine Ubersicht hierzu ist in [Bes89] zu finden. Im folgenden werden hierzu drei
Algorithmen herausgegriffen, die jeweils weiterentwickelt und angepaldt wurden. Die
Auswahl desjeweiligen Verfahrensfindet in Abhangigkeit davon statt, wie dicht Tiefen-
daten vorhanden sein mussen, wieviel Zeit zur Verarbeitung zur Verfigung steht, und
ob die Aufnahmegeometrie zu jedem Einzelbild bekannt ist. Das erste Verfahren liefert



Bild 1. Beispiel firr ein normiertes Stereobild und vollstandiges Objektmodell eines Wirrfels aus
einem kalibrierten Bildstrom von 40 Einzelbildern.

eine Beschreibung der Oberflache des Objektes aus einem kalibrierten Bildstrom. Ohne
Kalibrierung kommt das deutlich schnellere zweite Verfahren aus, in dem nur einzelne
Objektpunkte rekonstruiert werden. Das dritte Verfahren erfordert eine Kalibrierung
und eignet sich ebenfalls zur schnellen Vermessung von Szenen, wobei auch hier die
Tiefeninformation nur an segmentierten Punkten der Szene verfigbar ist.

Objektmodell aus kalibrierten Bildstromen Die raumliche Struktur eines Objektes
liefert neben der Farbinformation wichtige Anhaltspunkte zur | dentifizierung und Lage-
bestimmung. Deshalb wurden Untersuchungen angestellt, um in einer Laborumgebung
Objekte aus Bildfolgen zu rekonstruieren. Mittels eines Roboters wird eine Kameraan
definierte Positionen gefahren, um verschiedene Ansichten des zu rekonstruierenden
Objektes zu betrachten. Die Bilder der Folge werden aufgenommen, wobei die Bahn
der Kameraauf einer Halbkugel Uber dem Objekt liegt und zwischen zwel Aufnahmen
ca. 60° Unterschied in der Betrachtungsrichtung gewahlt werden. Um aus der daraus
resultierenden monokularen Farbbildfolge ein vollstandiges Objektmodell zu generie-
ren, wurde ein neues Verfahren entwickelt [Bel397]. Fur je zwei aufeinanderfolgende
Farbbilder wird ein normiertes Stereobildpaar durch Neuabtastung in einem virtuellen
Stereobild mit parallelen optischen Achsen berechnet. In diesem Bild werden mit den
Verfahrenaus[Har96] Linien und Kreishogen segmentiert, durch deren Zuordnung erste
Anhaltspunktefir die Tiefenverlaufe gegeben sind. Um dichte Tiefenkarten zu erhalten,
werden diese Ergebnisse als Initialisierung eines Blockvergleichsverfahrensverwendet,
fur das der Suchbereich eingeschrankt wird. Dabel wird ein mittlerer Zuordnungsfeh-
ler eines Pixels im Stereobild von 1.93 Pixeln erreicht. Die einzelnen Tiefenkarten
werden kombiniert, um die fehlende Information einzelner Ansichten zu erganzen und
ein Gesamtmodell des beobachteten Objektes zu generieren (Bild 1). Die vollstandige
Berechnung eines Gesamtmodells bendtigt etwa 15 Minuten.

Tiefengewinnungausunkalibrierten Bildstrdmen Ein Problem desoben beschriebe-
nen Ansatzes besteht darin, dal3 die Kamerapositionen jeder Einzelaufnahme genau be-



Bild 2. Objektmodell eines Hauses aus einem unkalibrierten Bildstrom von 400 Einzelbildern;
die Linien wurden zwischen den segmentierten Punkten zur Visualisierung hinzugefigt.

kannt sein missen, was zum einen das Vorhandensein eines Roboters mit gentigend ho-
her Positioniergenauigkeit und zum anderen eine exakte Greifer—Kamera—Kalibrierung
VOraussetzt.

Deshalb wurden die Untersuchungen dahingehend erweitert, Tiefeninformation aus
solchen Bildstrdmen zu errechnen, in denen die Anderungen der Beobachtungsrichtung
unbekannt sind. Hierzu wurde das Verfahren [Tom92] angewandt und so modifiziert,
dad bei gleichbleibender Giite der Rechenzeit— und Speicherbedarf drastisch reduziert
wird [Bef296]. Dabei betragt der Fehler in der Rekonstruktion relativ zur Objektgrofie
im Schnitt 13%, maximal 18%. Als Eingabe erwartet das Verfahren die Trajektorien von
Punktmerkmalen und liefert die Kameraposition zu jedem Bild und die 3D—Positionen
der Punktmerkmale (Bild 2). Die Zeiten fir die Tiefenberechnung aus den Trajektorien
betragt 2.3 Sekunden. Hinzu kommen die Zeiten fir die Berechnung der Trajektorien,
welche vom gewahlten Verfahren abhangen. Unter Verwendung der durch dieses Verfah-
ren ermittelten Kamerapositionen kann obiges Verfahren anschlief3end direkt eingesetzt
werden, um dichte Tiefenkarten zu berechnen.

Tiefengewinnung aus Linear bewegung Ein weiterer Ansatz beschaftigt sich mit der
Tiefengewinnung mittels einer Schwenk/Neige/Zoom-Kamera, die auf einem Linear-
schlitten montiert ist. Bei diesem Versuchsaufbau schlagen sich die Fehler der Kali-
brierung nur gering nieder, da zur Tiefenberechnung die Schwenk/Neige-Stellung der
Kamera beibehalten wird, und die Konstellation so nur einen Freiheitsgrad zul &3, da
die Brennweite konstant gehalten wird. Im Gegensatz dazu akkumulieren sich die Feh-
ler der einzelnen Achsen eines Roboters im ersten Verfahren und erschweren so eine
genaue Positionierung.

In der Linearschlitten—Konstellation befinden sich korrespondierende Punkte auf
Geraden, die durch die Epipolargeometrie bestimmt sind. Durch Verfolgung farbiger
Punktewahrend einer Linearbewegung der Kamerabei minimaler Zoomeinstellung wer-
den Tiefenwerte ermittelt, die unmittelbar nach der Verfolgung zur Verfiilgung stehen
[Hei97, Hei98]. Die Farbpunktverfolgung ist eine Weiterentwicklung des grauwertba-
sierten Verfahrens [Tom91]. Zusétzlich wird Wissen Uber die epipolargeometrischen
Zusammenhange verwendet, um die Verschiebungsrichtung der einzelnen Bildpunkte
zu bestimmen und so den Suchraum einzuschranken. Auflerdem kann hierdurch die



Bild 3. Teilbild einer Bildsequenz aus 100 Bildern einer sich linear bewegenden Kamera und
daraus berechnete 3D—Punktemenge aus zwei unterschiedlichen Ansichten

Anzahl der verfolgten Bildpunkte erheblich vergroRert werden (in einem Beispiel auf
das zehnfache). Die Dauer fir die Vermessung eines Raumes betragt einschliefdlich der
Kamerabewegungen und Tiefenberechnung etwa eine Minute. Im Vergleich zum ersten
Verfahren wird auf die Generierung von normierten Stereopaaren verzichtet, was zum
einen Rechenzeit spart und zum anderen Fehler vermeidet, die durch die notwendige
Neuabtastung hinzukommen. Bild 3 zeigt ein Beispiel fur die ermittelten 3D—Punkte
einer Buroszene aus zwei unterschiedlichen Ansichten. Zur Bewertung der Zuverlassig-
keit der Verfolgung wurden in dieser Szene 1000 Punktmerkmale Uber 20 Bilder mit
einem Fenster von 7x7 Pixeln verfolgt. Dabel wurde die Grauwertbildfolge aus der
Farbbildfolge durch Berechnung des Helligkeitskanals ermittelt. Ein Punktmerkmal
wurde als verloren bezeichnet, wenn der mittlere Grauwertunterschied fir ein Fenster
im Vergleich zur vorherigen Position geringer als ein Schwellwert ist. Dabei wurden
beim Farbverfahren im Vergleich zum Grauwertverfahren 8% weniger Punkte verloren
(156 gegeniiber 170 von 1000).

Durch lineare Regression konnen die Parameter der linearen Funktion der Bild-
koordinate in Abhangigkeit von der Linearschlittenposition fur jedes Punktmerkmal
ermittelt und so die Lage des entsprechenden Punktesim Raum errechnet werden. Hier-
bei fallt zusatzlich zum Schatzwert ein Fehlerwert ab, welcher die Unzuverlassigkeit
der Verfolgung beschreibt und eine Eliminierung unsicher verfolgter Merkmal e erlaubt.

Dieser Ansatz eignet sich dazu, Szenen zu vermessen, um ungefahre Anhaltspunkte
fur die raumliche Struktur zu erhalten, und beispielsweise die Bildgrofe bekannter
Objekte zu ermitteln, um die Detektion zu erleichtern. Hierfur ist ein Beispiel in Abs. 4
zu finden.

2.2 Statistische Modellierung von Tiefendaten

In der Mustererkennung spiel en statistische M ethoden eineimmer wichtigere Rolle. Er-
ste beeindruckende Ergebnissewurden in der Sprachverarbeitung Mitte der 80iger Jahre
durch Verwendung von Hidden—Markov—Modellen erzielt. Derzeit beruhen nahezu alle
Sprachverarbeitungssysteme auf statistischer Modellierung. Auch in der Bildverarbei-
tung kommen zunehmend statistische Verfahren zum Einsatz, gerade in Bereichen,
die sich nur schwer durch physikalisch motivierte Vorstellungen modellieren lassen. Im
Umfeld deshier beschriebenen Projekteswurden Anséatze entwickelt, diezum einen geo-
metrische Objektstrukturen statistisch beschreiben [Hor96a und zum anderen Objekte
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Bild 4. (a) eines der verwendeten Objekte; (b) zugehorige gwichtete Tiefenkarte; (c) Beispiel fir
logarithmierte Dichte fur zwei Trand ationsparamter

erscheinungsbasiert modellieren. Das heil3t, eswird direkt das Verhalten der Bildinfor-
mation in Abhangigkeit von Positionsparametern erlernt [P6s97].

Zur Verwendung von Tiefendaten im Zusammenhang mit statistischen Objektmo-
dellen konnen direkt M ethoden der erscheinungsbasi erten stati stischen Objektmodel lie-
rung verwendet werden [P6s98]. Das Verfahren model liert das statistische Verhalten von
lokalen Bildmerkmalenin Abhangigkeit von der Objektlage. Unter Verwendung mehre-
rer Auflosungsstufen kann eine 3D-L okalisierung durchgefiihrt werden. AlsMerkmale
werden hier Waveletkoeffizienten verwendet, die sowohl fur die Bilder der einzelnen
Farbkandlea sauch furr einegewichtete Tiefenkarte berechnet werden. Diese Tiefenkarte
wird ausmehreren Einzelkarten kombiniert, wobei jeder Eintrag mit seinem Zuverlassig-
keitswert gewichtet wird. Nach Konkatenation der so ermittelten Einzelmerkmale wird
ein lokaler Gesamtvektor gebildet, der durch eine Normalverteilung modelliert wird.
| hre Parameter werden in Abhangigkeit von den Positionsparametern unter Verwendung
von Basisfunktionen beschrieben. Zum Training werden grof3e Stichproben verwendet,
flr wel che die 3D—Objektlagen bekannt sind (867 Bilder pro Objekt, aufgenommen aus
289 unterschiedlichen Aufnahmepositionen bei drei unterschiedlichen Beleuchtungen).
Die Auswertung einer hierzu digunkten Teststichprobe (289 Aufnahmepositionen bei
einer vierten Beleuchtung) zeigt, daf3 sich durch die Verwendung der Farbinformationim
Vergleich zur reinen Grauwertinformation die Erkennungsraten in einem Beispiel von
77% auf 98% und in einem zweiten Beispiel von 45% auf 63% verbessern. Durch Hin-
zunahme der Tiefeninformation ergeben sich zusatzliche Verbesserungen von 98% auf
100% im ersten Beispiel und von 63% auf 78% im zweiten. Bei diesen Erkennungsraten
wird die Lage eines Objektes alsrichtig erkannt bezei chnet, wenn der L okalisationsfeh-
ler kleiner oder gleich 10° in der Rotation und kleiner al's 10 Pixel in der Verschiebung
war. Bild 4 zeigt das Objekt des ersten Beispiels zusammen mit der gewichteten Tie-
fenkarte, die neben der Farbinformation modelliert wird. AuBerdem ist ein Beispiel fur
eine Dichte gezeigt, deren Maximum das Optimum zweier Trangl ationsparamter zeigt.

Diese Untersuchungen zeigen, dal3 die Tiefeninformation als Zusatz zur reinen
Bildinformation die Erkennungsraten signifikant verbessert, was als Indiz dafur ge-
wertet werden kann, dal3 die raumliche Struktur zur Beschreibung von Objekten eine
Notwendigkeit darstellt.



2.3 Kamerakalibrierung und Kamerasteuerung

Greifer—Kamera—Kalibrierung Fur Verfahren zur Tiefenermittlung, die kaibrierte
Bildstrome als Eingabe erwarten (Abs. 2.1), ebenso wie fir die Erzeugung von Stich-
proben zum Training und Test von statistischen Objektmodellen (Abs. 2.2) mul3 eine
Kameramittels eines Robotersin anzugebende Positionen und Orientierungen gebracht
werden. Um dies erreichen zu kdnnen, muf3 zum einen die Robotergeometrie und deren
Zusammenhang zu den Steuersignalen bekannt sein (was das Datenblatt des Roboters
liefert) und zum anderen die Position der Kamera relativ zum Greifer des Roboters.
Letzteres kann nur durch optische Kalibrierung erreicht werden. Hierzu wurde das
Verfahren von Tsai und Lenz [Tsa88] angewandt, das die Verwendung einer Vielzahl
von Aufnahmen erlaubt und so den Positionierungsfehler der Kamera noch unter die
Kalibriergenauigkeit der Kamerakalibrierung senkt. Anstelle des bei vergleichbaren
Ansdtzen notwendigen Einsatzes von aufwendigen, nichtlinearen Optimierungsverfah-
ren sind dabei lediglich lineare Gleichungssysteme zu ldsen. Hierdurch besitzt das
Verfahren erhebliche Geschwindigkeitsvorteile gegentiber anderen Methoden, die einen
Einsatz bei der Kalibrierung aus Bildfolgen motiviert.

Zoomkalibrierung Um Nahaufnahmen mit definierter Grof3e eines Objektes im Bild
zu erstellen, mufd der Zusammenhang zwischen Brennweite und Schrittmotorstellung
des Zoomobjektivs bekannt sein. Fur die Kalibrierung dieser Funktion wurde ein ro-
bustes Verfahren entwickelt, das die Farbpunktverfolgung aus Abs. 2.1 benutzt. Zur
Ermittlung der Brennweite in Abhangigkeit von der Zoomeinstellung existiert ein Ver-
fahren von Willson [Wil94], was jedoch zu praktischen Problemen fuhrt, da fur alle
Zoom— und Fokuseinstellungen ein Kalibriermuster so im Bild plaziert werden muf3,
dal gleichzeitig eine geniigend genaue Segmentierung moglich ist. Um fir unseren
Anwendungsfall eine Ldsung zu erhalten, wurde hier ein anderer Weg eingeschlagen.
Anstelle dieses Verfahrens wird hier der Vergrofl3erungsfaktor zwischen zwei sich nur
gering unterscheidenden Zoomeinstellungen fir beliebige Linien eines Bildes experi-
mentell bestimmt, welche sich durch Verbindung von je zwei gut verfolgbaren Punkten
ergeben. Dabel ist eine beliebige Szene wahlbar, die nur genligend strukturiert ist. Um
die Vergroflierung von der minimalen Einstellung in eine andere Zoomeinstellung zu
ermitteln, mifdten alle Zwischenfaktoren aufmultipliziert werden. Dieser Ansatz zeigte
jedoch zu grofRe Anfalligkeit fur lokale Fehler der Faktoren. Deshalb werden hier die
lokalen VergrofRerungsfaktorenlogarithmiert und anschlief3end durch eine lineare Funk-
tion approximiert. Letztlich wird Uber diese Funktion integriert, was zu einer Reduktion
und Elimination lokaler Fehler fuhrt, die sich durch Ausmultiplizieren Gber mehre-
re Schritte akkumulieren wirden. Nach Anwendung der Exponentialfunktion erhalt
man daraus den Vergrof3erungsfaktor gegeniiber der minimalen Zoomeinstellung. Die
jeweilige Brennweite verhalt sich zur Vergroferung proportional mit der minimialen
Brennweite al's Proportionalitatsfaktor [Pau98].

Ansichtenauswahl Die Verwendung einer Schwenk/Neige-Kamera mit Zoomobjek-
tiv ermdglicht es, die Kameraginstellungen so zu wahlen, dal3 Details eines bel einer
kleinen Brennweite aufgenommenen Bildes vergrof3ert und im Bild zentriert dargestellt



werden. I st die Lage eines Objektes als Position in einem Bild bei minimaler Brennwei-
te bekannt, so wird der horizontale und vertikale Winkel bestimmt, welcher der dieser
Position entsprechende Sichtstrahl mit der optischen Achse der Kamera einschlief3t.
Daraufhin wird die Ausrichtung der Kamera entsprechend angepalit, so dal3 nach dieser
Bewegung die optische Achse mit diesem Sichtstrahl Ubereinstimmt. Durch das Wis-
sen Uber den Zusammenhang von Brennweite zu Zoomeinstellung kann nachfolgend
letztere so gewahlt werden, dal3 das Objekt in einer vorgegebenen Grof3e dargestellt ist.

Weitere Untersuchungen wurden dahingehend angestellt, dal? fir einen Roboter
unter Vorgabe von Anfangsposition und Endposition eine Bahnplanung durchgefihrt
wird, die eine optimale, kollisionsfreie Bewegung des Roboters unter Beriicksi chtigung
von statischen Hindernissen erlaubt [Wag94].

2.4 Parallelisierung lokaler Bildverarbeitungsalgorithmen

Untersuchungen zur Parallelisierung von aufwendigen Bildverarbeitungsal gorithmen
wurden auf dem Multiprozessorsystem MEMSY durchgefuihrt. Hierbel wird speziell
fur das Blockvergleichsverfahren im ersten Ansatz aus Abs. 2.1 das normierte Stereo-
bild in horizontal e Streifen partitioniert und jedem Rechenknoten je ein solches Teilbild
zur Berechnung zugewiesen. Die Experimente zeigen, dal hierbei ein nahezu linearer
Speedup erzielt werden kann. Ahnliche Resultate liefert eine vergleichbare Implemen-
tierung auf einem Workstationcluster durch Kommunikation tiber PVM?,

Motiviert durch diese Ergebnisse lag es nahe, ein System zu schaffen, das der-
artige Partitionierungs— und Verteilungsaufgaben tibernimmt, und es einem Benutzer
ermoglicht, lediglich durch Angabe eines Algorithmus und der zu verwendenden Re-
chenknoten einfache Bildverarbeitungsal gorithmen verteilt auszufiihren. Unser System
[Sch98] wurde objektorientiert konzipiert und ermdglicht hierdurch den dynamischen
Austausch von Verteilungs—und Partitioni erungsstrategien; eineeinheitliche Schnittstel -
le fur Bildformate und Algorithmen wird festgelegt. Aul3erdem wurde das Kommuni-
kationsmodul so gestaltet, daf? vollig unterschiedliche Kommunikationswerkzeuge ver-
wendet werden kdnnen. In unserem Fall wahlten wir die Kommunikation tiber PVM und
TCP/IP-Sockets. Neben der oben erwahnten starren Partitionierung des Eingabebildes
wurden dynamische Verfahren entwickelt, welche eine der Auslastung der Rechenkno-
ten angepaldte Aufteilung ermoglichen, und so die Gesamtrechendauer reduzieren, falls
fur die einzelnen Rechenknoten keine vorhersehbare oder konstante Rechenleistung zur
Verfligung steht.

3 Modéelbaserte Bildanalyse

3.1 Problemstellung

Die Anayse und Interpretation von einzelnen Bildern ist vorrangiges Ziel der klas-
sischen wissenshasierten Bildverarbeitung. Hierzu sind eine Reihe von Systemen wie
VISIONS [Han78], SPAM [McK85] oder SIGMA [Mat90] aus der Literatur bekannt,

! Parallele Virtuelle Maschine siehe ht t p: / / www. epm or nl . gov/ pvm



deren Aufbau sich am Marr—Paradigma [Mar82] orientiert: die wissenshasierte Bild-
analyse wird verstanden als ein Problem, eine initiale symbolische Beschreibung eines
Bildes mit den in einer Wissensbasis reprasentierten Objekten in Beziehung zu setzen.
Durch Segmentierungsfehler und Mehrdeutigkeiten in der Interpretation ergibt sich so
ein hochkomplexes Suchproblem.

Mit der Einfuhrung der Verarbeitungsstrategie des aktiven Sehens [Alo88, Bgj92]
steht nicht mehr die optimale Losung dieses Suchproblemsim Vordergrund. Vielmehr
gewinnt das Schaffen optimaler Voraussetzungen fir die Weiterverarbeitung der Bild-
daten zum Beipiel in Form einer optimalen Kameraeinstellung an Bedeutung.

Fur die Integration der Ideen des aktiven Sehens in eine Wissenshasis oder fir die
wissensbasierte Analyse gab es bisher nur erste Ansatze und Einzelldsungen [Lev89,
Buk96, Rim93]. Im folgenden wird zum einen das Wissen Uiber die Umgebung und die
Objekte, die in die zu erfullende Aufgabe involviert sind, explizit reprasentiert; zum
anderen werden die Verarbeitungsschritte, die zur Losung einer Aufgabe notwendig
sind, ebenfallsin die Wissensbasis mit aufgenommen. Als solche Verarbeitungsschritte
kdnnen sowohl Aufgaben mit hoher Komplexitét wie das Umfahren von Hindernis-
sen angesehen werden, als auch einfache Aufgaben, wie Segmentierungsoperationen,
Kameraaktionen und Instantiierung von Konzepten, die den Objekten zugeordnet sind.
Durch die Kameraaktionen wird die Einstellung der Kamera, zum Beispiel der Fokus,
verandert, um optimal e Voraussetzungen fUr die Weiterverarbeitung der Daten zu schaf-
fen. Mit Hilfe der Segmentierungsoperationen erfolgt zum Beispiel die Einteilung eines
Bildesin Regionen.

Die Repréasentation dieses Wissens in einem einheitlichen Formalismus erlaubt die
Verwendung einer Kontrollezur Nutzung des Wissenswahrend der Erfillung einer Auf-
gabe. Die Aufgabe der Kontrolle besteht dabei darin, zu jedem Zeitpunkt den nachsten,
im Sinne eines Gutekriteriumsoptimal en Verarbeitungsschritt auszuwahlen, um das Ziel
— die Erfullung der Aufgabe auf der Basis der besten Interpretation der Szene — mit
geringst moglichem Aufwand und hochst moglicher Sicherheit zu erreichen.

3.2 Grundlagen

Die Wissensreprasentationssprache ERNEST (ERlanger semantisches NEtzwerk Sys-
Tem, [Nie9Q]), erweist sich as adaguate Basis im Bereich der Wissensreprasentation
und Wissensnutzung fur die Bild— und Sprachverarbeitung. Der Formalismus fir se-
mantische Netze definiert Konzepte zur Reprasentation von Objekten und Fakten sowie
verschiedene K anten: die Bestandteil skante, die Spezialisierungskante und die Konkreti-
sierungskante. Wahrend die ersten beiden Kantentypen im allgemeinenin semantischen
Netzen zu finden sind, ist die Konkretisierungskante neu hinzugekommen. Mit dieser
Kante kdnnen verschiedene Abstraktionsebenen, dieim Netz reprasentiert sind, verbun-
denwerden. Eineweitere Besonderheit des Formalismus zur Wissensreprasentation stel -
len dieModalitaten dar. Diese liefern einen grof3en Beitrag zur Strukturierung von Kon-
zepten, indem sie zul assige Kombinationen von Bestandteils— und Konkretisierungskan-
ten festlegen, die unterschiedliche Auspragungen eines Konzepts reprasentieren. Der
Formalismus hat sich in mehreren Anwendungen bewahrt [Sal 95, Mas93, Sch90]. Zur
Nutzung desreprasentierten Wissens stellt ERNEST eine A*—Kontrolle zur Verfiigung
[Kum90]. Weiterhin wurdeeineiterativ—optimierendeKontrolle[Fis95a] entwickelt, die



die parallele Nutzung des Wissens erlaubt. Die Aufgabe dieser Kontrollen besteht darin,
digjenige Zuordnung zwischen Objekthypothesen und den entsprechenden Konzepten
auszuwahlen, die eine maximale Bewertung des Zielkonzeptsliefert. Zielkonzepte sind
Konzepte, die hinreichende Aussagen Uber das Anwendungsgebiet beinhalten.

Alleim folgenden beschriebenen Ansétze aus der Bildverarbeitung gliedern sich in
das in [Pau974] beschriebene objektorientierte System zur Mustererkennung ein. Dies
gilt ebenso fur die im Rahmen des SFB 182 redlisierte objektorientierte Wissenshasis,
deren Formalismus auf der ERNEST—Philosophie basiert, sowiefir die Klassenhierar-
chie von Kontrollalgorithmen, die die verwendete Kontrolle enthlt.

3.3 DieWissensbasis

Der Schwerpunkt der hier vorgestellten Arbeiten besteht in der Entwicklung einer ein-
heitlichen Reprasentation und Nutzung von Wissen Uiber Objekte und Kameraaktionen.
Dazu werden die zu bewaltigenden Aufgaben und die dabei durchzufiihrenden Kame-
raaktionen zusammen mit dem Wissen Uber die Objekte in einem semantischen Netz
reprasentiert [Ahl98, Pau98]. Die zum Aufbau des semantischen Netzes verwendeten
Strukturen basieren auf der in Abs. 3.2 erwahnten ERNEST—Philosophie. In Bild 5

sucheAbroller o Abrolleransicht
sucheKlebestift

|

-

é

LochernebKlebestift

! I

direkteSuche :
eee explBueroSzene

14

1

!y

1

7 1
’ 1
’ 1
/ 1
1

1

1

-
-

-
-

""""" o Konkretisierung = ==m===== >
4

Bestandteil ——-

" 20
Segmentierung  --- Spezialisierung =~ seeeseeeees >

Bild 5. Aufbau der Wissenshasis fur Szene und Kameraaktionen



ist ein Auszug aus der konzipierten Wissensbasis dargestellt. Der untere Teil des Bil-
desenthalt die Szenenwissensbasis, die drei verschiedene Objekte, einen Locher, einen
Abroller und einen Klebestift, umfaldt. Diese Objekte werden durch farbige Regionen
konkretisiert. Fur die Bewertung der Zuordnung zwischen den von einer Farbsegmen-
tierung gelieferten Regionen [Den95] und dem Konzept “ Farbregion” wird zum einen
der mittlere Farbwert herangezogen. Zum anderen werden zum Beispiel die Hohe und
Breite der Objekte als Attribute verwendet. Fir deren Berechnung flief3en die von der
signalnahen Bildverarbeitung bestimmten Tiefenwerte in die Attributberechnung mit
ein.

Analog zu den Objekten werden auch die Kameraaktionen ebenfalls durch Kon-
zepte reprasentiert (vergleiche die Konzepte “ suchel ocher” oder “Abrolleransicht™). Je
nach Abhangigkeit von den Konzepten, die der Szenenreprésentation zugeordnet sind,
werden die Kameraaktionen auf verschiedenen Abstraktionsebenen des semantischen
Netzes angesiedelt. Das Konzept “direkteSuche” ist hierfir ein Beispiel. Die Verbin-
dung zwischen Konzepten zur Reprasentation von Kameraaktionen und Objekten wird
Uber Konkretisierungskanten hergestellt. Konkurrierende Kameraaktionen wie “direk-
teSuche”, “LochernebKlebestift” oder “sucheAbroller” werden durch unterschiedliche
Modalitatsmengen reprasentiert, die in Bild 5 durch die grau unterlegten Konzepte
angedeutet sind. Dabei wird durch die Instantiierung des Konzepts “direkteSuche” ei-
ne Schwenkbewegung der Kamera ausgel 0st, mit der die Szene sukzessiv abgefahren
wird, das heifdt disjunkte Uberblicksbilder mit kleiner Brennweite erzeugt werden. Mit
der Instantiierung des Konzepts “LochernebKlebegtift” ist hingegen nur eine kleine
Schwenkbewegung verbunden, bei der eine kleine Region neben dem Locher in das
Blickfeld der Kamera geholt wird.

3.4 DieKontrollezur Wissensnutzung

A*—Kontrolle Zur Nutzung des in dem semantischen Netz reprasentierten Wissens
wird ein Kontrollalgorithmus benttigt, der aus konkurrierenden Segmentierungsergeb-
nissen, zum Beispiel Regionen, die zu dem reprasentierten Wissen optimal passen-
den heraussucht. Aufllerdem missen Mehrdeutigkeiten in der Wissensbasis, die durch
Modalitétsmengen zum Beispiel zur Reprasentation von konkurrierenden Kameraak-
tionen entstehen, aufgelost werden. Hierzu wird die in Abs. 3.2 erwéhnte, auf dem
A*—Algorithmus basierende Kontrolle verwendet. Die Steuerung der Anayse erfolgt
durch die modellgetriebene Berechnung eines Pfades, der die Reihenfolge fir eine
datengetriebene Instantiierung festlegt. Nach der Bindung von Hypothesen (hier: fir
die Regionen) an die primitiven Knoten des semantischen Netzes (vergleiche Bild 6)
werden datengetrieben Instanzen zu den Konzepten berechnet. Fur die Ausfiihrung von
Kameraaktionen sind Erweiterungen der A*—Kontrolle notwendig, die sich nicht auf
die Instantiierung der Konzepte zur Objekt— und Kameraaktionsreprasentation bezie-
hen, sondern vielmehr fur die Verarbeitung der Segmentierungshypothesen notwendig
sind, die sich nach einer Kamerabewegung ergeben. So erhalt man zum Beispiel durch
die Instantiierung des Konzepts “direkteSuche” (Bild 5) ein Uberblicksbild der Szene,
das andere Information beinhaltet al's das zur I nstantiierung des Konzepts“ Bueroszene”
verwendete Uberblicksbild. Durch die Analyse dieses neuen Ubersichtsbildes erhalt
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Bild 6. Auswirkungen der Ausfihrung von Kameraaktionen auf die Kontrolle. Die Kastchen
links symbolisieren Ansichten der Objekte O; . . . Os. Die schwarzen Punkte im Gitter markieren
die Zuordnung einer Objekthypothese zu dem entsprechenden Konzept; in b) ist die Situation
nach der Instantiierung des Konzepts “direkteSuche” dargestellt, in ¢) die Aktualisierung einer
Hypothese nach dem Zoomen auf ein Objekt

man neue Hypothesen, die bei der Analyse mit dem alten Ubersichtsbild noch nicht auf-
traten und in der A*—Suche berticksichtigt werden milssen (vergleiche Bild 6 b). Wird
hingegen eine Obj ekthypotheseaufgrund anderer Kameraparameter, zum Beispiel durch
eine Fovealisierung, wiederholt zur Analyse herangezogen, erhdt man keine weiteren
konkurrierenden Hypothesen (Bild 6 c). Stattdessen soll die alte, schon an das entspre-
chende Objekt gebundene Hypothese durch die nach der Kamerabewegung erzeugte
neue Hypothese ersetzt werden.

Paralleleiterativ—optimierende Kontrolle In der A*—Kontrolle wird dasin Abs. 3.1
dargestellte Suchproblem durch eine Pfadsuche basi erend auf der maximalen Bewertung
des Zielkonzepts gel 0st. Bei der iterativ—optimierenden Kontrolle wird dieses Suchpro-
blem auf ein kombinatorisches Optimierungsproblem reduziert [ Fis95b]. Dabei werden
die in einem Zustandsvektor reprasentierten Segmentierungshypothesen den primiti-
ven Knoten eines sogenannten Attributflul3graphens zugeordnet. Die Motivation fir die
Transformation eines semanti schen Netzesin diesen Graphen besteht in der guten Paral -
lelisierbarkeit dieser Struktur [Fis95b]. Wahrend ein Konzept mit vielen Attributen und



Relationen einen Engpal? fir eine parallele Berechnung darstellen wirde, 183t sich die
Berechnung komplexer Konzeptedurch diefeine Granularitat des Graphens entkoppel n.
Die Kontrollewird in Bild— und Sprachverarbeitung erfolgreich eingesetzt [Fis97].

3.5 Statistische Objektmodelle

Wie in Abs. 2.2 beschrieben, finden statistische Modelle in der Objekterkennung und
—lokalisation Anwendung. Dabei werden die Objekte mit Hilfe von parametrischen
Dichtefunktionen modelliert, wobei die Parameter anhand von Beobachtungen gelernt
werden[Hor96a, Hor95, Hor96b]. Das Training der Modellewird im Prinzip mit densel-
ben Schatzverfahrengel 0st, diebei der Berechnung der Parameter von Hidden—Markov—
Modellen verwendet werden. Die Zuordnung zwischen den im Bild beobachteten Ob-
jektmerkmalen und den Modellmerkmalen ist unbekannt. Durch die statistische Mo-
dellierung der Zuordnung kann diese mit dem Expectation—M aximization—Algorithmus
geschétzt werden. Die Lokalisierung von Objekten wird ebenso wie das Erlernen der
Modelle auf ein Parameterschétzproblem zurtickgefiihrt.

Diese Herangehensweise bietet eine Alternative zu der strukturellen Beschrei-
bung von Objekten in Abs. 3.3. In der sogenannten holistischen Objekterkennung
[BUk96, Kum97] sind beide Herangehensweisen koexistent, indem Teile des seman-
tischen Netzes durch statistische Objektmodelle oder neuronale Netze ersetzt werden.

4 Anwendungsbeispiel

In dem Gesamtsystem zur wissenshasierten Szenenexploration kommen die oben ge-
nannten Arbeiten zum Einsatz [Pau98]. Das Zidl ist es, die Kooperation von signal-
naher und modellbasierter Verarbeitung sowie die Durchfiihrung von zielgerichteten
Kameraaktionen zu demonstrieren. Das System besteht aus drei Hauptkomponenten.
Positionen von Objekten werden datengetrieben aufgrund ihrer Farbe hypothetisiert;
Farbe wird auch zur Bildsegmentierung eingesetzt. Eine zweite Komponente, die dem
aktiven Sehen zuzuordnen ist, steuert eine Schwenk/Neige-Kamera, die auf einem Li-
nearschlitten montiert ist; hiermit wird zum einen eine Schatzung der Entfernung der
Objekte von der Kamera errechnet, zum anderen werden anschlief3end die Objekthypo-
thesen formatf Uil lend auf genommen. Ein drittesM odul zur wissensbasierten Bildanalyse
verwendet eine Beschreibung von Objekten und ihren Relationen in Form eines seman-
tischen Netzes um abschlief3end mittels explizit reprasentierter Kameraaktionen die
einzelnen Objekte zu erkennen und die Kamera zu steuern. Das System ist in Bild 7
zusammengefaldt.

Experimentein einer Blroumgebung belegen, dal3 diese Architektur dazu verwendet
werden kann, flexibel Objekte zu erkennen. In 17 Versuchen mit einer Wissenshasis,
die nur die Szenenreprasentation umfalite, wurden funf rote Objekte verwendet, von
denen drei in der Wissensbasis modelliert waren. Die Objekte waren teilweise in mehr-
facher Ausfertigung vorhanden. Durch die datengetriebene Hypothesengenerierung mit
Histogrammrickprojektion [Swa91] wurden von 90 Objekten 71 erkannt. 17 Objek-
te kamen in mehr as einer Hypothese gleichzeitig vor. In 15 weiteren Experimenten
mit einer Wissensbasis, die zwei Kameraaktionen (die Konzepte “ direkteSuche” und



“LochernebKlebestift”) enthielt, wurden von 45 Objekten 38 gefunden. In 4000 Expe-
rimenten wurde belegt, dal3 eine Farbnormierung nicht unbedingt die Erkennungsrate
erhoht [Csi98]; diese Aussage wird auch in [Fun98] getroffen.

Um die Grof3e des Suchbaumsfir die A*—Kontrolle auf ungefahr 300-600 K noten
zu reduzieren, wurdenin den Experimenten zwel weitere Heuristiken eingeftihrt, umdie
roten von den anderen Regionen zu trennen. Die Farbsegmentierung firr die Bestimmung
der Regionen lieferte fUr die verschiedenen Versuche zwischen 54 und 152 Regionen,
die an die primitiven Knoten des semantischen Netzes gebunden wurden. Durch die
Bewertung der Farbelief3sich die Zahl jedoch drastisch reduzieren, zum Beispiel von 54
auf 8 Regionen. Fur beide Wissensbasen wirdin 68 % der FélledierichtigeRegion einem
Objekt zugeordnet. Wenn die Ansicht des Objektesin die Berechnung einbezogen wird,
kann sich diese Rate noch deutlich erhdhen, da die in den Experimenten verwendeten
Merkmale von der Betrachtungsrichtung abhangig sind und die Objekte nur grob von
Hand postiert wurden.

Abhangig von der Anzahl der gefundenen Regionenhypothesen bendtigt die Verifi-
kation dieser Hypothesen zwischen 0.14 sec und 0.66 sec auf einer SGI O2 (R10000,
195 MHz). Durch diein der Wissensbasi skonzipierten Kameraaktionen ergibt sich diein
Bild 6 b) dargestellte Situation, dasheil3t durch die Schwenkbewegung ergeben sich neue
Hypothesen. Werden nach der Analyse des ersten Ubersi chtshildesdie dabei getroffenen
Zuordnungen bei der Analyse des nach der Schwenkbewegung aufgenommenen Bildes
Ubernommen, sinkt die Rechenzeit fur das zweite Bild von durchschnittlich 0.76 sec auf
0.47 sec. 0.76 sec werden erreicht, wenn eine komplette Neuanalyse mit allen bis da-
hin gefundenen Regionen durchgefiihrt wird. Die Gesamtdauer furr einen vollstandigen
Verarbeitungszyklusliegt bei ca. 2 min. Grof3e Teile dieser Zeit werden zur Bewegung
der Motoren, mit Warten auf das Erreichen der Zielposition, zur Medianfilterung der
Ruckprojektion und zur Segmentierung der Farbregionen verwendet.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Dargestellt wurden die Architektur und Teile eines Systems zur modellbasierten Er-
kennung und L okalisation von Objekten unter Verwendung einer steuerbaren Kamera.
Die Einstellung der Kamera wird dabel durch explizit reprasentierte Kameraaktionen
vorgenommen. Die signalnahe Verarbeitung wird teilweise parallel ausgefihrt. Bei der
Integration der zahlreichen Module zu einem Gesamtsystem war die durchgangige
Software—Architektur in objektorientierter Programmierung, wie sie in [Pau97b] be-
schrieben wird, von grof3em Nutzen. Auch der Modul zur wissensbasierten Verarbeitung
in semantischen Netzen bedient sich einer Klassenhierarchiein C++.

Die Kombination von statistischen Modellen und semantischen Netzen ist Gegen-
stand aktueller Arbeiten. Im Anwendungsbeispiel der Exploration einer Biiroumgebung
wurde die Tragfahigkeit des Ansatzes demonstriert. Die Ergebnisse zur Farbnormie-
rung in [Csi98] legen es nahe, die Auswahl des Normierungsverfahrensvon den Farben
des Objektes abhangig zu machen und diese Auswahl in die Explorationsstrategie zu
integrieren. Das Ziel der Arbeiten stellt es dar, alein Abs. 2 und Abs. 3.3 beschriebe-
nen Module in das Gesamtsystem zu integrieren und damit die L eistungsfahigkeit des
Systems weiter zu steigern.
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Bild 7. Anwendungsbeispiel im Gesamtsystem. Oben links die Kamera auf dem Linearschlitten,
in der Mitte ein Uberblickshild {iber die Szene, rechts zwei Nahaufnahmen von Objekten, deren
errechnete Position in der Szene durch Pfeile angegeben ist; unten schematisch die wesentlichen
Module und ihre Abhangigkeiten
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