UNIVERSITAT
KOBLENZ - LANDAU

Fachbereich 4: Informatik

Modellbasierte Poseschatzung in
monokularen Aufnahmen unter
Verwendung geometrischer
Modelle

Dissertation
von
Stefan Wirtz

Koblenz, 2017

Vom Promotionsausschuss des Fachbereichs 4: Informatik de
Universitat Koblenz-Landau zur Verleihung des akademischn Grades
Doktor der Naturwissenschaften (Dr. rer. nat.) genehmigte
Dissertation.

Datum der wissenschaftlichen Aussprache: 12.07.2017
Vorsitzende des Promotionsausschusses: Prof. Dr. Maria ANimmer

Vorsitzender der Promotionskommision: Prof. Dr. Klaus Diller
Erster Berichterstatter: Prof. Dr.-Ing. Dietrich Paulus
Zweiter Berichterstatter: Prof. Dr. Jurgen Ebert






Lebenslauf

Stefan Wirtz graduated from Otto-Hahn Gymnasi-
um Monheim am Rhein in 2001 and obtained a diploma
in Biomathematics (Dipl.-Math. (FH)) from the Universi-
ty of Applied Science RheinAhrCampus Remagen in 2008.
| Since 2012, he has been working for Motec GmbH, spe-

| cialising in Advanced Driver Assistance Systems develop-
ment. Previously, he was based at the Institute of Compu-
tational Visualistics at the University of Koblenz-Landay
where he was part of the Active Vision Working Group
(Prof. Paulus). He was o ered a role as PhD student on
the Software Techniques for Object Recognition (STOR) piject , which was fun-
ded by the German Research Foundation (DFG). His scienti cniterests are in the
elds of Image Processing, Pattern Recognition and in partular the handling of
uncertain knowledge.

Stefan Wirtz



4

Vorwort

Die Grundlagen dieser Dissertation entstanden wahrend nmeir Zeit als wissen-
schaftlicher Mitarbeiter in der Arbeitsgruppe Aktives Selkn bei Herrn Prof. Dr.-
Ing. Paulus. Dabei wurde die Arbeit gefordert durch die DFGm Projekt Software
Techniques for Object Recognition (STOR). Herrn Prof. Drlng. Paulus danke ich
fur das entgegengebrachte Vertrauen, das diese Arbeit eetmoglichte, und die
vielen Gesprache und die daraus entstandenen konstruktivéAnmerkungen und
Anregungen, die die Arbeit maygeblich vorangebracht habemuch der ganzen
Arbeitsgruppe gilt mein Dank fur die vielen konstruktiven Dskussionen.

Der Arbeitsgruppe Ebert und vor allem Herrn Prof. Dr. JurgerEbert und Frau
Kerstin Falkowski danke ich fur ihnr Engagement im gemeinsaam STOR Projekt.
Sowohl die Einfihrung in das weite Feld der Softwaretechniknd der Blick auf
die Computervisualistik aus Sicht der Softwaretechnik, al auch die intensiven
Diskussionen und Prof. Dr. Jurgen Eberts konstruktive Anmdungen zur Arbeit,
haben groyen Ein uss auf die Arbeit gehabt.

Im Laufe der Arbeit werden die zum Verstandnis nétigen Dingedher de niert.
Dabei werden einige der De nitionen in spateren Kapiteln weer konkretisiert, um
so den Lese uss zu vereinfachen.

Das in dieser Arbeit verwendete Komponentenkonzept und dédodellschema
entstammen den Arbeiten von Frau Kerstin Falkowski. Viele ertvolle Diskussio-
nen haben geholfen, Modelle zu erstellen, die den Spagatsalien Softwaretechnik
und Objekterkennung meistern.

Ich mdchte meinen Eltern daflr danken, dass sie mir eine gufaisbildung er-
maoglicht haben. Fiur das Korrekturlesen bedanke ich mich b&osel, Hans-Werner,
Anne, Jasmin und Doro. Mein Dank fur ihre Unterstiitzung und Hfe gilt zudem
meiner ganzen Familie und auch allen Freunden. Ein besondeiDank gilt meiner
Frau, meiner Tochter und meinem Sohn, ohne deren Unterstiitng und Geduld
es nicht maglich gewesen ware, die Dissertation fertigze#ien.

Stefan Wirtz



Kurzfassung

Die Forschung im Bereich der modellbasierten Objekterkeang und Objektloka-
lisierung hat eine vielversprechende Zukunft, insbesorréedie Gebaudeerkennung
bietet vielfaltige Anwendungsmaoglichkeiten. Die Bestimuomg der Position und der
Orientierung des Beobachters relativ zu einem Gebaude isheentraler Bestand-
teil der Geb&audeerkennung.

Kern dieser Arbeit ist es, ein System zur modellbasierten Beschatzung zu
entwickeln, das unabhangig von der Anwendungsdomane agiekls Anwendungs-
domane wird die modellbasierte Poseschéatzung bei Gebaudieahmen gewahlt.
Vorbereitend fur die Poseschatzung bei Gebaudeaufnahmeirdwdie modellbasier-
te Erkennung von Dominosteinen und Pokerkarten realisierEine anwendungsun-
abhangige Kontrollstrategie interpretiert anwendungssgri sche Modelle, um diese
im Bild sowohl zu lokalisieren als auch die Pose mit Hilfe dser Modelle zu be-
stimmen. Es wird explizit reprasentiertes Modellwissen wendet, sodass Modell-
bestandteilen Bildmerkmale zugeordnet werden kdnnen. B Korrespondenzen
ermoglichen die Kamerapose aus einer monokularen Aufnahmetickzugewinnen.
Das Verfahren ist unabhangig vom Anwendungsfall und kann abh mit Modellen
anderer rigider Objekte umgehen, falls diese der de nierteModellreprasentati-
on entsprechen. Die Bestimmung der Pose eines Modells ausesi einzigen Bild,
das Stérungen und Verdeckungen aufweisen kann, erfordemen systematischen
Vergleich des Modells mit Bilddaten. Quantitative und qualtative Evaluationen
belegen die Genauigkeit der bestimmten Gebaudeposen.

In dieser Arbeit wird zudem ein halbautomatisches Verfahrezur Generierung
eines Gebaudemodells vorgestellt. Das verwendete Gebaudedell, das sowohl se-
mantisches als auch geometrisches Wissen beinhaltet, demfdaben der Objekter-
kennung und Poseschatzung gentgt und sich dennoch an dentélesnden Normen
orientiert, ist Voraussetzung fur das PoseschatzverfahrelLeitgedanke der Repra-
sentationsform des Modells ist, dass sie fir Menschen irpegtierbar bleibt. Es
wurde ein halbautomatischer Ansatz gewahlt, da die automasiche Umsetzung die-
ses Verfahrens schwer die nétige Prazision erzielen kanmsBentwickelte Verfahren
erreicht zum einen die notige Prazision zur Poseschatzungdireduziert zum ande-
ren die Nutzerinteraktionen auf ein Minimum. Eine qualitatve Evaluation belegt
die erzielte Préazision bei der Generierung des Gebaudemiisie
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Abstract

The research in the area of model-based object recognitiondaobject localization
has a promising future. Building recognition in particularo ers a variety of pos-
sibilities for application. Determining the observer's psition and orientation is a
central component of building recognition.

The overall aim of this work is the development of a model-bad system for
the purpose of pose estimation, which operates independgnbf the application
domain. The benet of the system is demonstrated by a practad case study of
model-based pose estimation for buildings. In preparatiofor the pose estima-
tion for buildings, the model-based approach is demonstred using dominoes and
poker cards. A control strategy interprets the speci c mods for the application
domain in order to locate models in the image and further deteine their pose.
The advantage of this control strategy is the ability to genmlize since it is in-
dependent of the application domain. Explicit knowledge ofhe model is used
to assign the model components to image features. These espondences allow
obtaining the camera pose from a monocular image. The proced is independent
of the application domain and is also able to handle models other rigid objects,
provided that these models follow the prede ned model repsentation style. The
calculation of the pose of a model from one single picture, wgh can be a ected
by noise and obstructions, requires a systematic compans®f the model with
the picture data. Quantitative and qualitative evaluations prove how accurate the
results of building poses are.

A semiautomatic procedure is introduced for the generatioof the building-
model. It provides the necessary precision for pose estinat while also reducing
the user interactions to a minimum. The building model ens@s the task of ob-
ject recognition and provides a proper basis for the pose iesation procedure.
This model contains semantic as well as geometrical knowggd and ful lls exist-
ing norms. The basic premise of the representation-form ofi¢ model is that it
remains interpretable by humans. A semiautomatic approachas chosen, because
in today's automatic generation the necessary precision raot be achieved yet.
A qualitative evaluation proves the most precise approachotthe processing of
building-models.
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Kapitel 1
Einleitung

Ein Mensch kann ein Geb&aude, das er noch nie gesehen hat alidadurch erken-
nen, dass er eine Beschreibung des Gebaudes kennt und ppieti weiy wie ein

Gebéaude aussieht. Mit diesem Wissen kann er sich zum Gebawtentieren und

seine Position grob abschatzen (Genauigkeit sinkt mit zuhenenden Abstand zum
Gebaude). Algorithmen bendtigen zur Positionsschéatzung ider Regel Trainings-
daten beispielsweise in Form von Fotos oder Laserdaten un@ten die Moglichkeit

eine sehr prazise Schatzung der eigenen Position zu bereshrim Bereich derwis-

sensbasierten Objekterkennund?oseschatzungwird bereits seit Jahren geforscht
[WZz02,[LN04,[MZWG07 [BVTP10,ZZD15%] und dennoch stellt siewch heutzutage
noch eine Herausforderung dar.

Das Ziel dieser Arbeit ist es die Vorteile beider Welten zu vieinden (keine
Trainingsdaten und trotzdem eine prazise Poseschatzunghd ein Verfahren zu
entwickeln, das nur anhand einer Aufnahme und der geometfeen Beschreibung
eines auf der Aufnahme be ndlichen Objektes die Position,ua der die Aufnahme
gemacht wurde, prazise berechnet. Die Herausforderung tedg darin, aus einer
Vielzahl plausibler Positionen die korrekte Position zu ienti zieren (siehe Abbil-
dung[1.1).

Folgende wissenschaftlichen Fragestellungen werden inr debeit behandelt:
Wie kann die Wissensakquisition im Kontext von Gebduden mtighst e zient,
komfortabel und trotzdem prazise erfolgen? Ist die Berechng der Pose von Ge-
bauden mit einer anwendungsunabhangigen Kontrolle mddtiaund ist sie auch
dann noch mdoglich, wenn mit unvollstandigen und unpraziseDaten gearbeitet
werden muss? Auch mit der Frage nach einer geeigneten Datasls beschaftigt
sich diese Arbeit.

11



12 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Abbildung 1.1:  Ein Mensch sieht ein Gebaude und kann sich zum Geb&aude origaten.
Dabei werden verschiedene Positionen in Erwagung gezogdbie Aufgabe ist es heraus-
zu nden welche die korrekte Position (Kamera) ist.

fZieI 1: Semiautomatische Modellgenerierung des Gebaudemo dells HN

Das Ziel ist es mit Hilfe einer einheitlichen Beschreibunggrache konkrete
geometrische Beschreibungen (=geometrische Modelle (Déion folgt)) fur
konkrete Objekte zu generieren.

a(Konkretisierung folgt)

Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhangigen Kontrol Istrate-
gie zur Poseschétzung

Das Ziel ist geometrische Modelle so zu interpretieren, dadaraus die Positi-
on, aus der eine Aufnahme gemacht wurde, berechnet werdemika

a(Konkretisierung folgt)

J
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Aus den Zielen 1 und 2 entstehen zwei Verfahren, zum einen zielZL das Ver-
fahrensage-sb (Semiautomatic generation of semantic building models fromage
series), das mit Hilfe einer einheitlichen Beschreibungssprach@nkrete geometri-
sche Beschreibungen fur konkrete Objekte generiert. Zum daren zu Ziel 2 das
Verfahren knoPoE (Knowledgebased Pose Estiamtipndas geometrischen Model-
le so interpretiert, dass daraus die Position, aus der einaufahme gemacht wurde,
berechnet werden kann.

1.1 Motivation

Bilder und digitale Medien beherrschen mehr und mehr das Leb in unserer
Gesellschaft. Mobiltelefone sind in der Lage hochau 6seadrotos und Videose-
guenzen aufzunehmen und bieten leistungsstarke Plattfoem fir Anwendungen
aller Art. Sie besitzen integrierte Navigationssysteme uhvia Internet per GPRS
und LTE sind Umgebungsinformationen jederzeit performarguganglich. Mit Goo-
gle Eartt] kénnen die értlichen Satellitenbilder betrachtet werden(oogle Street
View#] ermoglicht Routenplanung mit realen Strayenbildern auf viuellen Fuywe-
gen durch Stadte und Gemeinden. MiGoogle Sketch-dﬂ) wird den Nutzern die
Moglichkeit gegeben, 3-D-Modelle von Geb&uden und Monunten zu erstellen,
in Google Earth zu registrieren und mit anderen Nutzern zu tken.

Allein am Beispiel der Firma Google ist hier ein deutlicher fiend zu erkennen.
Es steht eine groye Menge frei zuganglicher Daten zur Verfimg, die nur darauf
warten, ausgewertet zu werden. Die Deutung der Bilder verspht eine Vielzahl
von Anwendungsfeldern. Im urbanen Umfeld erd net sich die ®glichkeit der ex-
akten Lokalisierung durch den Abgleich von Bildmerkmalen nd 3-D-Modellen.
Interaktive Anwendungen im Bereich der erweiterten Realitt (engl. Augmented
Reality) konnen entwickelt werden und die Navigation in Stédten unterstttzen.
Die genannten Punkte zeigen, dass die Forschung im Bereialr anodellbasierten
Objekterkennung und Objektlokalisierung eine vielversgchende Zukunft, insbe-
sondere im urbanen Bereich, bietet.

Die Bestimmung der Position und der Orientierung des Beobhters beziehungs-
weise der Kamera ist dabei von zentraler Bedeutung. In der Btogrammetrie wer-
den h&u g Marker in der Umgebung angebracht, aus deren Prdggon ins Bild
die Kameralage errechnet wird [AS09, ESD9]. Weitere Modikeiten ohne Marker
bieten die Techniken, die unter dem Begri Struktur aus Bevegung zusammenge-
fasst werden[[HZ0B]. Die dritte Alternative wird in dieser Abeit verfolgt: Explizit
reprasentiertes Modellwissen wird verwendet, um eine Zubmung von Modellbe-

1Google Earth: http://earth.google.com/intl/de
2Google Street View: http://maps.google.de/help/maps/streetview
3Google Sketch-Up:http://sketchup.google.de
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standteilen und Bildmerkmalen durchzufuhren. Aus diesen atrespondenzen wird
die Kamerapose aus einer monokularen Aufnahme ermittelt.

De nition 1.1  (Modell). Ein Modell ist ein zielgerichtetes Abbild eines Sy:
stems, das zum einen &hnliche Beobachtungen und Aussagendais System
selbst ermdglicht und zum anderen diese Realitdt durch Abktion auf die
jeweils problembezogen relevanten Aspekte vereinfacfi/in00, Seite 104]

Ein Ansatzpunkt dieser Arbeit ist die Reprasentation des Wésens in eine flr
den Menschen interpretierbare Form. Dies kann man verglaen mit dem Versuch,
einem anderen Menschen zu beschreiben wie ein konkretes $Haussieht, wahrend
man vor einer Reihe Hauser steht. Vorausgesetzt, die Beselnung ist stimmig, ist
man nun in der Lage das Haus zu identi zieren und sich im Verlithis zum Haus
zu lokalisieren. Es ist alleine das Wissen vonnéten, wie ditaus im Allgemeinen
aussieht, inklusive der Beschreibung des Hauses im Spéeiel Eine solche Be-
schreibung konnte beispielsweise lauten: Das gesuchteudahat zwei Etagen, in
der Fassade der Vorderseite be nden sich drei Fenster undheiTur und das Dach
ist ein Satteldach. .

Aufnahme geometrisches Modell Ziel 1

‘%e‘fundene Kameraposition

Abbildung 1.2:  Ubersicht vom Verfahren knoPoE zur Bestimmung der Position der
Aufnahme. Dabei wird sowohl eine Aufnahme eines Gebaudessahuch ein geometrisches
Modell Gbergeben. Als Ausgabe erhalt man die Position der Bigangsaufnahme.

Das VerfahrenknoPoE berechnet die Pose der Aufnahme und verwendet dazu
allein das geometrische Modell des Objektes. Handelt eshshiei dem Objekt um
ein Gebaude entstammt das geometrischen Modells dem Venfahsage-sb. Abbil-
dung[l.2 setzt die Verfahrersage-sb und knoPoE am Fallbeispiel von Geb&auden
in Beziehung.
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Begri sbestimmung 1.1 (Pose) Die Pose beschreibt die Position und
Blickrichtung einer Kamera in der Welt zu einem bestimmten &tpunkt. (an-

gelehnt an[[Dec1?))

Man unterscheidet zwischemnelativer und absoluter Pose

Begri sbestimmung 1.2  (Relative und absolute Pose) Die relative Pose
beschreibt die Pose zwischen zwei Kamerabildern und stei¢t Voraussetzung
fir eine automatische bzw. semiautomatische Modellgemeung aus monoku-
laren Kamerabildpaaren dar. Die absolute Pose beschreilihee Kamerapose
relativ zu dem verwendeten Weltkoordinatensystem. (angieht an [Dec1?])

Diese Arbeit untersucht diewissensbasierte Poseschatzumgmonokularen Auf-
nahmen und setzt diese am Beispiel von Gebauden um. Die Bdghkeiten zur
Pose werden im Kapite[(31l de niert und die verwendeten geatrische Modelle
werden in Kapitel[3:3 und(3.4 beschrieben.

Das VerfahrenknoPoE wurde zunachst fur Dominosteine (ohne perspektivi-
sche Verzerrung) entwickelt, dann fur Pokerkarten (mit pespektivischer Verzer-
rung) erweitert und im Abschluss an die Anforderungen von (é&uden in der
realen Welt adaptiert (siehe AbbildungCLB). In Kapitel2 weden die Fallstudien
im Detall vorgestellt.

Dominosteine Pokerkarten Gebaude

Abbildung 1.3:  Entwicklungsabfolge vonknoPoE durch verschiedene Fallstudien.

Der folgende Abschnitt klart Grundbegri e, die zum Verstardnis der Arbeit
bendtigt werden und zum Teil auch schon (ohne Einfuhrung) verendet wurden.

1.2 Grundbegri e der Zielstellungen

Allgemein anerkannt ist, dassWissen iber die Einsatzdoméane der Objekte bent-
tigt wird, um Objekte klassi zieren zu kdnnen. Quint Seite 37] unterschei-
det im Fall der Bildauswertung zwischen vier Arten von Wisge physikalisches,
geometrisches, topologisches und semantisches Wissen.

Das physikalische Wisserbeschreibt hauptsachlich die Ober &cheneigenschaf-
ten, die zusammen mit Sensor und Beleuchtung die Pixelwerita Bild bestimmen.
Geometrisches Wissebeschreibt die zu analysierenden Objekte hinsichtlich ibr
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Form- und GroyeneigenschaftenTopologisches Wisserbeschreibt die Lage und
Anordnung der Modellbestandteile im Raum und dasemantische Wissergibt
Objekten eine Bedeutung. Dies geschieht indem Objekten ddezeichner zugewie-
sen wird, der in einer gemeinsamen Sprache eine vereinbaBedeutung hat.

De nition 1.2  (Wissen). Im Kontext der Mustererkennung reprasentiert
Wissen Bedingungen und Beziehungen zwischen Objekten undighissen,
welche in der realen Welt vorkommen kénnen. Dabei ist ein sehichtiger

Punkt, dass das Wissen unvollstdndig, unprazise und un®chsein kann.

(aus dem Englischen [Nie90, Seite 271])

Konventionelle Programme integrieren das Wissen Uber derrdblembereich
direkt in die Software. In dieser Arbeit kommt ein wissenslsertes System zum
Einsatz, das das Wissen Uber den betre enden Problembetei¢der Wissensba-
sis) von der Verarbeitung dieses Wissens (dé&Wissensverarbeitung trennt. Jung
[Jun02, Seite 13] untergliedert ein wissensbasiertes Syst noch etwas feingranu-
larer in eine WissensbasisWissensakquisitionskomponentelnferenzkomponente
Dialogkomponenteund eine Erklarungskomponente

De nition 1.3  (Wissensbasis) Die Wissensbasis enthélt das Wissen, mit
dem eine Problembearbeitung erfolgen kann. Das Wissen kataezu mittels
unterschiedlicher Strukturen reprasentiert werden. Istas Wissen in Form
einheitlicher Strukturen in der Wissensbasis abgelegt, rdiisie als homogen,
anderenfalls als heterogen bezeichnel. [Jun02, Seite 13]

De nition 1.4  (Wissensakquisitionskomponente) Die Wissensakquisitions-
komponente erlaubt den Aufbau und die Modi zierung der Wisssbasis durch
das Hinzufiigen, Andern oder Loschen von Wissensstrukturemtsprechend
der fur das System gewahlten Darstellungsweise des Wiss&is dazu be-
reitgestellten Werkzeuge kdnnen vom einfachen Textedimm Schreiben von
Quelltext, bis zu kompliziert aufgebauten Eingabewerkgen reichen. [Jun02,
Seite 13]

Die Dialogkomponentesteuert den Dialog zwischen System und Benutzer. Ih-
re Hauptaufgabe besteht in der Aufarbeitung der systeminteen Darstellungen
des Wissens fur den Benutzer, sodass es verstandlich ersthend eine Kommuni-
kation in adaquater Form erfolgen kann::: Um die Transparenz von Eingabeauf-
forderungen fir den Benutzer zu sichern, ist die Kopplung d®ialogkomponente
mit einer Erklarungskomponente sinnvoll. [[Jun02, Seite3]

Die Aufgaben derErklarungskomponentebeschranken sich nicht nur auf eine
Darstellung von Hilfetexten zur Benutzerfihrung. Durch spzielle Protokollfunk-
tionen ist sie in der Lage, Fragestellungen und Ergebnissa begriinden. Benut-
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zeranfragen werden z. B. transparenter, wenn erklart wirdyarum sie gestellt wur-
den. Ergebnisse sind zu verstehen, wenn aufgezeigt werdanrk wie sie gefolgert
wurden. [Jun02, Seite 13]

De nition 1.5  (Inferenzkomponente bzw. Kontrolle) Das gespeicherte Wis-
sen wird durch die Inferenzkomponente verarbeitet. Sie @étt bestimmte Stra-
tegien (Inferenzmechanismen), mit deren Hilfe eine Losurigr ein vom Benut-

zer behandeltes Problem generiert wird. Dabei werden Faktdie wahrend des
Losungsprozesses gefolgert werden, ebenfalls in der Wisbasis - stationar
oder temporar - abgelegt. Hartmann und Lehner [HL13] bezeien Inferenz

als eine Verarbeitungsstrategie, die Fahigkeiten elemargn Denkens besitzt,
aber selbst Uber kein Wissen verfugt. [Jun02, Seite 13] Digferenzkompo-
nente wird im Folgenden Kontrolle genannt.

In enger Kooperation mit dieser Arbeit entwickelte Falkows [FEQ9a, [FE11,
WEFEP12] sowohl einReferenz und Metamodell als Graphenkonzept[ERWO08] als
auch ein spezielles Gebaudeschema basierend auf dem Refschema.

De nition 1.6 (Metamodell). Ein Metamodell ist die konzeptionelle Be-
schreibung einer Modellierung, die sowohl die verwendetdodellierungskon-
zepte als auch ihre Verwendung verdeutlicht/ _[WinDO0, Seitl16]

Das Referenz- und Metamodell (im FolgendeReferenzschemgenannt) repra-
sentiert Wissen aus den Bereichen der Computervisualistider Bildverarbeitung
und Computergra k und ermdglicht die algorithmische Verabeitung von dazu kon-
formen Modellen (siehe Kapite['313). Auf Basis dieses Red@azschemas wurde ein
Gebéaudescheméals spezielles Mode)lmit Fokus auf die Poseschatzung entwickelt.
Zudem wurden fur die Fallstudien zur Dominostein- und Poké&artenerkennung
ebenfalls spezielle Objekt-Modell-Schemata entwickelt.

De nition 1.7 (Referenzmodell) Ein Referenzmodell ist ein ausgewiesene
Modell, das charakteristische Eigenschaften einer Klasgeichartiger Systeme
beschreibt und als Bezugspunkt fépezielle Modellaient. [Win00| Seite 106]
Das Referenzmodell wird im Folgenden Referenzschema geman

De nition 1.8 (Spezielle Modelle ) Spezielle Modelle fur konkrete Model-
lierungsaufgaben erhalt man durch Ubernahme und ggfs. Asgpang des Refe-
renzmodells. [Win00, Seite 9]

Die speziellen Modelle werden in dieser Arbeit Objekt-Mdt&chemata ge-
nannt.
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Begri sbestimmung 1.3  (Geometrisches Modell) Unter einem geometri-
schen Modell wird in dieser Arbeit verstanden, dass es dieD3-und 2-D-

Geometrie eines Objektes beschreibt. Aus diesem Grund sthe Modelle von
Dominosteinen, Pokerkarten und Gebauden als geometrisdledelle anzuse-
hen, da sie die geometrischen Informationen der Objekte bkatten.

(Ziel 1. Semiautomatische Modellgenerierung des Gebaudemo dells D

Konkretisierung
Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung eines mdglichstutomatischen
und prazisen Verfahren zur Modellgenerierung des Gebaudedells aus dem
Gebaudeschema. Dies entspricht der zuvor beschriebenens®génsakquisiti-
onskomponente.

Die hierbei entstehenden Gebaudemodelle dienen als Eingdiiir die an-
wendungsunabhéngige Kontrollstrategie (Ziel 2kGoPoE )). y

\.

Es werden fur die Poseschatzung verschiedene Gebaudenledgtneriert. Zur
weitgehend automatischen Modellgenerierung von Gebaudedellen, die spater
auch zur Interpretation von Bildern verwendet werden konng sind die folgenden
Schritte erforderlich (siehe Abbildungl1}K): Bildaufnahre, Merkmalszuordnung,
Poseschéatzung, 3-D-Rekonstruktion, semantische Integtation (Fassaden, Dach,
Fenster, usw.) und Modellerzeugung.

Eine weitere Herausforderung dieser Arbeit ist es, ein Sgsh zu entwickeln,
das unabhangig von der Anwendungsdomane unter Verwendungrnvanwendungs-
spezi schen Modellen konform zum Referenzschema die Posstimmt. In dieser
Arbeit kommt dabei das Geb&udeschema und entsprechende @abbemodelle zum
Einsatz. Ein Analysemodellbeinhaltet alle bei der Bildanalyse extrahierten Infor-
mationen und deren Beziehung zueinander.

Begri sbestimmung 1.4  (Analysemodell ) Das Analysemodell wird aus
dem in dieser Arbeit verwendeten Referenzschema (siehe FReferenzsche-
ma in Kapitel B:3) erzeugt und speichert die bei der Bildanale extrahierten
Informationen, Schlussfolgerungen anhand dieser Informanen und deren
Beziehung zueinander.

Die bei der Bildanalyse extrahierten und im Analysemodellespeicherten In-
formationen werden mit den Elementen der Objektmodelle inarbindung gesetzt,
um so die Kamerapose zu ermitteln. Es ist naheliegend, dassi lber Bildanalyse
mit unvollstandigen, unprazisen und unsicheren Daten umgangen werden muss.
Dies fuhrt dazu, dass Zuordnungen zwischen Modellelememtend Elementen des
Analysemodells nicht eindeutig sind. Konkurrierende Zudnungen werden in un-
terschiedlichen Hypothesen gespeichert, welche wiederum in einem sogenannten
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Punkte Bezeichner

Building

‘ RoofSurface 1 H RoofSurface 2 ‘ WallSurface 1
Ricooe il gy

Window/ﬁ WindOV\{S ‘

Window 5 H Window 9 ‘

Modell geometrische Beziehungen

Abbildung 1.4: Ein Gebaudemodell wird erzeugt, indem Punktkorrespondenausge-
wahlt, Flachen mit einem Bezeichner versehen und automati$cgeometrische Beziehun-
gen ermittelt werden.

Hypothesenraumverwaltet werden. Jede Zuordnung und jede Hypothese begitz
eine Bewertung in Form eined/ertrauensmayes
De nition 1.9 (Hypothese) Eine Hypothese, im Verstandnis dieser Arbeit,
beschreibt eine oder mehrere Zuordnungen zwischen Elereendes Analyse-
modells und eines speziellen Modells. Jede Hypothese besine Bewertung
in Form eines Vertrauensmayes.

De nition 1.10  (Hypothesenraum) Der Hypothesenraum spannt einen
Baum [GRRW10] mit Hypothesen auf und kann, da jede Hypothesm Ver-
trauensmay besitzt, schon wahrend der Erstellung mit Grgg8uchalgorithmen
durchsucht werden. Die Kontrolle nutzt den Hypothesenraymm die Analyse
zu steuern. Durch die Baumstruktur ist zu jeder HypotheseedEntstehungsge-
schichte bekannt. Der Hypothesenraum und dessen Veranbeg wird in Ka-
pitel [6.4 beschrieben.

De nition 1.11  (Baum). Ein Baum ist ein spezieller Graph und besitzt fol-
gende Eigenschaften. Ein Knoten ist als Wurzel gekennzeieh Mit Ausnah-
me der Blatter gehen von jedem Knoten Kanten aus und Knoten thdem-
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selben Elternknoten sind Geschwisterknoten. Blatter habkeine Kinder und
von der Wurzel fuhrt zu jedem Knoten genau ein Weg.

In dieser Arbeit wird die Dempster-Shafer-Theorie_[BKIO6kur Modellierung
der Vertrauensmaye verwendet, sodass die Moglichkeit belst Unwissenheit expli-
zit zu modellieren und Vertrauensmaye komfortabel zu komhbieren. Ein Vertrau-
ensmay ist nicht mit einer Wahrscheinlichkeit gleichzuseen.

De nition 1.12  (Vertrauensmay) Ein Vertrauensmay beschreibt das Ver-

trauen in das Eintre en eines Ereignisses. Im Folgenden wdr das Ergebnis

eines Vertrauensmaye®elief genannt.

Der Prototyp eines Systems mit menschenlesbaren Modellemduanwendungsu-
nabhangigen Kontrollverfahren steltERNEST [NSSK90] dar. Es wurde bereits in
den 90er Jahren entwickelt und identi ziert Objekte durch de Instanziierung von
Konzeptelﬂ in semantischen Netzwerkenwobei es in verschiedensten Anwendungs-
doménen beheimatet ist, wie beispielsweise Luftbild-Gebdeerkennung [[Qui9J7]

und Spracherkennung[ [AFD99].

De nition 1.13 (Semantisches Netz) Ein semantisches Netzwerk ist ein
Spezialfall einegyerichteten Graphen Die markierten Knoten und Kanten des
Graphen dienen der Strukturierung von Wissen und werden imterschiedli-
chen Typen eingeteilt. Knoten bilden die grundlegende Wissenseinheit. Be
ziehungen zwischen den Wissenseinheiten werden dukanten dargestellt.

[Sal95, Seite 122]

Eine anwendungsunabhangige Kontrolle steuert den Ablauted Modellanalyse.
Mit anwendungsunabhangig ist gemeint, dass ein beliebigegides Objekt als geo-
metrisches Modell zur Eingabe vorliegen kann. Das Modell @derum beein usst
Uber seine Bestandteile die Bildanalyse. Im Zuge der Anal/€ntstehen Hypothe-
sen fur mdgliche Posen und Zuordnungen. Diese werden in @ndypothesenraum
verwaltet. Dies erfordert die Méglichkeit Hypothesen zu lwerten und zu veri zie-
ren. Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive ihree®ertung.

r

Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabh&ngigen Kontrol Istrate- A
gie zur Poseschétzung - Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung einer anwendungsabhangigen
Kontrollstrategie zur Poseschatzung und Belegung ihrer Gé& am Beispiel
der Poseschatzung von Gebauden. Dabei soll sowohl das Asalgrgebnis, als

4Durch Konzepte werden in ERNEST Begri e, Oberklassen oder Klassen von Erajnissen
dargestellt.
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auch die Zwischenergebnisse interpretierbar und nachwéhbar sein. Das
entspricht der zuvor beschriebenen Kontrolle und der Erktangskomponente.

.
Kontrolle
(Kapitel 6]
@ Gebaudemodell reBild=
Modellanalyse .
Hypothesenraum—s{ (Kapitel uynd) Modellelement(e Bildanalyse
? ) (Kapitel

Fille :
Hypothesenraum Hypothese(n) Iz?é%%w;sﬁﬁ%%nrung Bildelement(e)

Kapitel £.4)

odellanalyse

fertig? Hypothese(n)

Bewerte Hypothese(n
?KapitZFE) ")

RN

11

gefundene Pos

Abbildung 1.5:  Ubersicht tiber die wichtigsten Komponenten bei der Poseb&smung
von knoPoE . Die Kontrolle steuert die Modellanalyse, dabei initiieren die Modelle Uber
ihre Bestandteile die Bildanalyse. Die bei der Bildanalyse exahierten Informationen
werden mit den Elementen der Modelle in Verbindung gesetztum so die Kamerapose zu
ermitteln. Konkurrierende Zuordnungen werden in unterscledlichen Hypothesen gespei-
chert, welche im Hypothesenraum verwaltet werden. Jede Zudnung und jede Hypothese
besitzt eine Bewertung in Form eines Vertrauensmayes.

Abbildung .5 beschreibt die Zusammenhange und listet dieichtigsten Kom-
ponenten fur das VerfahrerknoPoE auf. Diese Komponenten nden sich auch in
der Gliederung der Arbeit wieder. Die Kontrolle (Kapitel[®)steuert die Modellana-
lyse, dabei initiieren die Modelle (Kapite[B) Gber ihre Basndteile die Bildanalyse.
Kapitel Bl beschreibt Verfahren, die bei der Bildanalyse zurkinsatz kommen, wo-
bei die Ergebnisse der Bildanalyse, wie in Abbildurig1.6 (x&nderung durch graue
Einfarbung kenntlich gemacht) angedeutet, wiederum die Mtellanalyse beein us-
sen. Die bei der Bildanalyse extrahierten und im Analysemetl gespeicherten
Informationen werden mit den Elementen der Modelle in Verbdung gesetzt, um
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so die Kamerapose (Kapite[7]12) zu ermitteln. Es ist nahelijend, dass bei der
Bildanalyse mit unvollstandigen, unprazisen und unsichen Daten umgegangen
werden muss. Dies fiuhrt dazu, dass Zuordnungen zwischen Mdelementen und
Elementen des Analysemodells nicht eindeutig sind. Konkuerende Zuordnun-
gen werden in unterschiedlichen Hypothesen (Kapit€l 7) gesichert, welche im
Hypothesenraum verwaltet werden. Jede Zuordnung und jedeyplothese besitzt
eine Bewertung in Form eines Vertrauensmayes (Kapitél 8).i® Kontrollstrate-

gie analysiert, wie in Abbildung[Lb beschrieben, Top-Dowrin Gebédudemodell.
Die Bildanalyse beein usst aber zuséatzlich Bottom-Up duic Ergebnisse in der
Bildanalyse den Ablauf der Analyse (siehe Abbildung_1.6).

Kontrolle
(Kapitel €)
@ Gebéaudemodell p=Bild=
Modellanalyse idanal
Hypothesenraum (Kapltaﬁ? und) Modellelement(e ka&rt‘& se

Falle
Hypothesenraum

Hypothese(n
Kapitel £.4) P &

Bildelement(e)

%pothesengenenerung
(Kapitel [und [Z

odellanalyse

fertig? Hypothese(n)

Bewerte Hypothese(n
?KapltyP ™

Hypothese(n) ?ttom Up Analyse

Kapitel [.2.2)

gefundene Pos

11

Abbildung 1.6: Kontrollstrategie analysiert sowohl Top-Down als auch Bottom-Up. Ab-
bildung [I.5 wurde um die grau eingefarbten Elemente erganzt
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1.3 Stand der Wissenschaft zur modellbasierten
Objekterkennung und Poseschatzung

Der Stand der Wissenschaft unterteilt sich, entsprechendech Vorgehen in der
modellbasierten Poseschéatzung, in die Bereiche Modellgererung, Fenster-, Fas-
saden-, Gebaudeerkennung und modellbasierte Posebestimmgp

1.3.1 Modellgenerierung

Verschiedene Forschungsgruppen haben in den letzten Jahmmit unterschiedli-
chem Fokus an der Rekonstruktion von Gebauden und urbanenesen aus Bildern
gearbeitet.

Debevec etal.[[DTM96] stellen einen fotobasierten Ansataim Modellieren
und Rendern von architektonischen Szenen vor. Der Modefiimgsansatz kombi-
niert sowohl geometriebasierte als auch bildbasierte Mdterungstechniken. Mit
dem geometriebasierten Ansatz wird ein Modell erzeugt, ddg& grundlegende Geo-
metrie des Geb&udes wieder herstellt. Der bildbasierte Aaiz verwendet Struktur
aus Bewegungstechniken, um die zuvor gewonnene grundletge®eometrie in eine
prazise Darstellung zu tberfuhren. Ihr System bendtigt Berzerinteraktion und
bietet typische geometrische Primitive, die sich zur Anwatung in architektoni-
schen Szenen eignen. Diese Primitiven werden benutzt, um @@chenmodelle zu
erstellen. Dartber hinaus wird das Modell texturiert, inden Bilder auf die Ober-
achen abgebildet werden.

Lee etal. [LHNOO] schlagen eine e ziente Methode zur 3-D-Miellierung von
komplexen Gebauden mittels Benutzerinteraktion vor. Es wi versucht die Mo-
dellierungszeit und Anzahl an Interaktionen zu minimierendie bendtigt werden,
um das automatische System bei dieser Aufgabe zu unterstétz In diesem An-
satz werden Luftbildaufnahmen verwendet, um so groy achegModelle zu erzeugen.
Dem Ansatz liegt ein automatisches System zugrunde. Dies®gstem generiert aus
mehreren Luftbildaufnahmen auf Basis von Strecken, Schtpunkten und deren
geometrischer Beziehung zueinander rechteckige 3-D-Mbelelm n&chsten Schritt
muss der Anwender per Hand sinnvolle Strecken, Schnittputgkund Modellhypo-
thesen mittels Interaktionen auswahlen, um so Modelle mitdmplexerer Geometrie
Zu erzeugen.

Auyerdem prasentieren Lee etal [LIJN02] eine Methode zur tamatischen In-
tegration von Bodenaufnahmen in 3-D-Modelle, um auf diese &¢e hoch aufgel6-
ste Fassadentexturen fur 3-D architektonische Modelle zuhalten. Sie verwenden
einen hybriden Merkmalsextraktionsansatz, der zum einerine globale Geraden-
gruppierung basierend auf deGauss-Sphéareund zum anderen eine lokale Gera-
dengruppierung basierend auf einer Regionssegmentierumgzt.
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Weiterhin stellen Lee etal. [LNO4] eine Methode zur Rekomsiktion der 3-
D-Fenster von Gebauden aus einer einzelnen kalibrierten @&snaufnahme vor.
Sie extrahieren automatisch Fenster im rekti zierten Bildund nutzen dafir eine
Pro Iprojektionsmethode, die die Regelmayigkeit der verkalen und horizontalen
Fenster-Platzierungen nutzt und diese klassi ziert, um @ extrahierten Fenster
mittels ihrer Texturinformationen zu klassi zieren. Eine semantische Annotation
ndet hierbei nicht statt.

Dick etal. [DTC04] beschreiben ein Framework zur automaitben Struktur-
bestimmung und zur Identi zierung von Teilen der Architekiur aus einer kleinen
Menge an Bodenaufnahmen (2-6). Das Ergebnis ist ein 3-D-Ol@ehenmodell
in dem die Ober &chen gekennzeichnet sind (Fenster, Tur, 8k, Dach, Stufen,
usw.).

Rusu etal. [RSM 08] prasentieren ein System zur Echtzeit-3-D-Kartierung,
wobei als Daten Punktwolken, gewonnen aus Stereoaufnahmetenen. Die lo-
kal akquirierten Ansichten der Punktwolken werden in einenkonsistenten Fra-
me registriert und in eine Polygonreprasentation transfoniert. Basierend auf den
geometrischen Eigenschaften der einzelnen Polygone werdetomatisch semanti-
sche Annotationen hinzugeftigt ( Boden, Stockwerk, Vdikal, Stufen, Unbe-
kannt ).

Lafarge etal. [LKBH13] beschreiben ein Verfahren, das auseBoaufnahmen
automatisch ein 3-D-Modell bestehend aus PolygonnetzendiRrimitiven erzeugt.
Zur Segmentierung der Polygonnetze kommt ein Markov-RandweField zum Ein-
satz. Ein Markov-Random Field ist ein statistisches Modell, welches ungerichte-
te Zusammenhange in einem Feld beschreibt. Die resultieden Segmentierungen
werden per Jump-Di usion (wenn maoglich) in Primitive Gberfihrt. Jump-Di usion
ist ein stochastischer Prozess, der Springe und Di usion tigksichtigt.

Larfarge und Alliez [LA13] stellen ein robustes Verfahrenor, das eine 3-D-
Punktwolke so strukturiert, dass ein polygonales Modell ¢steht. Dafiir werden
zunachst mittels RANSAC (ran dom sample consensus) Polygone aus der Punkt-
wolke extrahiert. Die Polygone und Punkte werden automatth kombiniert, sodass
im resultierenden Modell Rauschen unterdrickt und trotzde Strukturen erhal-
ten bleiben. Dazu wird einGraph-Cut auf der Delauny-Triangulation der vorher
strukturierten Punkte durchgefiihrt. Die Delauny-Triangulation erstellt aus einer
Punktwolke ein Dreiecksnetz.

Ein weiterer Ansatz zur Erzeugung von semantischen 3-D-Melien wird von
Nguatem etal. prasentiert. Auf Basis einer 3-D-Punktewok einer Fassade pra-
sentieren sie einen Ansatz, der in der Lage ist automatisctemster bzw. Tiren
aus der Fassade zu extrahieren [NDMIL4] und auch das Dach zkamstruieren
[NDM13]. Dieses mit Semantik angereicherte Modell kann nacCityGML (siehe
Kapitel B.2:3) exportiert werden.
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Simon etal. [STKP11] beschreiben ein Verfahren, das Gebamdodelle auf Ba-
sis des Grundrisses und eines Farbbildes erstellt. Hierzenden Gebaude inPariser
Haussmann-Stil als Form-Grammatik (Shape-Grammalj beschrieben. Die Pixel
der Bilder werden durch ein Markov Random Field, einen Rando Forest oder
durch Gaussian-Mixed-Models automatisch mit Wahrscheiichkeiten fur semanti-
sche Klassen versehen. EinrRandom-Forestist ein Klassi kationsverfahren, das
aus mehreren Entscheidungsbdumen besteht. [Mzesussian-Mixed-Modelsst eine
parametrische Dichtefunktion, welche als gewichtete Sunemwon Gauss-Dichten
besteht. PerRandom-Walk werden die Grammatiken so angepasst, dass die wahr-
scheinlichste Kombination an Regionen gefunden wird. Des Verfahren funktio-
niert relativ gut fir Geb&ude im Pariser Haussmann-Stil, tsaber nur schwer auf
andere Gebaudearten anpassbar.

Venegas etal.[[VAB1D] stellen einen Ansatz vor, der automath 3-D-Gebau-
demodelle aus kalibrierten Luftbildaufnahmen vorManhattan-World -Gebauden
erstellt. Dabei werden zunachst der Hintergrund und die Fester entfernt. Eine
speziell auf den Anwendungsfall Manhattan-World angepassGrammatik wird
verwendet, um die Fassaden und Etagen sowie deren Ausrichguzu bestimmen.
Die Gebaudemodelle werden texturiert. Der Ansatz ist voll#omatisch und sehr
spezialisiert, wobei die Etagen nicht sicher identi zieriverden, was aber auch nicht
Ziel des vorgestellten Ansatzes ist. Das 3-D-Gebaudemddadsitzt dadurch eine
schone Optik, aber wenig Semantik, sodass sich dieses Vbegefir Modelle zur
wissensbasierten Gebaudeerkennung kaum eignet.

1.3.2 Fenster-, Fassaden- und Gebaudeerkennung

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick tiber Arbeiten zur Gehudeerkennung und
Gebéauderekonstruktion. Es wird in ansichts-, merkmals-, adellbasierte Ansatze
und Ansatze, die neuronale Netze verwenden, unterteilt. Ifiolgenden wird nicht

zwischen Arbeiten zur Gebaudeerkennung und solchen zur Gelerekonstrukti-

on unterschieden. Das hat den Grund, dass die Aufgaben thetisah sehr nah

beieinander liegen und oftmals ahnliche Vorgehensweiseengtzt werden. So be-
dingt eine automatische Geb&uderekonstruktion in der Rebgdie Erkennung von

Gebéaudeelementen.

Ansichtsbasierte Erkennungsverfahren Eine ansichtsbasierte Erkennung
basiert nicht auf Merkmalen, sondern auf Bildern der zu erkmenden Objekte.

In [LLS04,[LLS06] wird ein allgemeiner Ansatz zur Erkennungon Objektklas-
sen unter Verwendung einesanpliziten Formmodells (engl. Implicit Shape Model)
vorgestellt. Es handelt sich um ein Verfahren, das Erkenngnund Segmentierung
gleichzeitig vollfuhrt, indem beide Prozesse in ein Bezwgystem basierend auf
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Wahrscheinlichkeiten zusammengefiigt werden. Das Verfamr kann in zwei Schrit-
te unterteilt werden: Im ersten Schritt werden charakterissche Merkmale (Ansich-
ten von Teilen des Objekts) fir jede Klasse von Objekten gefe. Auf diese Weise
wird ein sogenanntesCodebook of local Appearancerstellt, das zum spateren Ver-
gleichen dient. Im zweiten Schritt wird fur diese lokalen $tikturen angegeben, wo
sie im Objekt auftreten kdnnen. Nun werden Teile des Eingabides mit Eintragen
im Codebuch verglichen und daraus Wahrscheinlichkeiten rfimdgliche erkannte
Objekte und Positionen abgeleitet.

Aufbauend auf der Arbeit von Leibe und Schiel ist die Arbeit @n Mayer und
Reznik [RMOQ7]. Die Methode arbeitet auf perspektivisch emerrten Fassaden in
einer Serie von Bildern. Mayer und Reznik wenden die implien Formmodelle
ausschlieylich auf Fenster an. Aus mehreren Ansichten em&ebaudes modellie-
ren sie die Fassade dreidimensional mit Hilfe der ansichestierten Erkennung und
beschreiben Fenster durch das implizite Formmodell. Die fymdenen Fenster, wel-
che als Bestandteile einer Fassade als Reihe, Spalte odex Rhster organisiert
sind, werden gruppiert und bilden so die Fassade. Da mit ein8erie von Bildern
gearbeitet wird, kdnnen abschlieyend die Fassaden mittdiane Sweepingdreidi-
mensional rekonstruiert werden.

Eine Arbeit zum Extrahieren markanter Merkmale einer Fassie (wie beispiels-
weise Fenster, Tiren oder Balkone) wird von Jahangiri und Beu [JP08] vorge-
stellt. Voraussetzung fur das Verfahren ist das Vorliegergospektivischer entzerrter
Fassaden. Es werden zuerst Blobs durch die Anwendung von ®ehlwertverfah-
ren, morphologischen Operatoren und einer Zusammenhangsiponentenanalyse
extrahiert. Bei einemBlob handelt es sich um eine Gruppe verbundener Pixel, die
eine gemeinsame Eigenschaft besitzen. Die so gefundenegidteen werden auf
Ahnlichkeit gepriift, um sich wiederholende Strukturen zudenti zieren. Auf die-
se Weise kbnnen auch weitere, anfangs nicht detektierte Raten ermittelt oder
bereits gefundene und falschlicherweise verbundene wiedetrennt werden.

Musialski etal. [MRM* 10] beschreiben ein Verfahren, welches ortho-rekti zier-
te, segmentierte Bilder der Fassaden in Kacheln sich wietiefender Muster seg-
mentiert. Das Verfahren verwendet dienormalisierte Kreuzkorrelation(engl. Nor-
malized cross-correlation (NCC)), um mdglich&/erschiebungsdistanzerzwischen
sich wiederholenden Mustern zu nden. Eine Bildpyramide nhiausreichend gro-
ber Skalierung wird verwendet, um Genauigkeit gegen Gesadhdigkeit abzuwiegen.
Des Weiteren wird eineMonte-Carlo-Strategie basierend auf derCanny-Strecken
des Bildes angewendet, um die Komplexitdt zu minimieren. EiHistogramm der
dominanten Verschiebungsdistanzen wird aus allen Paarusg mit der groyten
Ahnlichkeit der Muster Uber einem Schwellwert erzeugt. Digdistogramme der
ortlichen O sets ahnlicher Muster werden gaussge Itert ud mit Mean-Shift grup-
piert. Ganzzahlige Vielfache der Verschiebungsdistanzemerden eliminiert. Die
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enthaltenen Verschiebungsdistanzen werden erneut mit d&ICC untersucht, um
die korrekte Position der Trennungslinien zu bestimmen, sass das Bild segmen-
tiert werden kann.

Merkmalsbasierte Erkennungsverfahren Die im Folgenden vorgestellten
Ansatze reprasentieren bzw. erkennen Gebéude oder Gebdade durch markan-
te Merkmale. Merkmale stellen dabei keine primitiven Bildrarkmale dar, sondern
sollten mdglichst einzigartig in einer begrenzten ndherdvmgebung (lokale Merk-
male) oder fur das gesamte Bild (globale Merkmale) sein. B kdnnen beispiels-
weise spezi sch fur ein Objekt ermittelt werden und dem spéten Abgleich fur
eine Erkennung in unklassi zierten Eingabebildern dienen

Aus dem Bereich der 3D-Geb&ude-Rekonstruktion stammt dieeRsterdetektion
von Lee & Nevatia [LNO4]. Sie gehen davon aus, dass dazu grdrahtgittermo-
delle von Gebauden aus Luftaufnahmen vorliegen. Diese wend wie in [LHNOO]
beschrieben, halbautomatisch erstellt. Mittels dieser Mielle sowie vom Boden
aufgenommener unkalibrierter Aufnahmen kénnen Fassademtmhiert und per-
spektivisch entzerrt werden. Zeilen- und spaltenweise Kemstarken-Histogramme
des Bildes ermoglichen eine Segmentierung in Fensterkaaatien, welche zusétzlich
durch Anpassung an die im Bild vorhandenen Linien verfeinewerden. Bogenfen-
ster kbnnen durch eineHough-Transformation mit den der Rundung entsprechen-
den Parametern erkannt werden. Lee & Nevatia gruppieren dieensterkandidaten
anschlieyend mittels einem Fensterahnlichkeitsmay, walkes auf den Seitenverhélt-
nissen und der Groye sowie der NCC der Kandidatenregionensiet.

Haugeard etal. [HPEPQ9] entwickelten basierend auf der Kdidatensuche von
Lee & Nevatia [[LNO4] ein alternatives konturbasiertes Ahmthkeitsmay. Sie setzen
das Vorhandensein von perspektivisch entzerrten Fassaderaus. Auch sie gehen
von einer starken Regelméayigkeit in der Geometrie von Faskn aus und nutzen
diese, um Fenster zu nden. Die Fenster werden durch Linieegmente sowie deren
relative Positionen und Orientierungen als Graph représéert (Linien sind Kno-
ten und ortliche Relationen sind Kanten) und kdnnen mit eineFensterdatenbank
zugeordnet werden. Eine heuristische, unvollstdndige Galaenzuordnung wird be-
nutzt, um die Konturgraphen von Fenstern ohne die Betrachtog aller Pfade zu
vergleichen. Das Ahnlichkeitsmay erlaubt auyerdem ein Fsaden- bzw. Fensterre-
trieval aus einer Datenbank.

In [MRQ5] stellen Mayer und Reznik ein Vorgehen vor, das ausner Bildse-
guenz die Fassaden erkennt und dreidimensional modellie@azu wird die Ka-
merakalibrierung und dertrifokale Tensor aus zusammengehdrenden Paaren von
Forstnerpunkten [EG87] fir jeweils zwei Aufnahmen berechnet. Mit Hilfe dies
Informationen kdnnen dreidimensionale Punkte aus den Bidn gewonnen und pla-
nare Flachen fir Fassaden eingepasst werden. Die nun bekamFassaden achen
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und die bereits berechneten Projektionsmatrizen fir die Anmahmen ermdglichen
ein Berechnen vorHomogra en zur Entzerrung der Fassaden.

Kos¥cka etal. [[KZ05] beschreiben ein Verfahren, welcheshe ahnlich zur
Fenstererkennung von Lee & Nevatial [LNO4] ist. Die Fluchtmkte und dazu-
gehorigen Fluchtlinien werden auf kalibrierten Bildern rnitels des Expectation-
Maximization-Algorithmus (EM)-Algorithmus ermittelt und im Bild veri ziert.
Magliche rechteckige Strukturen ergeben sich aus den Sdhminkten der Flucht-
linien, welche unterschiedlichen Fluchtpunkten zugeordn wurden. Ein Gradien-
tenhistogramm wird verwendet, um zu erkennen, ob alle Randees Rechteckes
auf derselben Ebene liegen oder eine Gebaudekante/-eckéhalten ist und des-
halb verworfen werden sollte. Die Zuordnung der rechteclkdg Strukturen erfolgt
ebenfalls Uber Seitenverhaltnisse und die NCC.

In [RNO4] wird von Rajashekahar und Namboodiri eine Methodeur Gebaude-
erkennung im Bereichimageretrieval vorgestellt, die dasDoppelverhéltnis nutzt.
Mittels Harris-Eckendetektor und anschlieyender Houghtransformation werden
Merkmalspunkte gewonnen und fir jedes kollineare Punktqdeupel das Doppel-
verhaltnis bestimmt. Auf Basis dieser Werte wird ein Histogamm fir das Bild
erstellt, aus dem ein Merkmalsvektor gebildet wird. Dieseerkmalsvektor wird
zur Au ndung ahnlicher Bilder in einer Bilddatenbank verwendet.

Wenzel etal. [WDFO08] stellen eine Methode vor, die wiederlemd auftreten-
de Strukturen erkennt und beschreibt. Dazu werden lokale Manale durch den
SIFT-Operator gefunden und mit Hilfe seiner gespiegelten Darstellung damante
Symmetrien im Bild erkannt. Da kein spezielles Modell fur Fester genutzt wird,
eignet sich die Methode auch zum Finden von kinstlichen Skturen im Allge-
meinen.

Frohlich etal. [FRD1Q] stellen ein Verfahren zur Klassi zérung von Fassaden
basierend auf lokalen Farbmerkmalen vor. Der Algorithmusutzt zur Erstellung
der lokalen Farbmerkmale den Opponent-SIFT-Operator. DaResultat besteht
demnach aus Regionen von Pixeln, die einer Kategorie wie Begr, Gebaude
(Wand), Tudr oder Himmel angehdren. Klassi ziert wird mittels eines speziellen
Waldes aus Entscheidungsbdumen (engl. Randomized Deaiskrest). Im Gegen-
satz zu herkdbmmlichen Entscheidungsbaumen, die zu einem M/Zzusammenge-
fasst werden, wird das Lernen von Merkmalen zur Klassi katin durch bestimmte
Randomisierungen e zienter und schneller. Abschlieyend wd die Wahrscheinlich-
keit fur die Zugehdrigkeit eines Pixels zu einer Klasse direine Glattung der
Wahrscheinlichkeitskarte mit einem Gauy lter angepasst.

Frohlich etal. [FRKD12] prasentieren eine Erweiterung ibes Verfahrens zur pi-
xelweisen semantischen Segmentierung mittels Gauyprozes[[FRD10]. Mogliche
Beschrankungen von Laufzeit und verwendetem Speicher deswSsprozessklas-
si zieres werden durch eine Vorgruppierung der Daten unte¥erwendung eines
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Entscheidungsbaums verringert. Daher kann der Prozess intarschiedliche Klassi-
zierungsaufgaben, deren Komplexitat sich durch die Anzdran Trainingssamples
in den Baumblattern de niert, aufgeteilt werden. Es werdendabei verschiedene
Wahrscheinlichkeiten fir die moglichen Klassen eines Pigeberechnet.

Teboul etal. [TKS* 11] nutzen auch Form-Grammatiken zum Beschreiben der
Gebaude. Die Form-Grammatik wird dabei mittelsVerstarkenden Lernens(Re-
inforcement Learning) analysiert. Eine Formanalyse muss zum einen gleichzeitig
Geometrie und Topologie der Fassade optimieren und zum amee die geschatzte
Form auf Pixellevel anpassen. Dies wird durch einen MarkovnEscheidungspro-
zess mittelsrecursive binary split grammarumgesetzt. Dabei erzielt das Verfahren
ahnliche Ergebnisse wie der Stand der Technik, aber beschat die Analyse si-
gni kant im Vergleich zum Stand der Technik.

Mathias etal. [MMVG16] prasentieren einen Ansatz zur seméschen Segmen-
tierung von Gebaudefassaden, die zur Rekonstruktion des l&@@ides genutzt wer-
den kénnen. Der Ansatz zur Fassadenanalyse besteht aus d?kasen. In der ersten
Phase wird das Fassadenbild in verschiedene Regionen segred, dann werden
in der zweiten Phase verschiedene Objekterkenner verwetjdem ein initiales La-
beling der Regionen zu bekommen. Die dritte Phase verwendet Metssen in
Form von schwachen architektonischen Prinzipien, um die &lsibilitdt und Kon-
sistenz der Label deutlich zu steigern, was an zwei Datenséh belegt werden
konnte.

Brust etal. [BSS" 15] stellenconvolutional patchNetze vor, die trainiert wurden,
um zwischen verschiedenen Bildregionen zu unterscheiderdi_abel pixelweise zu
verteilen. Das Verfahren liefert gute Ergebnisse im urbaneBereich, insbesondere
in der Strayenerkennung. Dabei wurden die raumlichen Eigschaften der Bildre-
gionen als zusatzliche Eingabe fur das Netz verwendet, waassdlrainieren/Lernen
ortlicher Relationen ermaoglicht.

Li und Shapiro nden in [LS02] einheitliche Liniengruppieungen in Bildern,
um darin be ndliche Gebaude zu erkennen. Farbe, Orientieng und raumliche
Merkmale von Liniensegmenten werden genutzt, um diese zwgpieren. Zuerst
werden mittels eines Kantendetektors Liniensegmente ausrd Bild extrahiert. Fur
jedes segmentierte Liniensegment werden benachbarte Fanbim Originalbild als
Farbpaar genutzt, um Hauptfarbpaare zu nden und so nach Mdghkeit Gebaude
voneinander zu unterscheiden. Nach dieser ersten Vorgrupmung werden die Li-
niensegmente je nach horizontaler oder vertikaler Ausriting einem Fluchtpunkt
zugeordnet und weiter klassi ziert. Das Verfahren nutzt zu Gebaudeerkennung
die Anzahl Schnittpunkte und Uberlappungen innerhalb eireClusters.

Trinh etal. stellen in [TKJO8] einen Algorithmus zur Erkenrung von Gebau-
den vor. Merkmale wie Fluchtpunkte, Flachen und Farbhistogamme der Wande
werden dem Bild entnommen und gemeinsam mit den durch den SHOperator
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erhaltenen lokalen Merkmalen in einer Datenbank gespeicheEin neues Bild wird
hinsichtlich seiner groyten gefundenen Flache (Fassadejtrder Datenbank vergli-
chen und die beste Pose ermittelt. Durch diese Auswahl sokedAufwand fir die
Erkennung verringert und somit das Verfahren beschleunigierden. Die Daten-
bank wird mit Aufnahmen des Gebaudes in verschiedenen Posdir die jeweils
samtliche Merkmale berechnet werden, trainiert. Es werdetie Korrespondenzen
der lokalen Merkmale des Eingabebildes und der Bilder ausrdPatenbank be-
rechnet und mittels Doppelverhéaltnis veri ziert. Eine Singularwertzerlegungwird
abschlieyend angewendet, um die Groye der Datenbank mog#t klein zu halten.

Ali etal. [ASJ*07] verwendeten dieOpenCV-Implementatiofi des Objekter-
kennungsverfahrens von Viola & Jone5 [VJ01], um Fenster ztkennen. Es werden
Haar-Wavelet-dhnliche Features verwendet, welche dankrdgpeziellen Bildrepréa-
sentation des Integal Image leicht zu berechnen sind. Es ieyen weiterhin die
Flache und der Winkel der Rotation der jeweiligen Rechteckeit in das Merkmal
ein. Das Vorgehen teilt sich in zwei Phasen, eine Trainingand eine Erkennungs-
phase. In der Trainingsphase werden Merkmale durd@oosting in einem Entschei-
dungsbaum trainiert. Wahrend der Erkennungsphase wird eiSuchfenster Uber
das Eingabebild geschoben, fur das die Merkmale berechnedrden. Die berech-
neten Merkmale werden mit den trainierten Klassi zierern lewertet. Als Ergebnis
liefert das VerfahrenRegions of Interest(ROIs) vermeintlicher Fenster parallel zu
den Bildachsen. Diese Fenstererkennung benétigt zwar keiperspektivisch ent-
zerrten Gebaudeaufnahmen, die Ergebnisse verschlechtesioh laut der Autoren
allerdings mit dem Grad der Verzerrung.

Erkennungsverfahren mittels neuronaler Netze Neuronale Netze haben in
den letzten Jahren wieder deutlich an Aufmerksamkeit gewaen. Nicht zuletzt
deshalb, weil sie zahlreiche Wettbewerbe im Bereigiattern-recognition gewonnen
haben. Schmidthuber gibt in [Sch14] einen guten Uberblickbér die Erfolge der
neuronalen Netze und insbesondere im Berei€eep Learning So konnte einDe-
ep Neuronal Networkim IJCNN 2011 tra csign recognition contest in San Jose
(CA) nicht nur gewinnen, sondern war etwa doppelt so gut wie Mersen, dreimal
so gut wie jedesArti cial Network und sechs mal so gut wie jede Methode, die
ohne neuronale Netze arbeitet. Eildeep Neuronal Networkist eine spezielle Form
eines kiunstlichen neuronalen Netzegein Netz aus kinstlichen Neuronen). Das
Deep Neuronal Networkbesitzt eine Eingangs- und Ausgangsschicht und besitzt
mindestens zwei versteckte Neuronenschichten. Da es si@&i beuronalen Netzen
um Blackbox-Systeme handelt, die zudem Trainingsdaten iruareichender Menge
bendtigen, wurde dieser Ansatz in dieser Arbeit nicht weiteverfolgt. Dennoch
wird hier ein kurzer Uberblick Giber das Thema gegeben.

Shttp://docs.opencv.org/modules/objdetect/doc/cascad e_classification.html
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Goodfellow et al. [GWFM 13] prasentieren eine neue AktivierungsfunktioMa-
xout, die gut fur das Training mittels Dropout, einer Methode um groye Datenmen-
gen und Modelle mit gemeinsamen Parametern e zient zu traieren, geeignet ist.
Die Maxout Methode testeten sie mit gleichem Erfolg wiState of the artVerfahren
an funf Benchmark-Tests.

Hinton etal. [HSK* 12] prasentieren einen Ansatz, um eine Uberanpassung an
Trainingsdaten zu vermeiden, falls nur eine kleine Menge afrainingsdaten vor-
handen ist. Daflr wird beim Training eine zufallig ausgewdte Teilmenge der
Merkmalserkenner nicht beriicksichtigt. Hinton etal. eralten mit diesem Ansatz
sehr gute Ergebnisse bei Benchmark-Tests.

Krizhevsky etal. [KSH12] haben ein neuronales Netz mit 6500 Neuronen und
60 Millionen Parametern gescha en, das 1,2 Millionen Bilddan 1000 verschiedene
Klassen einteilen kann. Dabei nutzten sie eine GPU-Implemiation und konnten
die Ergebnisse von Hinton etal [HSK12] bei Benchmark-Tests noch (bertre en.

Modellbasierte Erkennungsverfahren In der modellbasierten Objekterken-
nung werden zurzeit statistische, ansichtsbasierte odeegmetrische Modellierun-
gen gewahlt. Statistische oder ansichtsbasierte Modellebaiten hierbei weitge-
hend ohne explizites geometrisches Modellscherha [BMPOZWO01,/CSS06, SC96,
[SLS06,[ KWBEQ2]. Im geometrischen Modell kénnen unterschieche Merkmale
wie Punkte [DD92], Segmente[RP98], spezi sche Merkmale vorSegmenten Ge-
raden [KH94], Konturen [MBCM99], Merkmale aus dem FrequenzraurfGXLP0O5]
oder weitgehendabstrakte Merkmale [Low04] annotiert werden. Diese lokalen
Merkmale kdnnen u. a. durch statistische Klassi kationstehniken (z. B. Principal
Component Analysis(PCA) [GWO01], Nearest Neighbour SearcfifK09] oder Ran-
domized Trees[LLFO5]) zugeordnet werden.

Da eine Vielzahl modellbasierter Anséatze existiert, wirdieh in diesem Ab-
schnitt auf den urbanen Bereich konzentriert. Modellbasiten Ansatzen liegt ein
Modell samt Semantik des Gebaudes zugrunde. Detektierte ilfedes Gebaudes
werden demzufolge zueinander in Beziehung gesetzt. Kemedder modellbasier-
ten Objekterkennung ist es, Bilddaten mit der Modellrepréasntation der Objekte
abzugleichen.

Muller etal. stellen in [MZWGO7] eine automatische bildbasrte Modellierung
von Fassaden vor. Die Vorverarbeitung besteht aus der Reldierung von Fas-
saden und ihrer hierarchischen Unterteilung. Anschlieyenwerden die einzelnen
Fassadenteile Modellen von architektonischen Elementengeordnet und auf diese
Weise aus einem Bild das texturierte 3-D-Modell generierbwie die semantische
Struktur in einem shape tree abgelegt. Dieser shape tree kaautomatisch in eine
Computer Generated Architecture (CGA)-Grammatik Uberfuhrt werden. Bei der
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CGA-Grammatik handelt es sich um eine formale Grammatik. [Bise erzeugt aus
einfachen geometrischen Objekten komplexe 3-D-Objekte.

Werner und Zisserman[[WZ02] rekonstruieren automatischxturierte 3-D-Mo-
delle von Gebauden aus mehreren Nahaufnahmen. Die Vorvdyeitung besteht
aus der Erstellung grober planarer Modelle fir die Haupt 8ten der Gebaude. Da-
zu werden aus drei Bildern desselben Hauses 3-D-Punkte unidien erstellt unter
Zuhilfenahme von trifokaler Geometrie und der Berechnungon Fluchtpunkten.
Aus dem Wissen uber die Kameras, die Fluchtpunkte und aus déaD-Punkten
und Linien werden zuerst planare Flachen bestimmt, die dieaBsaden darstellen.
Es werden dann die Regionen des Grobmodells identi ziert,ial nicht gut zum
Bild passen und versucht diese zu verbessern. Dazu werdechteckige Formen fur
Taren und Fenster und keilférmige Formen fiir Dachfenster uh Gauben in das
Grobmodell eingepasst.

Burochin etal. [BTPQ9] stellen ein Konzept zur Unterteilury von Fassaden in
zwei Flachenmodelle vor, welches in [BVTP10] um eiperiodisches Modellerwei-
tert wird. Hierbei handelt es sich um einen modellbasierteAnsatz, bei dem eine
hierarchische Reprasentation der Gebaudefassade aufgehbeird. Ein, auf Strayen-
hohe aufgenommenes, Bild wird mit zwei Fluchtpunkten pergktivisch entzerrt.
Die rekti zierte Fassade wird anschlieyend rekursiv horantal und vertikal auf-
geteilt bis die Radiometrie einer Region zu einem von drei Gndmodellen passt.
Da direkt nebeneinanderstehende Gebaude zum gleichen koritalen Fluchtpunkt
zeigen und gemeinsam mit diesem entzerrt werden, werdentesimmal mittels ver-
tikaler Kanten verschiedene Fassaden getrennt. Innerhalller Fassaden wird ab-
wechselnd entlang der Hauptrichtungen ireinfache zylindrischeoder planare Mo-
delle aufgespalten. Konnten Wiederholungen festgestellt wendewerden diese in
einem periodischen Modell erfasst. Ein planares Modell lizsinnerhalb der recht-
eckigen Flache eine homogene Farbverteilung, welche hdehs durch Rauschen
gestort ist. Zylindrische Modelle hingegen weisen beis|a@eise bei Fensterladen
ein Streifenmuster und keine Einfarbigkeit auf. Das Erstkdn der Hypothesen zur
Aufspaltung der Fassaden durch Gradientenakkumulationti@ngelehnt an die Ar-
beit von Lee und Nevatia[[LN04]. Die Hypothesen werden durd®erechnung einer
Spaltungsenergieoptimiert, welche ebenfalls auf Gradienten und Kanten autut.

1.3.3 Modellbasierte Posebestimmung

Es existieren modellbasierte Ansatze zur Poseschatzungsainterschiedlichen Be-
reichen. In diesem Abschnitt wird darauf geachtet, dass sieir mit einer monoku-
laren Aufnahme arbeiten.

Im Bereich der modellbasierten 3-D-Posebestimmung von Msshen unter Ver-

wendung nur einer Aufnahme wird zurzeit viel geforscht [SIR 12,[SSQTMNI3,
WWL *14]. Da dieser Bereich eine sehr kleine Schnittmenge mit déoseschat-
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zung von rigiden Objekten wie Geb&duden hat, wird dieser Bech nicht weiter
beleuchtet.

Bei rigiden Objekten geht es, vereinfacht ausgedriickt, umad Au nden von
3-D$ 2-D-Korrespondenzen. Bei einer ausreichenden Anzahl uniingtigen Vertei-
lung der Korrespondenzen im Bild kann die Pose der Aufnahmegtimmt werden.
Ein solches Verfahren zur Berechnung der Pose aus 3$-R-D-Korrespondenzen
stellen DeMenthon und Davis[[DD9P] vor. Es werden mindestsivier nicht kopla-
nare 3-D% 2-D-Korrespondenzen bengtigt. Die initial bestimmte Poseird iterativ
verbessert.

Im Bereich der Robotik ist es zur Manipulation von Objekten uchtig deren 3-
D-Position zu kennen. Dafiir kommen unter anderem auch Vetieen zum Einsatz,
die nur eine Aufnahme des zu manipulierenden Objektes berg#n. Collet etal.
[CRBSEQ9] beschreiben ein Verfahren, das zunachst Objekéznt und danach in
der Lage ist die gelernten Objekte im Bild zu lokalisieren whbasierend darauf die
Pose zu bestimmen. In der Trainingsphase werden Aufnahmeunsaverschiedenen
Ansichten des Objektes gemacht, SIFT-Merkmale extrahiernd mittels gefunde-
ner Korrespondenzen die 3-D-Struktur des Objektes rekomstert. Zur Lokalisie-
rung und Posebestimmung der Objekte werden auch SIFT-Merlate verwendet.
Das Clusteringverfahren Mean Shiftermdéglicht dann mehrere Objekte in einem
Bild zu detektieren. Anhand der ermittelten Korrespondengn wird dann die Pose
berechnet.

Daruber hinaus stellen Zhu etal.[[ZZD15] ein Verfahren vodas sowohl die 3-
D-Struktur eines Objektes als auch beschreibende Bestaedé des Objektes lernt
und mit der 3-D-Struktur verbindet. Im Gegensatz zu den zumit gangigen An-
satzen wird gleichzeitig das Erscheinungsbild und die Geeine des 2-D-Objektes
aus dem Bild mit einem 3-D-Modell verglichen und die Posesizung auf dieser
Basis optimiert.

Zia etal. [ZSS14d, ZSS14b, ZSS13, ZSSS13] prasentiereenensatz, der die
Posen von Autos aus einem Bild bestimmt. Dafur verwenden sén 3-D-Drahtgit-
termodell, das in Teile zerlegt wird, die mit Teilbildern urd den entsprechenden
Posen verbunden werden. Zur Stabilisierung des Verfahresstrahieren sie eine
gemeinsame Ebene aller Objekte und arbeiten in einem 3-D-¢tdinatensystem.
Sie extrahieren zunéchst 2-D-Boundingboxen fur Autos auseden eine grobe 3-
D-Boundingbox geschéatzt wird. Diese grobe 3-D-Boundingkoverfeinern sie mit
Hilfe des Modells iterativ, sodass sie als Ergebnis eine akiite Pose und eine
detaillierte Segmentierung erhalten.

1.3.4 Einordnung des eigenen Verfahrens in die Literatur

Modellgenerierung Es gibt unterschiedlichste Verfahren zur Modellgeneriengj,
wobei jedes seine speziellen Vor- und Nachteile besitzt.
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(Ziel 1: Semiautomatische Modellgenerierung des Gebaudemo dells i

Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung eines maoglichsitamatischen
und prazisen Verfahren zur Modellgenerierung des Gebaudelells aus dem
Gebaudeschema. Dies entspricht der zuvor beschriebenessafinsakquisitions-
komponente.

Die hierbei entstehenden Gebaudemodelle sollen als Eiegélr die an-
wendungsunabhangigen Kontrollstrategie (Ziel XrfoPoE )) dienen.

Es wird folgender Weg eingeschlagen: 2-D-Bildserien wendm ein 3-D-
Modell verwandelt, indem die Bilder entzerrt und die jeweijen Posen mit
Struktur aus Bewegungstechniken bestimmt werden. Das etdasdene 3-D-
Modell wird zum Abschluss handisch um Polygone mit vorde mirten Be-
zeichnern versehen. D. h. den Polygonen werden de nierte d=itungen, wie
beispielsweise Wand &che oder Fenster zugewiesen umd Gebaudemodell

kgespelchert. y

Die Verfahren [DTC04,[DTM96,[LN04] sind halbautomatisch, dbasiert und
erzeugen keine semantische Annotation, sodass sie fur dissensbasierte Pose-
schatzung nicht geeignet sind. Die folgenden Verfahren k#igen Luftbildauf-
nahmen und sind entweder halbautomatiscH [LHNO0Q, LIJND2] ed automatisch
[VAB10]. Es standen dieser Arbeit allerdings keine Luftbillaufnahmen zur Verfi-
gung. Das Verfahren[[STKP1i] funktioniert relativ gut fir Gebaude im Pariser
Haussmann-Stil, ist aber nur schwer auf andere Gebaudeartanpassbar. Daher
ist dieses Verfahren in dieser Form nicht fur die in dieser Aeit vorgesehene Ge-
baudeerkennung verwendbar. Die beiden AnséatZe [LKBH13] afRSM 08] sind
sehr interessant, bedirfen aber Stereoaufnahmen, die unglieser Arbeit nicht zur
Verfligung stehen. Der Ansatz aus [LA13] bendétigt ein Systemur Erzeugung einer
umfangreichen 3-D-Punktwolke und stellt keine Semantik zuverfiigung, sodass
er nicht fiir diese Arbeit geeignet ist. In Kombination mit den Verfahren [NDM14]
und [NDM13], die aus 3-D-Punktwolken Fenster und Dacher esghieren, ware
dies trotzdem interessant. Allerdings liegt in dieser Arkeder Fokus nicht auf der
Verarbeitung von 3-D-Punktwolken.

Erkennungsverfahren mittels neuronaler Netze Da es sich bei neuronalen
Netzen um Blackbox-Systeme handelt, die zudem Trainingsiga in ausreichender
Menge bendétigen, wurde dieser Ansatz nicht weiter verfolgDie groye Stéarke neu-
ronaler Netze, soweit bekannt, liegt in der Verarbeitung vo 2-D Informationen,
sodass ein direkte Anwendbarkeit auf den 3-D Bereich dies&beit nicht gegeben
Ist.
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Erkennungsverfahren Es werden an dieser Stelle die Erkennungsverfahren zur
Extraktion von Fassaden, Fenstern und Turen aufgelistet,aldies die markantesten
Merkmale zur Identi kation eines Geb&udes sind.

Ziel 3: Merkmalsextraktion - Fenster und Turen

Das Ziel ist die moglichst einfache Extraktion von Fenstermnd Turen aus
Bildern als Vorbereitung und Unterstitzung des Ziels 2 Enticklung einer
anwendungsunabhangigen Kontrollstrategie .

Das Verfahren [MRO5] extrahiert und entzerrt Fassaden auseébaudeaufnah-
men. Dieses Verfahren ist interessant und die in der Arbeievwendete Fassadenex-
traktion ahnelt dem verwendeten Verfahren, wobei es bewuasal keiner Rekti zie-
rung der Fassade in dieser Arbeit kommt. Viele Verfahreh [RO,[JP08 MRM' 10,
HPEPO9, [TKS* 11,[IMMVG16] benétigen vorher rekti zierte Fassadenaufnahen,
welche in dieser Arbeit nicht zur Verfiigung stehen. Die folonden Verfahren be-
notigen alle ein Lernverfahren vorweg, wobei die gelernteModelle nicht dem
Modellbegri dieser Arbeit entsprechen und keine Ubereitisnmende Semantik be-
sitzen. Die Verfahren[[LLS04| LLS06] segmentieren und erkeen gleichzeitig; die
Verfahren [FRKD12,[FRD10] nutzen Randomized Forestd; [BS35] nutzt convo-
lutional patch Netze und [TKJ08] nutzt eine SIFT-Datenbank Ein Verfahren, das
sehr gute Ergebnisse verspricht, ist [ASD7]. Das Verfahren ist relativ einfach zu
implementieren, allerdings konnten die prasentierten Egipnisse nicht reproduziert
werde

Aus den zuvor genannten Grinden wurden eigene Verfahren Zeassadenex-
traktion und Erkennung von Fenstern und Turen implementiet.

Wichtigster Gesichtspunkt bei der Implementation war, das diese Verfahren
maoglichst unabhangig voneinander sind und jedes fir sicmen Anhaltspunkt auf
das Objekt und die Pose liefert. Die modellbasierte Erkenng bzw. Poseschatzung
ist allerdings so implementiert (siehe Kapite[:316), dassch die Verfahren jederzeit
und mit wenig Aufwand austauschen lassen.

Modellbasierte Verfahren Es existieren einige Verfahren zur modellbasierten
Objekterkennung bzw. Poseschatzung, wobei sich bei dies®msatzen die verwen-
deten Modellreprasentationen stark unterscheiden kénnen

5Eine Kontaktaufnahme mit den Autoren ergab, dass nur der Ersautor weiy, wie das Ver-
fahren funktioniert und wie die Ergebnisse erzielt wurden.Die Kontaktaufnahme mit diesem
scheiterte an fehlenden Kontaktdaten, selbst die Mitautoren hatten keine Kontaktdaten. Daher
konnten die Zweifel an den in der Verd entlichung beschriekenen Ergebnissen nicht ausgeraumt
werden.
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(Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhangigen Kontrol Istrate- R
gie zur Poseschatzung - Konkretisierung
Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung einer anwendungsbhéngigen
Kontrollstrategie zur Poseschatzung und Belegung ihrer teliam Beispiel der
Poseschéatzung von Gebauden. Dabei soll sowohl das Analgséais, als auch
die Zwischenergebnisse interpretierbar und nachvollzosn sein.

In dieser Arbeit werden die verwendeten Objektmodelle duncGraphen
reprasentiert, welche durch ein anwendungsunabhéangige®rirollverfahren
kinterpretiert werden.

J

Das modellbasierte Erkennungsverfahren [MZWG07] nutzt ape-trees und
CGA Grammatiken zur Modellreprasentation, wohingegen dinséatze [WZ02,
[BTPQ9, BVTP10] eine geometrische Modellreprasentation msenden. In dieser Ar-
beit soll ein graphbasierter Ansatz, &hnlich den semantisen Netzen, zum Einsatz
kommen, um so eine naturlichsprachliche Beschreibung debfekte als Modell-
reprasentation zu gewahrleisten. Die Ansatzé [ZKD5, WFFER) sind im Bereich
Image-retrieval anzusiedeln und sind zwar in der Lage, die Pose zu bestimmen,
bendtigen aber eine Datenbank mit Bildern und zugehdrigenoBen. In dieser Ar-
beit sollte keine Bilddatenbank mit vorberechneten Posenum Einsatz kommen.
Die Berechnung der Posen erfolgt ausschlieylich Gber dasivandene Modellwis-
sen. Viele Verfahren[[CRBSFQ9, ZDY14,[ZZD15/ZSS14a] benétigen Textur- und
Merkmalsinformationen. Auf solche Informationen wurde irdieser Arbeit verzich-
tet, da sie dem Ansatz der Erkennung durch natirlichspracithe Beschreibung
widersprechen.

1.4 Eigener wissenschaftlicher Beitrag

Das Ziel der Arbeit ist die modellbasierte Poseschatzung treinem anwendungs-
unabhéngigen Kontrollverfahren. Der Fokus dieser Arbeitidgt auf der modellba-
sierten Poseschatzung von Gebauden. Dabei soll das Modelnantische Informa-
tionen beinhalten und graphbasiert sein, um somit von Menisen interpretierbar
zu sein. Das Verfahren an sich soll unabhangig vom Anwendwfgll sein und auch
mit Modellen anderer rigider Objekte umgehen kénnen (voragesetzt, dass diese
der de nierten Modellreprasentation entsprechen).

Die wissenschaftlichen Beitrage dieser Arbeit sind: (i) Bi Entwicklung und
Umsetzung eines Dominostein-, Pokerkarten- und Gebaudksemas, das den Auf-
gaben der Objekterkennung und Poseschéatzung genlgt undhsslennoch an den
bestehenden Normen orientiert (siehe Kapitél 3); (ii) die dlbautomatische Modell-
generierung eines prazisen Gebadudemodells (siehe Kagddgl (iii) Verfahren zur
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Erkennung von Vierecken, Ellipsen, Kartenfarben (Pik, Kraz, Herz, Karo) und
den Buchstaben J,D,K,A (siehe Kapitel(¥) sowie zwei Verfaen zur Extraktion
von Fassaden und Fenstern/Turen (siehe Kapitéll 5); (iv) eimnwendungsunabhéan-
giges Verfahren unter Verwendung eines geometrischen Missleur Bestimmung
der Pose (siehe Kapite[ld,]7 unfl8).

Zusammenfassend wurden zwei Verfahren gescha en.

Daserste Verfahren (Semiautomatic generation of semantic building models
from image series(sage-sb)) wurde entwickelt, um das Gebaudemodell kom-
fortabel zu generieren und die Modelle in verschiedenen Ayabeformaten zur
Verfigung stellen zu kdnnen. Bei demaweiten Verfahren (Knowledgebased
Pose Estimation knoPoE )) wird eine anwendungsunabhangige Kontrollstra-
tegie zur Extraktion der Pose bei Gebaudeaufnahmen genutaforbereitend
fir knoPoE wird die Erkennung von Dominosteinen und Pokerkarten mittis
der auch in knoPoE genutzten anwendungsunabhangigen Kontrollstrategie
prasentiert. Als Wissensbasis des zweiten Verfahrens déendie Geb&udemo-
delle, die mit dem ersten Verfahren generiert wurden.

Es wurden Verfahren zur Merkmalsextraktion und der Interpetation die-
ser Merkmale als Basis fur das zweite Verfahren entwickelt.

Das in Kapitel @ vorgestellte System wurde in [WDP11] vorgégsdlt und unter
der MIT Lizenz1 verd entlicht 8. Die in den KapiteIn[@,[1 und(3 beschriebene Stra-
tegie und die anwendungsunabh&ngige Kontrolle wurde erstits auf der DAGM
[WHP1Q] vorgestellt und durch den auf der PRIA vorgestellte Ansatz verfeinert
WEP12, WP10,(WP11].

1.5 Aufbau der Arbeit

Das folgende Kapitel speziziert die schon zum Teil besclebene Fallstudie zur
Posebestimmung von Gebaudeaufnahmen und zwei Fallstudjetie die Grund-
lage fur die Gebaudefallstudie darstellen. Kapitdll3 besehibt die grundlegende
Geometrie von Kameras sowie das gewahlte Modell und ordnekeses Modell in
bestehende Modellformen ein. In Kapitell4 wird die Modellgerierung von 3-D-
Gebaudemodellengage-sb) auf Basis des zuvor beschriebenen Modells erlautert.
Die weiteren Kapitel beschreiben das Verfahren zur Schatzg der Pose bei
GebaudeaufnahmenknoPoE ), das die Modelle aus dem vorherigen Kapitel ver-
wendet (siehe Abbildund_Ib auf Seite 21). Die modellbagierPoseschétzung von
Gebauden bendtigt Verfahren zur Lokalisierung und Erkenmg von Fenstern und

"http://opensource.org/licenses/MIT
8http://sourceforge.net/projects/sagesh/
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Fassaden. Diese werden in Kapitél 5 beschrieben. Die verdete Kontrollstrategie
wird in Kapitel 6lbeschrieben. Kapite[T beleuchtet den Pragss der Hypothesenge-
nerierung. In Kapitel[d werden Vertrauensmaye im Allgemeen erlautert und die
verwendeten Maye zur Bewertung der erzeugten Hypothesersblrieben. Kapite[®
beschreibt die Implementation der Modelle sowie des Kompemenkonzeptes und
geht in einem Beispiel auf die Verknlpfung des Modells mit d&komponenten ein.
Die erzielten Ergebnisse der Fallstudien beschreibt Kaeit[I0. Ein abschlieyendes
Fazit wird in Kapitel £Ilgezogen.

Im Anhang [Al werden die verwendeten Datensatze zur Evaluatiodes Verfah-
rens prasentiert. Ein nicht zur Anwendung gekommenes, absehr interessantes
Verfahren zur Schatzung der Brennweite einer Kamera wird iAnhang[B beschrie-
ben. In Anhang[Q wird das in dieser Arbeit verwendete Verfalen von Fiore zur
Berechnung der Pose bei bekannter Zuordnung von 2-D-Punkteu 3-D-Punkten
beschrieben. Die Ungarische Methode kommt in dieser Arbeitm Einsatz und
wird daher in Anhang[D naher erlautert. Zur Bewertung von Hypthesen (siehe
Kapitel B) wurden Abstandsmaye von Strecken evaluiert und &iterentwickelt. Die
detaillierte Beschreibung davon be ndet sich in Anhan@ E.



Kapitel 2

Fallstudien

Dominosteine Pokerkarten Gebaude

Abbildung 2.1:  Entwicklungsabfolge vonknoPoE durch verschiedene Fallstudien.

(Ziel 2. Entwicklung einer anwendungsunabh&ngigen Kontrol Istrate- R

gie zur Poseschatzung - Wiederholung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung einer anwendungsabhangigen
Kontrollstrategie zur Poseschatzung und Belegung ihrer Gl am Beispiel der
Poseschatzung von Gebauden. Dabei soll sowohl das Analygebnis, als auch
die Zwischenergebnisse interpretierbar und nachvollziedr sein.

In dieser Arbeit werden die verwendeten Objektmodelle duncGraphen
reprasentiert, welche durch ein anwendungsunabhangigesrirollverfahren
\(knoPoE genannt) interpretiert werden.

J

Das VerfahrenknoPoE wurde zunachst fur die Erkennung von Dominosteinen
(ohne perspektivische Verzerrung) entwickelt, dann fir B@rkarten (mit perspek-
tivischer Verzerrung) ausgebaut und im Abschluss um die Aofderungen an die
Poseschéatzung von Gebauden in der realen Welt erweitertébe Abbildung[Z1).

Im Folgenden werden die Fallstudien zur Dominostein- und Rerkartenerken-
nung sowie die Fallstudie zur modellbasierten Poseschéitamyvon Geb&auden be-
schrieben. Die Fallstudien bauen aufeinander auf, um so dael der anwendungs-
unabhéngigen modellbasierten Poseschatzung von 3-D-Gltdgn (in dieser Arbeit

39
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Orthogonalprojektion Zentralprojektion

Abbildung 2.2: Zusammenhang der Fallstudien. Die Bilder entstammen den Dan-
satzen (siehe Anhand_A\) zur Evaluation der Fallstudien. DieFallstudien Dominostein-
und Pokerkartenerkennung wurden bewusst gewahlt, da der Afbau der Spielsteine und
-karten mit enthaltenen Punkten und Symbolen dem einer Fasade mit Fenstern und
Tidren ahnelt.

von Gebauden) iterativ zu erreichen. Daher wurde mit der Fidtudie zur Domino-

steinerkennung zunachst ein Erkennungsproblem in 2-D miakim perspektivischer
Verzerrung gewahlt. Diese Fallstudie wurde dann mit der P&kkartenerkennung

auf ein Erkennungsproblem in 2-D mit perspektivischer Veezrung erweitert. Die

Erkenntnisse davon wurden genutzt, um die anwendungsunaiigige modellbasier-
te Poseschatzung von 3-D-Objekten am Beispiel von Gebaudereiner Fallstudie

zu belegen.

Die Fallstudien Dominostein- und Pokerkartenerkennung wden bewusst ge-
wahlt, da der Aufbau der Spielsteine und -karten mit enthaktnen Punkten und
Symbolen dem einer Fassade mit Fenstern und TUren ahneltébie AbbildungZ.2).
So ist die Fallstudie Dominostein fur die modellbasiert®osebestimmung bei Ge-
bauden wichtig, da die Klassi kation von Dominosteinen utbedie Anordnung der
Punkte des Dominosteins vergleichbar ist mit der Klassi kaon einer Gebaude-
fassade, wenn zur Klassi kation die Anordnung der Fensternd Turen verwendet
wird. Die Fallstudie Pokerkartenerkennung stellt eine Eweiterung der Domino-
Fallstudie dar. In dieser Fallstudie muss zuséatzlich mit pspektivischer Verzerrung
umgegangen werden. Dies steigert die Komplexitat, da nunumparallele Strecken
nicht abbildungsparallel dargestellt werden, sondern $icim Fluchtpunkt tre en
(ein Rechteck wird in der 2-D-Projektion zum Viereck, siehdbbildung 2.2). Die
Suche nach einem Modellrechteck wird ersetzt durch eine &ecnach einem Vier-
eck mit anschlieyender Homographieberechnung zur Entzeng des Vierecks. Dies
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bedeutet einen groyen Schritt hin zur Posebestimmung von G&uden in einer mo-
nokularen Aufnahme. Die Fallstudie ist als Vorbereitung fiidie modellbasierte

Posebestimmung bei Gebauden wichtig, da die Erkennung voraKen tber die

Anordnung der Kartenfarben vergleichbar ist mit der Erkenang einer Gebaude-
fassade, wenn als Merkmal die Anordnung der Fenster und Tireerwendet wird

(siehe Abbildung[Z2).

Die Schatzung der Pose im anwendungsunabhangigen Kontvelifahren erfolgt
Uber die Zuordnung von Segmenten, extrahiert aus deild, zu Elementen des
entsprechenden Modells.

De nition 2.1 (Bild). Ein Bild I (engl. image) ist eine Abbildung von einem

Ortsbereich Loc in einen Wertebereich Val:

| :Loc! Val (2.1)

Da in dieser Arbeit nur 2-D Bilder verwendet werden, gilt fiden Ortsbereich

Loc:
| :[0:::h[ [O:::w[! Val mit hw 2 N (2.2)

Eine mogliche Reprasentation fur ein 2-D-Bild ist eine zwdimensionale Ma-
trix 1. Dabei gibt h die Anzahl der Zeilen und damit die Hohe des Bildes un
w die Anzahl der Spalten und damit die Breite des Bildes an.

Der Wertebereich Val (engl. range) eines Bildes | ist eine Nige, die Ub-
licherweise durch ein kartesisches Produki; C, gegeben ist, sodass
gilt:

| :Loc! (C, C,) mtn2N (2.3)
Dabei gibtn die Anzahl der Kanale an. Da in dieser Arbeit nur Farbbilder
verwendet werden, gilh = 3. Zusammenfassend gilt:

[ :[0:::h[ [0:::w[! (C, C, Cy) (2.4)
... [Pril5] Seite 63 .]

Begri sbestimmung 2.1  (Kameramodell). Eine Ausfihrliche Beschreibung
ndet sich in Kapitel B.1

In dieser Arbeit wird von einer perspektivischen Projektionmittels Loch-
kameramodellfir die Modellrekonstruktion ausgegangen. Die in diesem Ke
pitel verwendeten De nitionen und mathematischen Beschibeingen sind an-
gelehnt an die Beschreibungen von Harley und Zisserman [M¥@nd Decker
[Dec12]. Es wird im Folgenden die perspektivische Abbilduron einem 3-D-
Modellpunkt in einen 2-D-Bildpunkt beschrieben. Dabei vaen verschiedene
Koordinatensysteme bendtigt (siehe Abbilduhg—8.1):
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dasModellkoordinatensystem mit beliebigem Ursprung in der 3-D-Welt.
Jedes Objekt hat sein eigenes unabhangiges Koordinatetesyis

dasKamerakoordinatensystemim 3-D-Raum mit dem Kamerazentrum
als Ursprung.

dasBildkoordinatensystem der HauptpunktH bildet den Ursprung die-
ses 2-D-Koordinatensystems. Der Schnittpunkt von der opthen Ka-
meraachse mit der Bildebene de niert den Hauptpunkt.

dasPixelkoordinatensystem die linke obere Ecke der Bildebene de niert
den Ursprung dieses 2-D-Koordinatensystems.

Es werden Korrespondenzen zwischen Modell- und Bildelen®m gesucht. Die-
se Korrespondenzen werden bewertet, so dass es moglich Iseridie einzelnen
Zuordnungen eine Aussage zu tre en, wie gut das Modell insggnt zu einem
durch die Zuordnungen de nierten Bildbereich passt. In aiin Fallstudien erfolgt
die Bewertungen Ubereinstimmend mit der Dempster-Shaf@heorie [Sha7b6] (sie-
he Kapitel ).

Fur die beschriebenen Fallstudien seien SEGMENT und MODELEO die Uni-
versen aller méglicherSegmentierungsobjektdzw. aller moglichen geometrischen
Modellelemente.

De nition 2.2  (Segmentierungsobjekt) Das Ergebnis einer Segmentierung

ist ein so genanntes Segmentierungsobjekt mit seinen Abtinien. Ein Segmen-

tierungsobjekt ist eine initiale symbolische Beschreibgrdes Bildes. Typische
und wichtige Segmentierungsobjekte sind Linien, Linierduizungen, Regionen
oder Volumen. Typische Attribute dieser Segmentierunggekte sind ihr Ort

in Bild- oder in Weltkoordinaten, ihr mittlerer Grauwert, Farbwert, Texttur-

merkmale, Bewegung, Entfernung, Ober &chentyp oder -noate, Form sowie

eine Zuverlassigkeit fir die Erkennung und fir die Genauigk der ermittelten
Attribute. [Pau0l| Seite 140]

Ein Segmentierungsobjekt wird beschrieben als Menge S SEGMENT, die
die Segmentierungsergebnisse einer Bildanalyse enth&@egmentierungsergebnis-
se eines Bildes werden in einem Segmentierungsobjekt getglh Beispielsweise
kdnnen 2-D-Kreise und -Rechtecke enthalten sein (siehe Ueighung [Z.8). Das
Segmentierungsobjekt dieser Arbeit wird als spezielles Bliell umgesetzt und spei-
chert die extrahierten Modellinformation konform zum STORReferenzschema in
Knoten eines Graphen und bringt sie Gber Kanten in Beziehung

De nition 2.3  (Segmentierungsobjekt - Konkretisierung) Ein Segmen-

tierungsobjekt entspricht im Verstandnis dieser Arbeit ae Analysemodell.

Im Zuge der Bildanalyse werden Informationen aus den Bilderextrahiert
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und in einem gesonderten Analysemodell gespeichert (sidkapitel 3.4.3).
Das Analysemodell wurde aus dem in dieser Arbeit verwendet8 TOR-
Referenzschemas generiert (sieche STOR-Referenzschem&apitel B.3). Es
werden nicht nur die verarbeiteten Bilder, Bildregionen, rfallenden Merk-
male, geometrischen Objekte, Bereiche von Interesse (RDé&ic. gespeichert,
sondern auch deren Beziehung zueinander. Das Analysembeeithélt also
die aus dem Bild extrahierten und geschlussfolgerten Koptae

Die Relation CONTAINS beschreibt flr ein Segmentierungsgékt S, ob sich
ein Segmentierungsobjekt;S2 S innerhalb (im Bild) des Segmentierungsobjektes
S 2 S be ndet:

CONTAINS S §: (2.5)

Zudem beschreibt die Relation flr ein Modellelement m@ MODELGEO, ob
es Bestandteil eines anderen Modellelementes ; 2ggMODELGEO ist:

CONTAINS mg mg;: (2.6)

Fur die Analyse sind zwei Arten von Modellen besonders widbt Zum einen das
Objekt-Modell-Schema und die daraus generierten Modellexdi zum anderen das
Analysemodell, das die aus dem Bild extrahierten und gesuakkfolgerten Konzepte
enthalt.

De nition 2.4  (Modell - Konkretisierung). Ein Modell der Menge M bil-

det die geometrischen und semantischen Eigenschaften si@#bjektes ab. Je-
des Modell wird reprasentiert durch eine traversierbare @phenstruktur. Die
Knoten des Modellgraphen beschreiben die semantischen gedmetrischen
Bestandteile des Objektes. Die Kanten des Modellgraphetzea die Knoten
zueinander in Beziehung.
Der Teilgraph der Semantikknoten bildet einen aufspannesrdBaum uUber die
Aggregationskanten. Einem Semantikknoten kénnen Geomeknoten zuge-
ordnet werden, welche die Geometrie des Objektes im zweieronn dreidi-
mensionalen Raum de nieren.

Die Modelle werden aus den Objekt-Modell-Schemata des STFO
Referenzschema erzeugt und verwenden Teilmengen der Biteometrie- und
Semantikpakete des STOR-Referenzschema (siehe Kapiid]).3.

De nition 2.5 (STOR-Referenzschema)Das STOR-Referenzschemést ein
graphbasiertes Metamodell, das die (automatische) algbmische Verarbei-
tung ermdglicht. Es ist in finf Basispakete aufgeteilt, ketiend aus verschie-
denen Aspekten demBildverarbeitung (BV), der Computervision (CV) und
der Computergra k (CG) . Ein Semantik-Paket welches mit Unterpaketen fur
spezielle Anwendungsgebiete erganzt werden kann, vesténidigt die Basis-
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pakete. Modelle, konform zum STOR-Referenzschema, kdnrignalle Arten
von Algorithmen, die Daten erzeugen oder die enthaltenen tea manipulie-
ren und transformieren, genutzt werderi [FEQ09a]. Das STORdRerenzschema
ist unabhangig vom konkreten Anwendungsgebiet und es miissieht alle
Pakete in einer Anwendung genutzt werden. (siehe KapifeH.

De nition 2.6  (Modell - Konkretisierung (Fortsetzung)). Bei dem verwen-
deten Modell handelt es sich um einen gerichteten Graphén= (V; E) mit
einer Menge KnotenV und einer Menge KantenE VvV V. Die MengeE
ist in dieser Arbeit auf die folgenden drei Kantentypen bes@nkt:
VerbundenMit (linksTo), Bestandteil (consistsOf) und RegsentiertDurch-
(isRepresentedBy) und die Meng&/ ist in dieser Arbeit auf die folgenden
funf Klassen beschrankt: Geometry, Appearance, Featurendge und Seman-
tic. Abstrakte Kanten und Knoten werden in den Objekt-ModeSchemata spe-
zialisiert. Dabei kbnnen sowohl Kanten als auch Knoten Atbute enthalten.

Aus den in den Fallstudien entstandenen Objekt-Modell-Srhata werden
entsprechend Modelle generiert(siehe Kapitel 8.4). Ein®kfortable Methode
zur Generierung von Gebaudemodellen wird mit dem Verfahresage-sb in
Kapitel 4 beschrieben.

Das Objekt-Modell-Schema dieser Arbeit fur die FallstudieDominosteinerken-
nung zeigt Abbildung[Z.3. In Kapitel[3.4.1 auf Seit¢ 81 wirdlieses Objekt-Modell-
Schema vorgestellt. Das Objekt-Modell-Schema fir die Feiludie Pokerkartener-
kennung wird ebenfalls in Kapitel(3.4l und das Objekt-Moell-Schema fur die
Gebaudefallstudie wird in Kapitel[3.Z.2 beschrieben.

Die Verbindung zwischen einem Objektmodell und dem Analysedell erfolgt
Uber die Speicherung von Zuordnungen zwischen deren Eleteenin einer Hypo-
these. In den Beschreibungen der Fallstudien wird klar zvalsen Modell- und Seg-
mentierungselementen getrennt. Segmentierungsergelseis/on Bildern sind stets
2-D, wohingegen Modellelemente durchaus drei Dimensionkasitzen kdbnnen.

2.1 Dominosteinerkennung

Ziel der Fallstudie Dominosteinerkennung ist die Klasgkation und Lokalisierung

von Dominosteinen in Farbaufnahmen. Diese Fallstudie legen Grundstein fur das
anwendungsunabhangige Kontrollverfahren, da hier die Ztanung von Bild- zu

Modellelementen an einem vereinfachten Beispiel umgegatind die Machbarkeit
demonstriert wird. Die Fallstudie ist zudem als Vorbereitag fur die modellbasierte
Posebestimmung bei Gebauden wichtig, da die Klassi katiomon Dominosteinen
Uber die Anordnung der Punkte des Dominosteins vergleichbet mit der Klassi-
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Abbildung 2.3: Elemente des Schemas flr Dominosteine. (Quelle: Gemeinsarverof-
fentlichung mit Frau Falkowski [WFP12])

kation einer Gebaudefassade, wenn zur Klassi kation die Aordnung der Fenster
und Turen verwendet wird (siehe AbbildundZH).

2.1.1 Eingabe

Fir diese Fallstudie werden verschiedene Séatze von Domitedsen benutzt, wobei
jeder Satz aus 28 Steinen besteht, jede Dominosteinhalfteme Punktzahl von 0
bis 6 aufweist und kein Dominostein zweimal vorkommt.

In der Fallstudie wird zudem davon ausgegangen, dass sicle #iamera bei den
Aufnahmen orthogonal mit einer moglichen Abweichung von bizu 10 zu den
Dominosteinen be ndet (siehe Abbildund 25) und dass es wexdzu Verdeckungen
noch zu Verzerrungen kommt. Die Aufnahmen wurden sowohl wst verschiedenen
Kunstlichteinstellungen als auch unter Tageslicht gemathAuf einem Bild konnen
mehrere Dominosteine zu sehen sein. Eine Teilmenge der vemdeten Aufnahmen
wird im Anhang [Alin Abbildung B Tlprasentiert.
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Orthogonalprojektion

Abbildung 2.4: Erkennung von Dominosteinen als Vorbereitung fir die Posedstim-
mung bei Geb&duden. Die Fallstudie ist als Vorbereitung fir é¢ modellbasierte Pose-
bestimmung bei Gebauden wichtig, da die Klassi kation von Dominosteinen Uber die
Anordnung der Punkte des Dominosteins vergleichbar ist mider Klassi kation einer Ge-

baudefassade, wenn zur Klassi kation die Anordnung der Fester und Tlren verwendet
wird.

.....

Abbildung 2.5: Kamerawinkel bei der Dominofallstudie.

Als Eingabe wird die Menge aller im Bild | gefundeneisegmentierungsob-
jekte S, bestehend aus Rechtecken R s und Kreisen C g, vorausgesetzt (siehe
Analysemodell in Abbildung|2.7(c)), fur die gilt:

S SEGMENT, S= Rs[: Cs mit Rs RECT¢ und Cs CIRCLEgs: (27)

Die aus dem Bild extrahierten Kreise @ und Rechtecke R bilden jeweils

eine Teilmenge der Menge aller segmentierbarer Rechteck&E@ s und Kreise
CIRCLEs:

RECTs SEGMENT;

CIRCLEs SEGMENT; (2.8)
CIRCLEg\ RECTs = ;:



2.1. DOMINOSTEINERKENNUNG a7

Aquivalent zum Segmentierungsobjekt werden auch die Mengaller Modell-
kreise CIRCLEy, und Modellrechtecke RECT, beschrieben:

RECTy MODELGEO;
CIRCLEy MODELGEO; (2.9)
CIRCLEy\ RECTy = ;:

DTrect,
DTrect, ¥ DTrects

Q00 OC0O

Abbildung 2.6: Verteilung der Punkte PIP auf dem Dominostein DTrect;.

Ein Dominostein wird beschrieben durch ein Rechteck DTregt welches zwei
Halften DTrect, und DTrect; besitzt, fur die gilt DTrect; 2 RECT) und DTrect;
CONTAINS (DTrect,” DTrects). Die Menge LAYO,q moglicher Layouts de niert
die Verteilung der Punkte auf den Dominosteinen mit

LAYO ¢ 2°": PIP CIRCLEy; |jPIPj=14; jLAYO.4j=28: (2.10)

Dabei beschreibt die Menge PIP die Punkte (Kreise) auf dem Dunostein
inklusive ihrer Position auf dem Stein. Es gibt auf jeder Héle (DTrect, und
DTrect3) des Dominosteins (DTrect) 7 mogliche Positionen und insgesamt gilt
somit jPIPj = 14. Abbildung 28 beschreibt die Verteilung der Punkte Pip 2
PIP auf dem Dominostein DTrect. Ein konkretes geometrisches Modell md2
MD M wird somit beschrieben mit der Menge seiner Dominosteiralatecke
DT; = fDTrect;; DTrect,; DTrectsg und der Verteilung der Punkte auf diesen
Rechtecken als Menge der Punkte LQ; 2 LAYO g und LOyq;;  PIP:

mdj = DTJ I—Omd;j (211)

Zur Repréasentation von Dominosteinen wird, wie oben besdbben, ein Objekt-
Modell-Schema fir Dominosteine vom Referenzschema spksiert und flr 28
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Dominosteine in 28 Modelle tuberfihrt. In Kapite[:3.411 wirddas Objekt-Modell-
Schema vorgestellt. Abbildung—316 zeigt das Objekt-Mode8chema und Abbil-
dung[3.1 prasentiert das Modell eines Dominosteins. Die 28oklelle, reprasentiert
als Menge an Dominosteinmodellen MD M mit jMD j = 28, dienen als
Eingabe fur die Fallstudie.

2.1.2 Ausgabe

Als Ausgabe erhélt mandie Menge MD ° MD von Dominosteinmodellen.

Die Menge M setzt sich zusammen aus den Modellen, deren Belief in die Zu-
ordnung von Kreisen und Rechtecken des Modells zu segmertéa Kreisen und
Rechtecken groyer ist als der vorher de nierte Schwellwert, =0,75:

MD®= fmd, 2 MDjBelyp (2°T1; 20mai; 2Rs: 2Csy g, mit ;2 [0;1]; (2.12)

Die Gesamtbewertung der Zuordnung vom Segmentierungsoktj& zum Modell
md; 2 MD wird beschrieben mit einer totalen Funktioni:

Belyp : (20T 2LOmai) (2Rs 26s) 1| [0;1] R: (2.13)

Es entsteht auf diese Weise eine sortierte Menge an Domirgisimodellen. Die
Dominosteinmodelle, die die Bedingung in De nitio_2.112 diillen, sind mit dem
durch Gleichung[2.1B ausgedriickten Belief im Bild zu ndenwenn man explizit
nur nach einem Dominostein suchen wirde, wéare der Dominosteam Bild zu
nden der optimal zugeordnet werden kann, also der der Gldiang [2.12 erfullt
und den groyten Belief bei der Gesamtbewertung erzielt (Deition 2.13).

Jedes gefundene Dominosteinmodell (muss De nition—2Z]12figien) wird se-
parat mit seinen Zuordnungen und seiner Bewertung Bg) in einer Hypothese
gespeichert. Das heiyt fur alle gefundenen Dominosteinnmellé, dass jeder entspre-
chenden Hypothese neben dem Dominosteinmodell auch einetigtle Zuordnung
der segmentierten Rechtecke (Gleichurig2114) und Kreisel@&hung[ZIb) vorliegt.
Zuordnungen von mehreren segmentierten Elementen des B#dzu einem Modell-
element oder die Zuordnung von mehren Modellelementen zim@&mn segmentierten
Bildelement sind nicht erlaubt. Es kann sowohl vorkommen,ass nicht alle segmen-
tierten Bildelemente als auch nicht alle Modellelemente peordnet werden konnen.
Fur die zugeordneten Kreise und Rechtecke gilt, dass die segntierten Kreise
im segmentierten Rechteck, das den gesamten Dominosteirstieeibt, enthalten
sein mussen und dass die segmentierten Rechtecke, die dienosteinhélften be-
schreiben, im segmentierten Rechteck, das den gesamten Dawstein beschreibt,

LEine Relation ist genau dann eine totale Funktion, wenn sie inkstotal und rechtseindeutig
ist. Die totale Funktion wird symbolisiert mit !
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enthalten sein mussen. Die Lokalisation des Dominosteina Bild erfolgt Uber die

in der Hypothese gespeicherten Zuordnungen der Modell- uBildelemente. Die

Zuordnungen fur ein konkretes Modell md2 MD werden als rechtseindeutige und
gleichzeitig linkseindeutige Relatidf beschrieben:

rR= Rsg DTi; (2.14)
c = CS LOmd;i: (215)

Konnte bei einem Dominostein ma® MD eine Zuordnung vom Modellrechteck
DTrect; zu einem Rechteckr; 2 Rs gefunden werden, missen die segmentierten
Kreise Bestandteil dieses Rechtecks sein:

8¢ 2 Csjg 2 dom( ¢): ry CONTAINS G: (2.16)

Konnte zudem den Dominosteinhalften DTrectund DTrects Rechtecke zugeordnet
werden, bezeichnen wir diese ats;r; 2 Rs und es gilt entsprechend:

8rj 2 Rgjrj 2 dom( g) : ry CONTAINS r; mit j = f2;3g: (2.17)

Eine Hypothese steht fur einen mdglicherweise im Bild entheanen Domino-
stein. Die Bewertung gibt an, wie sicher sich das Verfahrestj dass dieser Stein
wirklich im Bild zu nden ist. Die Graphenstruktur der Domin osteinmodelle veran-
dert sich wahrend der Analyse nicht. In der spateren Umsetmg wird das Analyse-
modell wahrend der Analyse geflllt, so dass das Analysemdaecht schon vorher
beflllt ist und sich die Graphstruktur abhangig von der Bilc&analyse aufbaut.

2.1.3 Beispiel

Eingabe des Verfahrens sind 28 Dominosteinmodelle fur di®@ Rominosteine eines
Sets (Abbildung|2.7(a)) und die Aufnahme eines Dominostesr(Abbildung|2.7(b)).

Es wird das Segmentierungsobjekte S, bestehend aus Redkeacund Kreisen,
aus dem Bild extrahiert, wobei es sowohl zu falschen Extraknen (siehe tirkises
Rechteck, pinker Kreis in Abbildung[2.7(b)) als auch Elemea nicht extrahiert
werden konnten (zweite Dominosteinhélfte wurde nicht erkant). Die extrahierten
Bildelemente werden im Analysemodell gespeichert. In Adung entspre-
chen die Farben der Knoten und Zuordnungen den Farben der eahierten Bild-
elemente in Abbildung[2.7(b). Mittels ZuordnungsfunktionZI2 werden die seg-
mentierten Rechtecke den Modellrechtecken partiell zugemet und dann mittels

2 Das heiyt fir die Relation, dass jedem Element aus der Ausgaysmenge hochstens ein Ele-
ment aus der Zielmenge zugeordnet wird und gleichzeitig wit jedem Element aus der Zielmenge
hdchstens einem Element aus der Ausgangsmenge zugeordnetese Relation wird in der Arbeit
symbolisiert mit
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4
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Bildelementen
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(c) Beispiel fur die Zuordnung

Abbildung 2.7: Beispiel fur die Zuordnung von Segmentierungsobjekten und bdellele-
menten. Die aus dem Bild extrahierten Rechtecke; 2 Rs und extrahierten Kreiseg 2 Cg

werden im Analysemodell gespeichert. Durch eine konsisten Einfarbung der Bild und

Modellelemente in[(a),[(b)] und[(c) wird deren Extraktion und Zuordnung visualisiert.

Zuordnungsfunktion[Z.15, unter Erflllung von Bedingung 28 (die segmentierten
Kreise mussen sich im Bild innerhalb der segmentierten Reebke, welche den Mo-
dellrechtecken zugeordnet wurden, be nden), die segmeettien Kreisen den Mo-
dellkreisen partiell zugeordnet. In diesem Beispiel wurdgedem Modellkreis Pip
und Pip,, ein segmentierter Kreis zugeordnet. Die Verwendung von BedungZ. 16
fuhrt dazu, dass der in Abbildund 2.7(B) pink markierte Kres nicht berticksichtigt
wird, da er nicht in einem Rechteck enthalten ist. Die Zuordmngen werden fir alle
Dominomodelle (siehe Dominosteinmodell 1-1 in Abbildung. Z(c)) ermittelt und
dann mittels Bewertungsfunktion[Z.IB bewertet. Es werdenun Modelle berlck-
sichtigt, deren Belief, dass sie im Bild zu nden sind, den deierten Schwellwert
von 0,75 uberschreiten (siehe De nitioli. 2.12), sodass, wie Abbildung an-
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gedeutet, der korrekte Dominostein mit einem Belief von 098identi ziert werden
kann.

Fur jedes Dominosteinmodell entsteht eine Hypothese, digedZuordnungen
verwaltet und eine Bewertung der Zuordnung nach GleichurigZ3 zur Verfligung
stellt (Abbildung P.7(c)). Die Zuordnungen ermdglichen di Lokalisation des Do-
minosteins im Bild.

2.2 Pokerkartenerkennung

Ziel der Fallstudie Pokerkartenerkennung ist die Klasskation und Lokalisation
von Pokerkarten. Diese Fallstudie stellt eine Erweiterungler Domino-Fallstudie
dar.

Zentralprojektion

Abbildung 2.8:  Erkennung von Pokerkarten.

In dieser Fallstudie muss zuséatzlich mit perspektivischeverzerrung umgegan-
gen werden. Dies steigert die Komplexitat, da nun raumparale Strecken nicht
abbildungsparallel dargestellt werden, sondern sich im @&thtpunkt tre en (ein
Rechteck wird in der 2-D Projektion zum Viereck, siehe Ablilung[2.8). Die Su-
che nach einem Modellrechteck wird ersetzt durch eine Suchach einem Viereck
mit anschlieyender Homographieberechnung zur Entzerruntges Vierecks. Dies be-
deutet einen groyen Schritt hin zur Posebestimmung von Gebden in einer mo-
nokularen Aufnahme. Die Fallstudie ist als Vorbereitung fildie modellbasierte
Posebestimmung bei Gebauden wichtig, da die Erkennung voraKen lber die
Anordnung der Kartenfarben vergleichbar ist mit der Erkenaong einer Gebaude-
fassade, wenn als Merkmal die Anordnung der Fenster und Tireerwendet wird
(siehe Abbildung[Z.8).

Begri sbestimmung 2.2  (Perspektivische Projektion) Die perspektivische
Projektion entspricht der nattrlichen Wahrnehmung des Maghen. Es tre en
sich die Sichtstrahlen hierbei im Projektionszentrum. Dieealen Seitenverhalt-
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nisse und Winkel andern sich und die Parallelitat von Geradest in der Regel
nach der Projektion nicht mehr gegeben. (angelehnt dn [HAP3

Bei Pokerkarten muss man zwischen zwei Arten von Karten untscheiden:
Zahlenkartenn 2:::10und

Bildkarten: Konig, Dame, Bube und Pik-Ass.

Begri sbestimmung 2.3 (Pokerkarten). Pokerkartef entsprechen nor-
malerweise der Rangfolge und Bezeichnung der einzelnen t€awerte des
franzdsischen Blatts und bestehen damit aus 52 Karten voenverschiedenen
Farben (Kreuz, Herz, Pik, Karo) und dreizehn Werten (2 bis 1,0Bube, Dame,
Konig, Ass), tragen jedoch die Bezeichnungen des angloarkeanischen Blatts

(J fur Jack, anstelle von B fur Bube und Q fir Queen anstelle naD fur
Dame).
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Abbildung 2.9: Beispiel eines Satzes angloamerikanischer Pokerkarten.

ahttps://de.wikipedia.org/wiki/Pokerkarten

Bei den Bildkarten bietet sich eine Erkennung Uber die Bescfiung (A, K,
Q, J) an. Das konnte man ebenfalls bei den Zahlenkarten resiéren, dies wirde
allerdings keinerlei Erfahrungsgewinn fur die modellbasite Posebestimmung bei
Gebéauden ermoglichen. Im Folgenden wird nur die Erkennunged Zahlenkarten,
die aus dargelegten Grinden groye Relevanz fur die modeBmate Posebestim-
mung bei Geb&uden besitzt, detaillierter beschrieben.

2.2.1 Eingabe

Fir diese Fallstudie werden verschiedene Kartensatze (j2 Barten) verwendet und
wie auch in der Dominofallstudie sowohl unter Tageslicht alauch unter Kunstlicht
Aufnahmen erstellt. Keine Karte kommt zweimal vor. Es wirdm dieser Fallstudie
von drei Verzerrungsstufen, beschrieben tber den Winkel mehen Kamera und
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Spielkarte, ausgegangen: starke Verzerrung: ca. 3Q@venig Verzerrung: ca. 45
keine Verzerrung: ca. 9(siehe Abbildung[2.ID). Auf einem Bild knnen mehre-
re Dominosteine zu sehen sein. Zudem wird davon ausgegangtass die Karten
vollstadndig auf der Aufnahme zu sehen sind. Eine Teilmengeslverwendeten Da-
tensatzes wird im Anhand_A in Abbildung[A.2 prasentiert.

b

Abbildung 2.10: Kamerawinkel bei der Pokerkartenfallstudie.

Als Eingabe dient die Menge aller im Bildim gefundenenSegmentierungs-
objekte S, bestehend aus Vierecken Q < und Kartenfarben CO s (siehe
Analysemodell in Abbildung[ZIB), fur die gilt:

S SEGMENT;S= Qg COs mit Qs QUADg und COs COLORs: (2.18)

Ein Kartenrechteck wird durch die perspektivische Verzeung in der Regel im
Bild zu einem Viereck. Die Kartenfarben CQ (Kreuz, Pik, Herz, Karo) werden
beschrieben durch die Menge aller segmentierbaren VierecRUADg und Karten-
farben COLORs fur die gilt:

QUADgs SEGMENT;
COLORs SEGMENT; (2.19)
COLORs\ QUADg = ;:

Aquivalent zum Segmentierungsobjekt werden auch die Mengaller Modell-
rechtecke RECTy und Modellkartenfarben COLOR, beschrieben:

RECTy MODELGEO;
COLORy MODELGEO; (2.20)
COLORy\ RECTy = ;:

Eine Pokerkarte wird beschrieben durch ein Rechteck CARR RECT )y, wel-
ches Kartenfarben CQ, eines angloamerikanischen Pokerkarten-Decks enthalt.eDi
Menge der Modellkartenfarben CQ COLORy beschreibt sowohl die Karten-
farben als auch die Position der Kartenfarben auf der KarteDabei existieren 15
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Positionen fur die Kartenfarben auf der Karte flr 4 verschigene Kartenfarben
(Kreuz | , Pik » , Herz ~, Karo } ). Abbildung .11 beschreibt die Verteilung der
Kartenfarben } ;¢ i;| i;~i 2 COy auf der Pokerkarte CARD. Auf einer Karte
ist immer nur ein Typ Kartenfarbe zu nden. Die Menge LAYQ,,, der moglichen
Layouts der Kartenfarben beschreibt die Verteilung der Kaenfarben CQ, fir die

52 Karten:

LAYO,, 2°O%; jCOpmj=4 15=60; jLAYO ppj=52: (2.21)

Die Verteilung der Kartenfarben auf der Karte (dem Modellrehteck CARD)
wird als Menge der Kartenfarben L@, 2 LAYO 1, und LOppi  COy beschrie-
ben. Ein konkretes geometrisches Modell mg MP M wird somit beschrieben
mit dem Kartenrechteck CARD: und der Menge LQyp;:

mp, = CARD;  LOpp; (2.22)
B CARD .
} } e
| 1‘ 1. b b | 5‘
| 2. 3 |4~
} } b } }
| 6“ | 7~ |15 | 8~ | 9~
10 111 12
113 114
Abbildung 2.11: Verteilung der Kartenfarben} ;¢ i;| i;~i 2 COy auf der Pokerkarte

CARD. Es existieren 15 Positionen fur die Kartenfarben auf @r Karte fiir 4 verschiedene
Kartenfarben (Kreuz | , Pik « , Herz~, Karo } ). Auf einer Karte ist immer nur ein Typ
Kartenfarbe zu nden.

Zur Reprasentation von Pokerkarten wird, wie oben beschben, ein Objekt-
Modell-Schema fir Pokerkarten vom Referenzschema spezialt und fur die 52
Pokerkarten in 52 Pokerkartenmodelle Uberfihrt. In Kapiteé3.4.1 wird das Objekt-
Modell-Schema vorgestellt. Abbildund—318 zeigt das Objek¥lodell-Schema und
Abbildung prasentiert das Modell einer Pokerkarte. Di®2 Modelle, reprasen-
tiert als Menge an Pokerkartenmodellen MP M mit jMP j =52, dienen
als Eingabe flr die Fallstudie.
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2.2.2 Ausgabe

Als Ausgabe erhalt mandie Menge MP ° MP von Pokerkartenmodellen.
Die Menge MP setzt sich zusammen aus den Modellen, deren Belief in die Zaio
nung von Kartenfarben und dem Rechteck des Modells zu segrtierien Karten-
farben und Rechtecken groyer ist als der vorher de nierte Beellwert , =0,75:

MP%=fmp; 2 MPjBelyp (2' “ARP19; 2t0mi ; 295, 2¢0s) g,
mit , 2 [0; 1]:

Die Gesamtbewertung der Zuordnung von Segmentierungsoktj& zum Modell
(mp; 2 MP) wird beschrieben mit einer totalen Funktion:

Belyp : (2(CARDig 2LOmi) (2Qs 2C0s) | [0;1] R: (2.24)

Es entsteht auf diese Weise eine sortierte Menge an Poketikenmodellen. Die
Modelle, die die Bedingung in De nition[Z.ZB erfullen, sindnit dem durch Glei-
chung[Z.Z4 ausgedrtckten Belief im Bild zu nden. Wenn man ekzit nur nach
einer Pokerkarte suchen wirde, ware die Pokerkarte im Bildiznden die optimal
zugeordnet werden kann, also die Karte die De nitiof 2.23 &illt und den gréyten
Belief bei der Gesamtbewertung erzielt (Gleichung—Z124).

Jedes gefundene Pokerkartenmodell (muss De nitidn 2]2X@lten) wird separat
mit seinen Zuordnungen und seiner Bewertung Bg! in einer Hypothese gespei-
chert. Das heiyt fur alle gefundenen Pokerkartenmodelle,ads jeder Hypothese
neben dem entsprechenden Modell auch eine partielle Zuowtiy der segmentier-
ten Vierecke (Gleichund—2.25) und Kartenfarben (Gleichung.Z28) vorliegt, wobei
die Kartenfarben im Viereck, das die Karte beschreibt, entiten sein mussen.
Zuordnungen von mehreren segmentierten Elementen des Bi#dzu einem Modell-
element oder die Zuordnung von mehren Modellelementen za@&n segmentierten
Bildelement sind nicht erlaubt. Es kann vorkommen, dass rfit allen im Bild ge-
fundenen Kartenfarben eine Kartenfarbe des Modells und urkehrt nicht allen
Kartenfarben des Modells eine Kartenfarbe im Bild zugeordh werden kann. Die
Zuordnung eines im Bild gefundenen Vierecks zum Modellreéebk CARD ist aller-
dings erforderlich. Die Zuordnungen fur ein konkretes Molenp; 2 MP werden
als rechtseindeutige und gleichzeitig linkseindeutige R¢ion beschrieben:

o= (g 2Qs)  CARDj; (2.25)
co = COS LOmp;i: (226)
Konnte bei einer Pokerkarten mp2 MP eine Zuordnung von einem Modell-

rechteck CARD zu einem segmentierten Vieredg 2 Qg gefunden werden, mussen
die segmentierten Kartenfarben Bestandteil dieses Vielecsein:

8cqc 2 COjcac 2 dom( co) : ¢ CONTAINS ca: (2.27)

(2.23)
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Jede Hypothese steht fur moglicherweise im Bild enthalterfeokerkarten. Die
Bewertung der Hypothese gibt an, wie sicher das Verfahrert,islass diese Karte
wirklich im Bild zu nden ist. Die Graphenstruktur des Pokerkartenmodells veran-
dert sich wahrend der Analyse nicht. In der spateren Umsetag wird das Analyse-
modell wahrend der Analyse geflllt, so dass das Analysemdaecht schon vorher
beflllt ist und sich die Graphstruktur abhangig von der Bilc&ainalyse aufbaut.

2.2.3 Beispiel

Als Eingabe dienen die 52 Pokerkartenmodelle fur die 52 Kar eines Pokerkarten-
decks (Abbildung 2.12(d)) und die Aufnahme einer Pokerkagt(Abbildung(2.12(b)).

tEsErEE Y
®
®

(a) (b) (©)

Abbildung 2.12: Beispiel fur ein Segmentierungsergebnis und die Homograptierech-
nung fir eine potentiell gefundene Karte.R_E{) zeigt ein Pokekartendeck, @ zeigt ein

Eingabebild mit Vierecksegmentierung un zeigt ein erterrtes Viereck mit Segmen-
tierung der Kartenfarben.

Es werden das Viereck und die Kartenfarben aus dem Bild extrgert (siehe
gelbes Viereck und rot umkreiste Kartenfarben in Abbildun@.12(bj und[2.12(cd)).
Die extrahierten Bildelemente werden im Analysemodell gesichert (siehe Ab-
bildung [2.13, in der die Farben der Knoten und Zuordnungen deFarben der
extrahierten Bildelemente in AbbildungZ. IR entsprechen)

Mittels Zuordnungsfunktion wird das segmentierte Vieck op 2 Qg dem
Modellrechteck CARD zugeordnet und dann werden mittels Zudnungsfunkti-
on [Z2Z6, unter Erfiullung von Bedingund—2.27 (Kartenfarben fssen im zugeord-
neten Viereck enthalten sein), den segmentierten Kartertaen COs die Modell-
kartenfarben CQy partiell zugeordnet. Die Zuordnungen werden fir alle Pokair-
tenmodelle (siehe Kreuz 3 in Abbildung 2.13) ermittelt und dnn mittels Bewer-
tungsfunktion bewertet. Es werden nur Modelle berudkstigt, deren Belief,
dass sie im Bild zu nden sind, den de nierten Schwellwert vo 0,75 Gberschreiten
(siehe De nition Z.23). So kann, wie in Abbildung Z. 13 angelitet, die korrekte
Pokerkarte mit einem Belief von 0,78 identi ziert werden.
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Pokerkartenmodell Kreuz 3 Hypothese Analysemodell (( Segmentierungsobjekt)

CARD 1 | /I Belyp = 0,78 y\

\-
| 12 COpy =--—{-—--—{Zuordnung 1 [¢--—""

| 52 COp --—{-—-—Zuordnung 2 j«--—~

.r}e—--=Zuordnung 3 <7

,‘I\_ __.._s|Zuordnung 4 f--—"" +

I - Zuordnung 5 [<" 7 i
__% Zuordnung 6 /
_____________ — 1 2 Qg

X Zuordnung 7

Abbildung 2.13: Beispiel flur die Zuordnung von Segmentierungsobjekten und bdell-
elementen (basierend auf dem Modell und der Segmentierungis. Abbildung 2.12). Das
aus dem Bild extrahierte Viereckg; 2 Qg und die extrahierten Kartenfarben | 5 2 COs
werden im Analysemodell gespeichert. Durch eine konsisten Einfarbung der Bild- und
Modellelemente in dieser Abbildung und Abbildung[Z IR wirdderen Extraktion und Zu-
ordnung visualisiert.

Fur jedes Pokerkartenmodell entsteht eine Hypothese, digedZuordnungen ver-
waltet und eine Bewertung der Zuordnung nach GleichuigZ]24ir Verfigung stellt
(Abbildung 2.13). Die Zuordnungen ermoglichen die Lokabgion der Pokerkarte
im Bild.

2.3 Poseschatzung von Gebauden

Das Ziel dieser Fallstudie ist die modellbasierte Posesthdng anhand einer Farb-
aufnahme eines Gebaudes (siehe Abbilduhgl2.2). Die Herawdgkrung bei der Be-
stimmung der Pose nur mittels eines geometrischen 3-D Moldelnd einer Auf-
nahme ist, dass man eine Zuordnung von 3-D Bestandteilen ddéedells mit 2-D
Bestandteilen des Bildes bendtigt. Dies ist nicht trivial,da sich durch die per-
spektivische Projektion und Verdeckungen ein 3-D Objekt iRealitét in beliebige
2-D Formen auf einem Bild verwandeln kann. Um die Herausfoedung der Pose-
schatzung unter diesen Bedingungen meistern zu kbnnen wingében dem reinen
Wissen uber die Geometrie, das Wissen benétigt welche Betiewg diese Geome-
trie besitzt. Beispielsweise ist es schwierig die Streckeler Dachkanten im Bild
zu nden. Wenn man aber beispielsweise weiy, dass ein Dachder Regel an den
Himmel grenzt, kann man auf diesem Wege geeignete Kandidatiir Dachkanten
extrahieren.
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De nition 2.7 (Pose - Konkretisierung) Die euklidische Transformation im
R2 Uberfuhrt einen Punkt aus Modellkoordinaten in einen Punkh Kamera-
koordinaten durch

pc=t+ Rp™: (2.28)

Der Punkt p™ wird mittels Rotationsmatrix R rotiert und per linearer
Transformation t verschoben. Es giltR 2 SO(3), wobei es sich bei SO(3) um
eine spezielle orthogonale Gruppe nach Lie [LH96] handelie alle Drehungen
um eine durch den Koordinatenursprung verlaufende Achse idneidimensio-
nalen Raum beschreibt. Rotation und Translation beschreib zusammen die
Pose der Kamera, wobei fur die Pose qilt: 2 SE(3). Die Pose bildet
eine spezielle euklidische Gruppe, welche als SE(3) [SElbdzeichnet wird.
Rean = RT undtean = RTtT beschreiben die Pose der Kamera. (vgl. Ka
pitel 3.1)

Die Poseschéatzung mittels eines Objektmodells und einer Eeideaufnahme
stellt ein Suchproblem dar, da es eine Vielzahl an Hypothesgibt, aus denen es
gilt die korrekte Hypothese zu identi zieren.

Begri shestimmung 2.4  (Posehypothese) Der Begri Posehypothesdst
als Spezialisierung zum vorher de nierten Begri der Hypdtese zu verstehen

Zunachst wird eine Menge maoglicher Posen bzgl. der Gebaudeahme
berechnet und im Analysemodell gespeichert. Aus den Posen, Folgenden
Posehypothesen genannt, werden neue Hypothesen erzewgmmittels seman-
tischem Rendering (siehe Kapitd[3]5) Modellelemente mihderen Attributen
zur Zuordnung mit dem Analysemodell verfiigbar sind.

2.3.1 Eingabe

Ein Bild ist im Folgenden als Fotogra e eines Geb&audes zu \&ehen. Das Gebaude
ist bezogen auf seine Dimensionen komplett zu sehen, als&ampletter Hohe und
kompletter Breite und/oder Lange. Dabei ist mit Verdeckungn durch Vegetation
und andere Objekte zu rechnen. Die Aufnahmeposition des &ds liegt maximal
2m Uber dem Erdboden. Aufnahmen erfolgen unter verschiedsgen Witterungsbe-
dingungen, sodass es zu Schattenwurf oder auch bewélktermidiel kommt. Die
Menge plausibler Posehypothesen dient als Eingabe. Ein geeignetes Ver-
fahren zur Erzeugung der Menge plausibler Posehypothesengilt es zu nden.
Eine Pose 2  gilt dann als plausibel, wenn sie die beschriebenen Anforde-
gen erfullt:

1. Kamera be ndet sich zur Aufnahme maximal 2 Meter Uber dem &Jen
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2. Das Gebaude ist aus dieser Pose komplett, bezogen auf adifaye ohne
Berucksichtigung von Verdeckungen durch andere Objektey zehen.

Das Verfahren, das in dieser Arbeit dazu verwendet wird, wdrin Kapitel
vorgestellt. Die Menge wird im Analysemodell verwaltet.
De nition 2.8  (Flache - 3-D ). Eine Flache Surf_; ist de niert als geschlos-
senes aches Polygon mit mindestens drei nicht kollineardPunkten:

Surfy 5 = (P0oy; Poy; i1 Pop) Poo2R®> 1 i n n>3

2.29
und Po, = Pos: ( )

StreckenPojPo.; (i = 1;:::;n 1) sowie Po,Po; beschreiben die Seiten
des Polygons. Das Polygon muss nicht konvex sein.

Die De nition wurde abgeleitet aus den De nitionen in [OQT®, [Kra03]
und stellt wenig Anforderungen an das Polygon, um bei der Miblilerung be-
wusst wenig Grenzen zu setzen.

Bei der Segmentierung wird sich auf die Ermittlung relevaetr Bildmerkmale
in Form von Liniensegmenten, Geraden und Flachen konzerdrt. Dazu wird die
Menge aller moglichen segmentierbarer Strecken LINENd die Menge aller mogli-
chen segmentierbarer Flachen SURFAGEde niert. Die Menge der segmentierba-
ren Strecken und Flachen (geschlossenes Polygon, aquinateur 3-D-Flache) ist
zweidimensional. Zusatzlich werden Fenster und Turen aldiddle-Level-Merkmal
(siehe Kapitel[3) extrahiert.

Die Menge OR beschreibt die Menge an Turen und Fenstern eines Gebaudes,
extrahiert aus einem Bild.Als Eingabe dienen die Menge OP | aller im Bild
gefundenen Tiren und Fenster und die Menge S aller im Bild gef un-
denen Segmentierungsobjekte, bestehend aus Strecken L s und Flachen
Surf g, (Siehe Analysemodell in AbbildundZ.14):

S SEGMENT, S= Lg[ Surfs mit

(2.30)
Ls LINEg und SUI’fg SURFACEs:s:

Als Eingabe dient ein Gebdudemodell mb 2 MB aus der Menge mog-
licher Gebaudemodelle MB M. Die Geometrieelemente eines Gebaudemo-
dells mb setzt sich aus der Menge von Modellstreckenyl, und der Menge der
Gebaude achen Bg,, zusammen:

Lv,, LINEyw; und BSy,, SURFACEy: (2.31)

Die im Modell enthaltenen Strecken und Flachen werden besaben durch die
Menge aller Modellstrecker.INE \ und die Menge aller Modell &chen SURFACH,.
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Zudem beschreibt die Menge Of die Fenster und Turen des Modells. Jedes
Fenster op 2 OPy muss in genau einer Gebaude ache p2 BS enthalten sein:
bs CONTAINS op;. Ein konkretes geometrisches Modell mp MB wird somit be-
schrieben mit der Menge Gebaude achen RS, und der Menge an Fenstern/Tu-
ren OPy:

mb= BSy,, OPu: (2.32)

Die geometrische Beschreibung des Modells n2Zo MB ist abhéngig von der
dem Modell zugeordneten Posehypothese2 , da, wie schon beschrieben, die
Sichtbarkeit und Darstellung der Modellelemente von der geben Pose abhangt.
Ein Modell mb mit Posehypothese 2  wird daher beschrieben als:

mb = BSy. OPy. : (2.33)

2.3.2 Ausgabe

Man erhalt als Ausgabe die Posehypothese, welche Ungleichu ng 2.34]
erfullt und somit den groyten Belief bei der Gesamtbewertun g (Glei-
chung £.36) erzielt . Fur die gesuchte Posehypothesg 2  gilt, dass:
8 > BelMB (ZBSM; i ;ZOPM; i ;ZSurfs; 20P|) <
BelMB (ZBSM; i ;Zopm; i ;ZSurf5;20P|); m|t | 6 J
Die Posehypothese; muss zusatzlich noch einen Belief besitzen der groyer als
der vorher de nierte Schwellwert ; = 0:6 ist:

(2.34)

Belyg (255 1;29Pm: i 2Sufs: 20Py o mijit 5 2 [0; 1]: (2.35)

Die Gesamtbewertung der Zuordnung von Bild zu Modell wird sehrieben mit
einer totalen Funktion:

Belyg : (2BSw:  20Pwi ) (2Sufs 20PN 1 [0:1] R: (2.36)

Die gefundenen Posehypothesen werden separat mit ihnren Zuordnungen und
ihrer Bewertung Belp in jeweils einer Hypothese gespeichert. Das heiyt fur alleg
fundenen Posehypothesen, dass jeder Hypothese neben derb&Bdemodell auch
eine partielle Zuordnung der segmentierten Flachen und Fster/Turen vorliegt.
Zuordnungen von mehreren segmentierten Elementen des Biédzu einem Modell-
element oder die Zuordnung von mehren Modellelementen zm&in segmentierten
Bildelement sind nicht erlaubt. Es kann vorkommen, dass rfit allen im Bild gefun-
denen Flachen bzw. Fenster/Turen eine Gebaude &che bzwnerenster/eine Tar
des Modells und umgekehrt nicht allen Gebaude achen bzw. Rstern/Turen des
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Modells eine Flache bzw. ein Fenster/eine Tur im Bild zugednet werden kann.
Fur alle Posehypothesen erhélt man die entsprechenden partiellen Zuordnun-
gen, sodass fur ein Modell mbmit Posehypothese 2  die rechtseindeutigen
und gleichzeitig linkseindeutigen Relationen fir die Zudnung von Flachen und
Fenstern/Tlren gelten:

suf = Surfs  BSy; : (2.37)
op = OP OPM; . (238)

Konnte bei einer Posehypothese 2  Zuordnungen von Gebaude dchen BS
BSw. zu extrahierten Bild &chen Surf2  Surfs gefunden werden, muss bei der
Zuordnung der Fenster beachtet werden, dass sich die segtresten Fenster in
den zugehdorigen extrahierten Bild achen be nden.

Die Bewertung der Hypothese gibt an, wie sicher das Verfahrést, dass diese
Posehypothese wirklich zum Geb&ude im Bild passt. Die Graphstruktur des Ge-
baudemodells verandert sich wahrend der Analyse, da jeveedu einer Pose; 2
die entsprechende 2-D-Geometrie dem Modell hinzugefigtrdi Eine Poseschat-
zung ermoglicht die Projektion des Modells in daRixelkoordinatensystemder zur
Gebaudeaufnahme verwendeten Kamera (siehe semantischesdrering in Kapi-
tel B1). In der spateren Umsetzung wird das Analysemodellarend der Analyse
gefullt, so dass das Analysemodell nicht schon vorher bdftlist und sich die Gra-
phstruktur abhangig von der Bildanalyse aufbaut.

2.3.3 Beispiel

Als Eingabe dient ein Gebaudemodell fir das entsprechendeeléziude (Abbil-
dung [2.14) und die Aufnahme des Gebaudes (Abbilduig_2115)s Everden die
Kanten/Flachen und Fenster/Tiren aus dem Bild extrahiert (Abbildung
und[2.15(b}). Alle extrahierten Bildelemente werden im Anlgsemodell gespeichert.
In Abbildung P.14(b) werden die Fenster im Analysemodell kiform zu den extra-
hierten Fenstern rot umrandet visualisiert. Die Extraktion der Flachen ist nur
schwer zu visualisieren, daher wird zur Einfachheit darauferzichtet. Im Analy-
semodell wird zudem die Menge an plausiblen Posengespeichert (reprasentiert

Auf Basis der Zuordnung der Flachen (GleichunigZZB7) und d&uordnung der
Fenster und Turen (Gleichund2.38) kann fur alle Posehypo#isen des Gebaude-
modells mb2 MB (siehe Abbildung[2.14(a)) eine Bewertung mittels Beweungs-
funktion erfolgen, sodass, wie in Abbildung 2.15[c) dnAbbildung
angedeutet, die korrekte Pose 2  mit einem Belief von Bel,g = 0,93 identi -
ziert werden kann. In AbbildunglZ.14) ist der Belief in die Pse 2  groyer als der
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Ea i :
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Abbildung 2.14: Beispiel fur die Berechnung von Posehypothesen. Die eingeich-
neten Kameras stellen die Posehypothesen ddr. (b) Beispidlif die Zuordnung von Seg-
mentierungsobjekten und Modellelementen. Es gilt op; 2 OPm, op; 2 OP; und

Susk 2 Surfs. Im Analysemodell be nden sich die Flachen und Fenster/Tlren extra-
hiert aus dem Bild (Abbildung E-I9 visualisiert eine moglicte Extraktion). Die Elemente

des Gebaudemodells mbwerden fir die Pose 2 dem Analysemodell zugeordnet. Die
Zuordnungen werden in der Hypothese vermerkt.

de nierte Schwellwert von 0,6 und erfullt somit Ungleichug [Z:35. Die Pose 2
entspricht der im Analysemodell gespeicherten Posg 2 . Fir jede Posehypo-
these entsteht eine Hypothese, die die Zuordnungen verwatlund eine Bewertung
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(a) Kantenbild (b) Fenster/Turen (c) Gerenderte Pose

Abbildung 2.15: Beispiel fur die Identi kation einer plausiblen Pose mit Hilfe von aus
dem Bild extrahierter Strecken (Kanten), Fenster und Tiren. Basierend auf den Zuord-
nungen von Strecken und Fenster/Turen zwischen Bild und Modk (siehe Abbildung[Z.12)
wird bewertet, wie gut eine Posehypothese zu im Bild segmemiten Elementen passt. In
Wird das Modell mb aus der Pose in das Ausgangsbild gerendert. Man kann sehen,
dass die Pose gut zum Modell und zum Ausgangsbild passt.

der Zuordnung nach Gleichun§g2.36 zur Verfigung stellt (Abldung [Z13). In Ab-
bildung sieht man das sowohl nur eine Teilmenge all€enster erkannt
wurden, als auch Fenster erkannt wurden, die keine sind. Bidluhrt dazu, dass
nicht allen Modellfenstern ein Bildfenster zugeordnet wden kann und umgekehrt
(siehe Abbildung[2.14(0)). Es wird nicht zwischen Fenstermind Turen im Bild

unterschieden. Deshalb werden diese im Analysemodell ajg.ogespeichert.






Kapitel 3
Modelle

Modelle bilden das zentrale Element dieser Arbeit und werdedaher naher be-
trachtet. Diese bilden die Basis fir die modellbasierte Peschatzung (siehe Abbil-
dung[I.2 auf Seité 14 und Abbildun§ 116 auf Seile]22.

Die in diesem Kapitel verwendeten Modelle und deren Besclbeng sind in
enger Zusammenarbeit in einem gemeinsamen Proﬂkmit der der Arbeitsgruppe
Ebert] des Instituts fiir Softwaretechnik und Frau Kerstin Falkowsi entstanden.

De nition 3.1  (Modellmerkmale) Ein Modell ist nach Herbert Stachowiak

durch mindestens drei Merkmale gekennzeichnet [Sta73,t8e21 .]:

(i) dem Abbildungsmerkmal: Modelle sind stets Modelle vetwas, namlich
Abbildungen, Reprasentationen nattrlicher oder kinsther Originale,
die selbst wieder Modelle sein kdnnen. ,

(i) dem Verkirzungsmerkmal: Modelle erfassen im Allgenmeen nicht alle
Attribute des durch sie reprasentierten Originals, sondarnur solche,
die den jeweiligen Modellerscha ern und/oder Modellbenzgrn relevant
scheinen. und

(i) dem pragmatischen Merkmal: Modelle sind ihren Orignalen nicht per
se eindeutig zugeordnet. Sie erfiillen ihre Ersetzungsftiok:

(a) fur bestimmte - erkennende und/oder handelnde, modeditutzende
- Subjekte,

(b) innerhalb bestimmter Zeitintervalle und

(c) unter Einschrankung auf bestimmte gedankliche oder saichliche
Operationen.

In dieser Arbeit kommen verschiedene Modelle, wie ekameramodell (siehe
Kapitel B1)), ein Analysemodellund Objektmodelle (siehe Abschnitti33 und[(34),

Ihttps:/Mmww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/ic v/agpaulus/agas-
forschung/agas-projects/stor
2https:/Aww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/is t/rgebert
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zum Einsatz. Das Kameramodell formalisiert die Kameraeigschaften, indem es
die Abbildungsparameter fur die Kamera selbst und die Beziang zu anderen
Koordinatensystem beschreibt. Die Objektmodelle und dasmalysemodell hinge-
gen nden explizit Einzug in den Prozess der modellbasiernePoseschatzung. Ab-
schnitt B.2 beschreibt unter welchen Ein Ussen die Objektwdelle entstanden sind.
Ein Verfahren, die Modelle um die aus Pose gerenderte 2-D-Geometrie zu erwei-
tern, beschreibt Abschnitt[35. Die Objektmodelle besitae neben deklarativem
Wissen auch prozedurales Wissen, das in Abschriii B.6 beseben wird.

3.1 Kameramodell

Das Kameramodell formalisiert die Kameraeigenschaftemdem es die Abbildungs-
parameter fir die Kamera selbst und die Beziehung zu ander&nordinatensystem
beschreibt, und bildet somit die grundlegenden Annahmen gz der Kamerageo-
metrie und Koordinatensysteme fir alle Verfahren dieser Aeit ab.

Abbildung 3.1: Es wird der Zusammenhang von Pixel-, Bild-, Kamera- und Modé}

koordinatensystem dargestellt. Dabei wird von einer persektivischen Projektion mittels

Lochkameramodell ausgegangen. Die jeweiligen Kamerazesh sind beschrieben durch
0P, 0, 0° und O™. Die entsprechenden Ortsvektoren bzw. Punkte sind gekeneichnet
durch pP, p', p¢ und p™.

In dieser Arbeit wird von einer perspektivischen Projektionmittels Lochka-
meramodellfir die Modellrekonstruktion ausgegangen. Die in diesem Kael ver-
wendeten De nitionen und mathematischen Beschreibungernsl angelehnt an die
Beschreibungen von Harley und Zisserman [HZ04] und DeckBe12]. Es wird im
Folgenden die perspektivische Abbildung von einem 3-D-Melipunkt in einen 2-D-
Bildpunkt beschrieben. Dabei werden verschiedene Koorditensysteme bendotigt
(siehe Abbildung[31):
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dasModellkoordinatensystem mit beliebigem Ursprung in der 3-D-Welt. Je-
des Objekt hat sein eigenes unabhangiges Koordinatensyste

das Kamerakoordinatensystemim 3-D-Raum mit dem Kamerazentrum als
Ursprung.

das Bildkoordinatensystem der Hauptpunkt H bildet den Ursprung dieses
2-D-Koordinatensystems. Der Schnittpunkt von der optisabn Kameraachse
mit der Bildebene de niert den Hauptpunkt.

dasPixelkoordinatensystem die linke obere Ecke der Bildebene de niert den
Ursprung dieses 2-D-Koordinatensystems.

Die euklidische Transformation imR?2 tiberfiihrt einen Punkt ausModellkoor-
dinaten in einen Punkt in Kamerakoordinatendurch

pc=t+ Rp™: (3.1)

Der Punkt p™ wird mittels Rotationsmatrix R rotiert und per linearer Transfor-
mation t verschoben. Es giltR 2 SO(3), wobei es sich bei SO(3) um eine spezielle
orthogonale Gruppe nach Lie[[LH96] handelt, die alle Drehgen um eine durch
den Koordinatenursprung verlaufende Achse im Dreidimermsialen beschreibt. Ro-
tation und Translation beschreiben zusammen die Pose der Kara, wobei fur die
Pose gqilt: 2 SE(3). Die Pose bildet eine spezielle euklidische Gruppeglshe
als SE(3) bezeichnet wird[[Sel04Rcm = R und team = RTtT beschreiben
die Pose der Kamera. Mit Hilfe von homogenen Koordinaten ists maoglich, die-
se Transformation als Matrix-Operation zu beschreiberHomogene Koordinaten
werden gekennzeichnet mit

.. Rt

p° = 0 1 p™: (3.2)

Da von einer perspektivischen Projektion ausgegangen wirkann ein Punkt
m

p™ in Modellkoordinaten direkt in einen Punkt p' in Bildkoordinaten tberfiihrt
werden.
0 1
_ 1 000 R 1
pP=@ 1 0 A o 1 P™ (3.3)
0010

Gleichung[3.3 ist nur bis auf einen skalaren Faktor giltig. B Projektionsmatrix
P ist daher de niert als:
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P =(Rt) (3.4)
p'= Pp™: (3.5)

Unter Verwendung derKameramatrix K kann ein Punkt von Bildkoordinaten
in Pixelkoordinaten Gberfuhrt werden.

pP = Kp ': (3.6)
Die Kameramatrix enthalt einen Teil der intrinsischen Kameaparameter. Bei
den intrinsischen Kameraparameternunterscheidet man die Parameter, die die

Kamera beschreiben und in der KameramatriXX zusammengefasst sind, und die
Verzerrungsparameter Die Kameramatrix

1
fy s Hy

K =@o f, HA (3.7)
0 0 1

beinhaltet den Abstand vom Zentrum der Linse zur BildebeneBrennweite f )
kombiniert mit der Hohe d, und Breite dy der Pixel (f, = - und f, = ;—y), den
Hauptpunkt H = ( Hy; Hy) und den Skew(Schrage)-Winkek flir den Fall, dass die
Achsen des Bildkoordinatensystems nicht orthogonal sind.

In der Regel handelt es sich bei der Linsenverzerrung um eirsgiale Verzer-
rung, Bildpunkte werden vom Fokus weg oder in Richtung Fokus radi verzerrt.
Die radiale Verzerrung eines idealen Bildpunkteg' = (x;y )' in einen verzerrten
Bildpunkt p' = (x; y)i wird beschrieben durch:

U S i R Ul i) Gl Gl i
1+ 42+ y5)+ 5(x2+y?)2+ g(x*+y?)3
L+ a0+ YY)+ (X HY)T+ 5(X+YP)®
VYT L+ v+ (X YD)+ o2 YD)

(3.8)

(3.9)

Die tangentiale Verzerrung spielt im Vergleich zur radialen Verzerrung eine
kleinere Rolle. Diese hilft die Genauigkeit der Entzerrungoch etwas zu erhdhen.
Hierbei werden Bildpunkte anhand eines tangentialen Vekts verzerrt:

X=2 xy+ o(x*+ y?+2x?) (3.10)
y= 10+ y2+2y%)+2 oxy: (3.11)
Ziel der Kamerakalibrierung ist es, die Abbildungseigenschaften der Kamera

zu bestimmen. Dabei werden zum einen die intrinsischen Karaparameter, al-
so die innere Orientierung, und zum anderen diextrinsischen Kameraparameter
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also die auyere Orientierung aus den bekannten Bild- und 3HKoordinaten der

Objektpunkte berechnet. In dieser Arbeit werden nur die ininsischen Kamera-
parameter bendtigt. Von Zhang [[Zha00] und Bouguef [BouD8]erden mégliche
Algorithmen zur Bestimmung der Parameter beschrieben. D8e nutzen zur Be-
rechnung der Parameter Punktkorrespondenzen zwischen 3cbjektpunkten und

deren korrespondierenden 2-D-Projektionen. Dazu wird zwaist ein Objekt mit

bekannter Geometrie und leicht zu detektierenden Merkmaieverwendet, wie bei-
spielsweise ein Schachbrett (siehe Abbilduig™8.2).

(@) (b) (©) (d)

Abbildung 3.2: Bildfolge eines Schachbrettes zur Bestimmung der intrinsisen Kame-
raparameter einer Kamera.

3.2 Modellkonzeption

Der folgende Abschnitt beschreibt unter welchen Ein Ussedie verwendeten Mo-
delle entstanden sind. Die Objektmodelle und das Analysemell nden explizit
Einzug in den Prozess der modellbasierten Poseschatzung.

Die Reprasentation von Wissen richtet sich nach der Anwendgsdoméne und
der Art der Informationen. So kommen in der Bildverarbeitug zumeist seman-
tische Netze bzw. Ontologienzur Interpretation und Analyse von Wissen zum
Einsatz (siehe Abschnitf3.Z211).

Ein Modell enthalt Wissen tber die zu beschreibenden ObjektAllerdings ist
in der Bildauswertung der Verwendungszweck entscheidenilr fdie Modellierung,
da nur Bestandteile modelliert werden missen, die auch beigh werden. Dies
waren beispielsweise bei der Erkennung von Gebauden aufd®tlie Beschreibun-
gen der Fassade, des Dachs und der Fenster. Nicht hilfreictinen zum Beispiel
Informationen Uber den Grundriss oder die Statik des Gebaed.

Fur die Bildauswertung werden vor allem die Eigenschaftennd Merkmale
modelliert, die helfen, die gesuchten Objekte im Bild wiedeu nden. Dazu muss
das Wissen in ein explizites Modell verwandelt werden, sostadas Wissen be-
schreibend vorliegt. Beispielsweise kann dann ein Haus darein Dach, mehrere
Fassaden, Fenster und Turen beschrieben werden.

Implizites Wissen das nicht direkt vorliegt, sondern sich beispielsweise @iner
Menge Beispiele versteckt, wird nicht als Modellwissen, &ies in dieser Arbeit
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Verwendung nden soll, betrachtet. Kann man beispielswets auf funf Geb&ude
zeigen, weiy man prinzipiell, was ein Geb&ude ist. Dies basteaber nicht, dass
man explizit die Regeln benennen kann, nach denen man das Getie als solches
erkannt hat.

Unter Modellreprasentation wird die Darstellung eines Moells in einer Sprache
verstanden. Diese Sprache kann natirliche Sprache, einaghische Darstellung,
ein mathematischer Formalismus oder die formale Sprachexes Rechners sein.

Alle Sprachen haben gemeinsam, dass sie eine eindeutige &eik und Syntax
besitzen. DieSyntax bestimmt die formalen Regeln Uber die zulassigen Elemente
und Uber zulassige Mdglichkeiten ihrer Verwendung. Deemantik beschreibt dann
die Bedeutung der Elemente der Sprache.

Begri sbestimmung 3.1  (Syntax vs. Semantik) Unter Syntax versteht
man im Allgemeinen eine Menge von Regeln zur Strukturierumgn Zeichen
und Zeichenketten. In der Informatik, ..., steht Syntax flreine Menge von
Regeln, um Programme oder Dokumente mit bestimmten Eigehatten, z. B.
gultige XML-Dokumente, zu erzeugen.
Semantik steht allgemein fir Bedeutung von Wortern, Phraa oder Symbo-
len. In der Informatik, und insbesondere im Bereich Semaiat Web, versteht
man unter Semantik die Bedeutung von Wértern bzw. Zeichekétten) und
ihre Beziehung untereinander.

Allgemein steht ...Syntax fur die normative Struktur von Di&n, welche
erst durch Semantik eine Bedeutung erhélt. [HKRSO08, Seifi3]

In der Bildanalyse wird zwischen explizit und implizit repésentiertem Modell-
wissen unterschieden. Es gibt Verfahren, die aekplizites Wissen zur Bildanalyse
setzen, das sich beispielsweise in einer Ontologie widéggelt, und es gibt Ver-
fahren, dieimplizites Wissen verwenden, indem sie beispielsweise liber Datengétz
Merkmale trainieren und damit hervorragende Ergebnisse&elen, ohne die Erken-
nung in Regeln fassen zu kdnnen. (Absatz ist extrahiert audl67, Neu99])

Begri shestimmung 3.2 (Implizites und explizites Wissen) Vereinfacht
ausgedriickt handelt es sich bekplizitem Wissenum Wissen, das mundlich
und schriftlich ausgedriickt und zwischen Einzelpersonensgetauscht wer-
den kann. Dagegen zeichnet siaimplizites Wissendadurch aus, dass es nicht
auf eine solche Weise verfugbar ist. Man kann sagen, dass es dnsichtba-
ren Teil des Wissens darstellt. Jemand weiy, wie es geht ber sein Wissen
steckt implizit in seinem Koénnen, ihm fehlen die Worte, um @dses Kdonnen
zu beschreiben oder es anderen verbal zu vermitteln. Ein §eel daflr ist die
Fahigkeit, auf dem Fahrrad das Gleichgewicht zu halten. (gdiz ist extrahiert
aus [Pol67, Neu99))
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De nition 3.2 (Deklaratives Wissen) Deklarative Darstellungenvon Wis-
sensinhalten sind Beschreibungen von Sachverhalten, dénk Angaben Uber
Konstruktion und Gebrauch von Wissen enthalten.

Ein Beispiel fur deklaratives Wissen ist: Das Produkt aus 2nd 3 ist 6.

De nition 3.3  (Prozedurales Wissen)Prozedurale Wissensdarstellungepe-
schreiben Verfahren zur Konstruktion, Verknipfung und Angndung von Wis-
sen.

Ein Beispiel fur prozedurales Wissen ist die Beschreibunges Verfahren zur Be-
rechnung des Produkts aus 2 und 3.

3.2.1 Ontologie-Beschreibungssprachen 3

Durch die Vision desSemantic Web[HKRSO08] hat sich die Modellierung, Repra-
sentation und Verarbeitung von Wissen uber spezi sche Doman in der Welt mit
Hilfe von Ontologien [SS09] durchgesetzt. Der Begri Ontologie lasst sich dabei
bis auf semantische Netze, wie beispielsweise #ienzeptgraphen(engl. Concep-
tual Graphs)* von Sowa [MMS93, Sow92], zuriickfihren, in denen Wissen jeto
lediglich reprasentiert wird. ModerneOntologiesprachensind syntaktisch so auf-
gebaut, dass sie sich auf einBeschreibungslogik(engl. Description Logic (DL))
[BCM* 03] abbilden lassen, die eine entscheidbare Untermenge Beidikatenlogik
erster Ordnung darstellt und von Reasonern automatisch varbeitet werden kann
[HST99].

Bestehende inferierbare Ontologiesprachen kénnen nachr déachtigkeit der
korrespondierenden Beschreibungslogik unterschiedenreen. Einen guten Uber-
blick tber die Entstehung und Entwicklung einiger dieser Spchen sowie ihrer
Vorganger gibt [HMWO03]. Die vomWorld Wide Web Consortiums (W3C} stan-
dardisierte Web Ontology Language (OWL)DMB™ 06] ist die zur Zeit am wei-
testen verbreitete inferierbare Ontologie-Beschreibusgprache. Sie ist historisch
der direkte Nachfolger vonDAML+OIL und basiert technisch auf demResource
Description Framework Schema (RDFSJW3C04b, W3C04a].

Reasonerwandeln Ontologien in Wissensbasen um, die aus eingerminolo-
gical Box (TBox) mit Konzeptwissen sowie eineAssertional Box (ABox) mit In-
stanzwissen bestehen, und kdnnen daraufhin mit Standardferenz-Diensten, wie
beispielsweis&onsistenzcheckKonzepterfullung, Klasseninklusion Klassi kation,

3Dieser Abschnitt orientiert sich am Stand der Forschung im Antrag: Komponentenorientier-
tes Konzept zur Nutzung von Modellen und Wissen bei der Objekwiedererkennung in Bildern
und Bildfolgen von Prof. Dr. Jirgen Ebert und Prof. Dr. Diet rich Paulus

“http://www.jfsowa.com/cg

Shttp://www.w3.org
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neues implizites Wissen aus vorhandenem explizitem Wissableiten. Verschiede-
ne Reasoner unterscheiden sich in der Ausdrucksstarke dengesetzten Beschrei-
bungslogik, den aufgrund dessen unterstiitzten Ontologeschreibungssprachen
sowie den fur die Berechnungen verwendeten Algorithmen.rEhdau g Anwendung
ndendes Standardverfahren ist dasTableaux-Kalkiil [SSS91]. Einen guten Uber-
blick Gber die Entstehung und Entwicklung von Reasoner gibiBBCM™ 03].

Zur Reprasentation des Wissens eignen sich auch Graphenlalsht-gewichtige
Ontologie Ein ahnlicher Ansatz wird auch in dieser Arbeit verfolgt. Viélter etal.
[WSR10] konnten zeigen, dass sich die wesentlichen Eigérdten von OWL auch
auf den im Folgenden beschriebenen Graphenansatz deGraphen Ubertragen
lassen.

De nition 3.4  (TGraph). TGraphen sind ein leistungsstarkes Graphkonzef

fur die explizite Darstellung und den e zienten Umgang mit Wésen in Form

von Entitaten mit Attributen und deren Beziehungen zueinater.

TGraph Knoten und Kanten sind typisiert und attribuiert. Eine Mehrfach-
vererbung dieser Konzepte ist erlaubt. Die Kanten sind gehitet und Knoten,
Kanten und Inzidenzen sind geordnet. Durch die Kantenanardng und durch
die Verwendung von Kanten als Objekte erster Ordnung habea sine hohere
Modellierungsméchtigkeit als konventionelle konzeptelie Graphen.

Eine e ziente Implementierung ist gegeben durch die GraLal++- bzw.
JgraLald® Java-Bibliothek [DEL94], die eine einfache Handhabung d&Gra-
phen ermdglicht. TGraphen entsprechen Metamodellen, wedcim TGraph-
Sprachgebrauch Schemas genannt werden und auch in dieséeiiso genannt
werden. (entnommen aus [EWD96, Seite 2 und 3])

ahttp://jgralab.uni-koblenz.de

Schemas werden igrUML [DEF* 98] spezi ziert und sind dadurch formal de-
niert.

Begri sbestimmung 3.3  (grUML). grUML bildet eine Teilmenge der UML-
Klassendiagramme und besitzt eine formale TGraph-SemdatSo werden bei-
spielsweise nur die Elemente verwendet, die auch in einema@n dargestellt
werden kdnnen. Klassen entsprechen Knotentypen, Assomatn entsprechen
Kantentypen, Spezialisierungen und Generalisierungenhii@n zu Hierarchi-
en von Typen und Attribute verfeinern die Informationen eias Knoten-
oder Kantentyps. Multiplizitaten entsprechen Einschrankngen im Knoten-
grad. (enthommen aus [ERWO08, Seiten 9 und 10])

De nition 3.5 (Multiplizitdt in UML) . Die Multiplizitat in der UML Mo-
dellierung beschreibt ein Intervall. Ein Modellelement miMultiplizitat darf
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eine bestimmte Anzahl Werte oder Objekte besitzen. Die Mplizitat wird als
Intervall mit unterer und oberer Schranke angegeben.

TGraphen als Modelle wurden und werden in verschiedenen Beahen einge-
setzt, wie beispielsweise in der Softwarep ege der Volks$orge oder bei der BDI
zur Programmanalyse. Ebert etal. [ERWO08] geben einen gutdtberblick tber
TGraphen und deren Verwendung.

3.2.2 Semantische Netze

Semantische Netze lassen sich anwenden, um beispielswdisggeometrischen Ei-
genschaften und die Bedeutung physikalischer Objekte zu deeren. Allgemein
l&sst sich Wissen in ihnen reprasentieren. Die Basisideg idass Begri e in Kno-
ten (Konzepten) und Beziehungen in Kanten reprasentiert wden (siehe Abbil-
dung 3.3).

De nition 3.6  (Semantisches Netz - Konkretisierung)lm Allgemeinen ist
ein semantisches Netzin (gerichteter) Graph G = (V;E;I), der nur eine
eingeschrankte (kleine) Menge von Knoten- und Kantentypdsesitzt. Er be-
steht aus einer endlichen, nicht leeren Mengé von Knoten, einer endlichen
MengeE von Kanten und einerinzidenzabbildung! :E! V V. Semanti-
sche Netze unterscheiden sich vor allem in zwei Punkten: d@shandensein
bzw. Fehlen einer formalen De nition und der Menge an Knoteand Verbin-
dungstypen.

Semantische Netzwerkdéasieren auf der mathematischen Struktur eines Gra-
phen. Sie bestehen aus einem Netz von durch Kanten verbundarkKnoten. Kno-
ten reprasentieren Dinge odekKonzepte und (gerichtete) Kanten reprasentieren
Relationen Semantische Netze erlauben mathematische Operationenf degri -
lichen Einheiten. Sie ermoglichen also beispielsweise @uatische Schliisse durch
die Verfolgung der Verbindungen zwischen den Knoten.

Semantische Netze [Qui68] wurden fir die Bild- und Sprachalyse eingefihrt
[NFPF96] und erfolgreich verwendet [SN97, KSN92, Qui95, Kuo2]. Der Forma-
lismus ERNEST [NSSK90] verbindet eine Reprasentation vondfzepten in einem
Graph, in dem wenige Kantentypen erlaubt sind, mit einer afjemeinen Kontrolle
auf Basis des A* - Algorithmus [Nil80]. Alternativ dazu wurde die Kontrolle durch
ein kombinatorisches Optimierungsproblem geldst [FNN98]

Die allgemeinen Kontrollverfahren inERNEST wurden moglich, da die Struk-
tur der semantischen Netze im Vergleich beispielsweise zunt@logien sehr stark
eingeschrankt wurde. Sechs mogliche Kantentypen werden HRNEST erlaubt,
von denen dieBestandteilsbeziehungdie Konkretisierung und die Spezialisierung
die wichtigsten sind. Konzepte werden in Ebenen zusammeffagst. Zwischen Kon-
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) hat
Saugetier = Kopf

ist ein [f ist ein

Mensch Hund

ist ein . .
ist ein[r [P | ist emzf
verheiratet besitzt
Gretel > Hansel > Hexe

Abbildung 3.3: Beispiel eines semantischen Netzes.

zepten einer Ebene sind Bestandteilsbeziehungen und Gealisierungen maglich.
Konzepte verschiedener Ebenen werden durch Konkretisiegen verbunden. Die
Korrektheit der Struktur des semantischen Netzes ist synkdisch Gberprufbar. Je-
des Konzept erhélt eineBewertungsfunktion mit der sich der Grad der Uberein-
stimmung einer Instanz mit Sensordaten tberprifen Iasst.

Eine perfekte Grundlage, um semantische Netze auch heutage noch zu nut-
zen, bieten TGraphen mit ihrer expliziten Darstellung, e zienten Implementie-
rung und klaren De nition. Aus den erwahnten Grinden kommt de TGraph-
Technologie in dieser Arbeit zum Einsatz.

3.2.3 Modellierung im urbanen Umfeld ©

Aus dem Bereich derGeoinformatik (Gl) sind Sprachen entstanden, die eine Mo-
dellierung von (urbanen) Objekten in 2-D und/oder 3-D ermdlichen. Im Gegen-
satz zu den Sprachen aus den anderen Bereichen enthalten @ieSprachen héau-
g schon Konzepte zur Modellierung semantischer Objektb&sdteile und deren
Zusammenhénge. Daflr sind sie aber in der Regel XML-basiarhd eignen sich
dadurch eher als Austauschformat als fiir eine direkte (e 2nte) Verarbeitung.
Wichtige Modellierungsansatze in der Gl sindGML, CityGML und KML/COL-
LADA.

6Dieser Abschnitt orientiert sich am Stand der Forschung im Folgeantrag: Komponenten-
orientiertes Konzept zur Nutzung von Modellen und Wissen bé der Objektwiedererkennung in
Bildern und Bildfolgen von Prof. Dr. Jirgen Ebert
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Die Geography Markup Language (GML} ist eine XML-basierte Sprache und
dient zur Modellierung, zum Austausch und zur Speicherungon geographischen
Informationen [CDL" 01]. GML wurde entwickelt als Spezi kation desOpen GIS
Konsortiums, um Interoperabilitat zu férdern und den Austausch von Date zwi-
schen verschiedenen Systemen zu ermdglichen. Urspringlbasierte das GML-
Modell auf dem Resource Description Framework (RDF)des World Wide Web
Consortiums (W3C). GML erlaubt die Ubermittlung von Objekten mit Attribu-
ten, Relationen und Geometrien im Bereich der Geodaten umt&inbeziehung von
nicht-konventionellen Daten, wie Sensordaten.

Die City Geography Markup Language (CityGML)® ist ebenfalls eine XML-
basierte Sprache und dient zur Erstellung, Verarbeitung uhzum Austausch von
dreidimensionalen Stadt- und Landschaftsmodellen. Sie ndiseit 2002 von der
Special Interest Group 3-D (SIG 3-DJ mit Unterstiitzung des European Spatial
Data Research (Euro SDRY entwickelt und ist seit April 2012 ein Standard in der
Version 2.0.0 de©DpenGeospatial Consortium (OGCY. Der Standard besteht aus
einer Spezi kation [GKCNO08] sowie einer Sammlung von XML<hemadateien, die
jeweils die Strukturen eines Moduls aus der Spezi kation d@eren. Die CityGML-
Spezi kation unterscheidet zwischen Semantik, Geometri@opologie und Erschei-
nungsbild von urbanen Objekten. Die Modellierungssprachaterscheidet funf Le-
vel of Detail (LOD) [Conl4] (siehe auch Tabelle 3.1):

LOD 0: (Regionalmodell) 2,5-D-Gelandemodell mit Luftbiltextur
LOD 1: (Klétzchenmodell) Gebaudeblock (Grund ache hochgmgen)

LOD 2: (vereinfachtes Modell) 3-D-Modell der Auyenhtille uth Dachstruktu-
ren und einfachen Texturen

LOD 3: (Architekturmodell) 3-D-Modell der Auyenhille mit Textur

LOD 4: (Innenraummodell) 3-D-Modell des Geb&audes mit Etage Innenrdu-
men etc. und Texturen

Bekannte Werkzeuge zur Visualisierung von CityGML Modelle sind der Ifc-
Explorer (unterstiitzt zusatzlich Modellerstellung und -verarbeiting)*?, der Lan-
dXplorer CityGML Viewer '3 und der AristotelesViewer-GML 3-D'4.

"http://www.opengeospatial.org/standards/gml

8http:/www.citygml.org , http:/iwww.citygmlwiki.org

http://www.ikg.uni-bonn.de/sig3d

Onhttp:/Amvww.eurosdr.net

U http:/AMvww.opengeospatial.org/standards/citygml

nttp:/Avww.iai.fzk.de/www-extern/index.php?id=1570

Bhttp:/Mmvww.3dgeo.de/citygml.aspx

Ynhttp:/Avww.ikg.uni-bonn.de/aristoteles , http:/Amww.ikg.uni-bonn.de/forschung/
aristoteles
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LODO LOD1 | LOD2 LOD3 LOD4
Modellskalierung Landschaft | Stadt | Stadtteile | Archi- Archi-
tekto- tekto-
nische nische
Modelle | Modelle
(exteri- | (interior)
or)
Genauigkeit niedrigste | niedrig | mittel hoch sehr
hoch
Absolute 3-D-| weniger als| 5/5m | 2/2m 0.5/0.5m | 0.2/0.2m
Punktgenauigkeit | LOD1
(Position/Hbhe)
Gebaudeinstallatio-| nein nein | ja reprasen-| wirkliche
nen tative Objekt-
auyere | form
Merkma-
le
Dachstruktur/Re- | ja ach | unter- wirkliche | wirkliche
prasentation schiedliche | Objekt- | Objekt-
Dachfor- form form
men

Tabelle 3.1: LOD 0-4 von CityGML mit der vorgeschlagenen Genauigkeitsaforderun-
gen. [Conl4]

Die Keyhole Markup Language (KML) ist eine XML-basierte Sprache zur Vi-
sualisierung von geographischen Daten in digitalen Globéwie beispielsweise Goo-
gle Earth). Sie wurde urspriinglich von Google In€& entwickelt und ist seit April
2008 ein OGC-Standartf. Der Standard besteht ebenfalls aus einer Spezi kation
sowie einer Sammlung von XML-Schemadateien. KML-Dateierbknen im Inter-
net in digitale Globen integriert werden, die die Daten dirkt interpretieren und
visualisieren kdonnen. Die (geometrischen) Modellierung$glichkeiten in KML ori-
entieren sich ebenfalls an GML, sind allerdings sehr begenDaher werden kom-
plexere Zusammenhange hau g in Modelle anderer CG-Formaseisgelagert, wie
COLLADA 7 oder auch Extensible 3-D (X3D}®.

http://code.google.com/intl/de-DE/apis/kml
8http:/iwvww.opengeospatial.org/standards/kml
http://collada.org
Bhttp:/mvww.web3d.org/x3d
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COLLADA 9 ist ein XML-basiertes Dateiformat zum Austausch von 3-D-Meo
dellen zwischen Werkzeugen und/oder Anwendungen, bei demm ©bjekt gleich-
zeitig mehrere Reprasentationen haben kann. Ein bekannt¥¢erkzeug zur Visua-
lisierung von KML/COLLADA-Modellen ist Google Eartif® und ein bekanntes
Werkzeug zur Erstellung von KML/COLLADA-Modellen ist Google Sketchup'.
COLLADA-Modelle kbnnen von vielen (computergraphischenYlodellierungswerk-
zeugen importiert, verarbeitet und exportiert werden (beipielsweiseMaya??, 3ds
Max?® von Autodesk oder die Open Source Softwaiender?4).

3.3 STOR-Modell

Im urbanen Umfeld existiert eine Vielzahl von Daten und Werkeugen, sodass es
wichtig ist, diese Daten moglichst komfortabel und ohne Vérst von Informationen
auszutauschen, speichern und verarbeiten zu kdnnen (sigkleschnitt 3.2.3). Diese
Arbeit beschéftigt sich sowohl mit der Modellierung als adtmit der Verarbeitung
von Wissen. Aus diesem Grund werden die etablierten Ansatzieser Bereiche
kombiniert, um kompatibel zu bleiben und die Vorteile beideDomé&nen zu nutzen.

Das von Frau Falkowski entwickelte STOR (Software Techniggs for Object
Recognition)-Referenzschema [FE11] (siehe De nition 3.bildet die Referenz aller
daraus spezialisierten Objekt-Modell-Schemata.

] 1
geometrytopology «use» | @Ppearance |<“'«'Js'é)')“ ~7 scenegraph
/-~ -7 I | SN |

1 1 1
! ! I «use»

N
<
«USEP

twod
L elicay T m=<s
o deuse» e ] s
threed S «use» |
i
N\
4

_______

Abbildung 3.4: STOR-Referenzschema (Pakete). (Quelle: Gemeinsame Verméntli-
chung mit Frau Falkowski [WFP12])

Pnhttp:/mvww.khronos.org/collada
2Ohttp://earth.google.com
2Lhttp://sketchup.google.com
22nttp://www.autodesk.com/maya
23http://www.autodesk.com/3dsmax
24http://www.blender.org
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Abbildung 3.4 gibt einen groben Uberblick tUber die Schemakete und deren
Beziehungen. Dasmage packageenthalt Bilder und typische Bildteile, wie Pixel,
Kanten und Regionen. Eine Region wird beispielsweise alsstifaktes Element mit
dem NamenRegionim Paket reprasentiert. Es wird ausdricklich zwischen eine
Bild als Teil des Modells und einem Bild als physisches Objekinterschieden.
Das feature packageumfasst typische BV-Elemente, die Ergebnisse der verschie
denen Feature-Erkennungs- und Extraktionsalgorithmen 8d, wie beispielsweise
Ecken und wichtige Punkte mit entsprechenden DeskriptorerDas geometrytopo-
logy packageenthalt typische Geometrie- und Topologie-Elemente aus d€G,
es beschreibt also die Struktur eines Objekts und die Positien der einzelnen
Bestandteile in einem Koordinatensystem. Das Paket enthéain abstraktes Ele-
ment mit dem NamenGeometry. Alle geometrischen Elemente missen von diesem
geometrischem Objekt abgeleitet sein. Dabei handelt es Isibei den geometri-
schen Entitaten um Punkte, Strecken, verschiedene Arten maFlachen und spezi-
sche Sammlungen (beispielsweise Dreieckslisten). Topgische Elemente bilden
Beziehungen zwischen geometrischen Entitaten und besaben so Substrukturen
hoherer Ordnung. Es gibt Unterpakete fur 2-D- und 3-D-Geontee, die Speziali-
sierungen des allgemeinen geometrischen Objektes sinds@ppearance package
umfasst Objekteigenschaften wie Farben oder TexturerAppearance Entitaten
besitzen gewohnlich ein korrespondierendes geometrisciilement. Ein Objekt
kann flr verschiedene Situationen mehr als ein Erscheinwsimld besitzen. Das
scenegraph packagenthalt typische in der CG genutzte Szenegraphentitaten.if
Szenengraph bildet eine Art Baum, der globale Objektpostthen tUber Transforma-
tionen aus verschiedenen lokalen Koordinatensystemen ta®ibt. Das semantic
packageenthalt ein abstraktes Element mit dem NamerSemanticObject das die
Briicke zwischen semantischen Elementen und allen andereskBten schlagt. Fur
eine konkrete anwendungsspezi sche Semantik kdnnen Umtekete in das Schema
integriert werden. Alle semantischen Elemente in jedem samtischen Unterpaket
mussen von diesem semantischen Objekt abgeleitet werden.

Das STOR-Referenzschemdzw. ein spezielles Modell (beschrieben im nach-
sten Abschnitt) entspricht dem TBox Konzept einer Ontologe-Beschreibungsspra-
che, da es ebenso das Wissen lber die Konzepte der Domanea@ttbenauso wie
das Abox Konzept, die ABox enthalt das Wissen Uber das konkeeModell einer
Domane, kénnen und werden die Objekt-Modell-Schemata fliiedspatere Ana-
lyse in konkrete Modelle Uberfihrt. DasSTOR-Referenzschemantspricht exakt
der De nition eines semantischen Netzes und es ist in der LadgCityGML kom-
plett abzubilden [FE11] und e zient zu verarbeiten. Zusatzich wurden bei der
Modellierung der Konzepte und Relationen darauf geachtetiel Modelle fur die
Objekterkennung und Poseschatzung zu optimieren.
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Das KonzeptGraphMarker ermdglicht das Markieren ( kolorieren) von Kno-
ten und Kanten im Modell. Es kénnen zusétzlich zur Informatn markiert oder
nicht markiert auch weitere Attribute mittels GraphMark er an Modellelemente
angehangt werden. Der GraphMarker dient in der Regel zur tgmoraren Markie-
rung ausgewahlter Elemente im Verarbeitungsprozess.

Die im Folgenden beschriebenen spezialisierten Objekt-Mll-Schemata des
Referenzschemas enthalten neben deklarativem Wissen apcbzedurales Wissen,
sodass Objekte mit Aktivitdten versehen werden kdnnen ($ie Abschnitt 3.6). Das
prozedurale Wissen wird im STOR-Komponentenkonzept [FE09 Fal10] verwal-
tet. Die Verbindung von Modellen mit dem Komponentenkonzeperfolgt, indem
den Knoten als Methoden entsprechende Komponenten hinzdéiggt werden (siehe
Kapitel 9).

3.4 Objektmodelle

interface
CommonDetection

calculateBelief(): double[]

instantiate(STORGraph, Hypotheselmpl, TwoDImage):

List<InitialisationConcept>

getBottomUpPoseHypotheses(List<InitialisationConcep t>, Hypotheselmpl): Hypotheselmpl

i

interface

SemanticDetection interface interface
GeometricDetection RegionDetection
isObligatory()
is Visible() getLimit(Hypotheselmpl): getLimit(Hypotheselmpl):
getTopDownPoseHypotheses(): LimitationConcept LimitationConcept

List<Hypotheselmpl>

Abbildung 3.5: Bei den Objekt-Modell-Schemata muss jedes Element des Ty&eman-
ticObjects des Referenzschemas das Interfa@manticDetection implementieren. Jedes
Element des Typs Geometry implementiert das Interface GeometricDetection und jede
Region implementiert RegionDetection Elemente vom Typ SemanticObject Geometry
oder Region implementieren alle CommonDetection

Fur die Fallstudien und die daflr entwickeltenObjekt-Modell-Schematawur-
den Teilmengen der Bild-, Geometrie- und Semantikpakete meendet (siehe Ab-
schnitt 3.3). Diese Objekt-Modell-Schemata wurden fir didufgabe der modell-
basierten Poseschéatzung und Objekterkennung um spezielepresentedBy und
consistsOfKanten erweitert.
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Es wurden Interfaces fur verp ichtende Methodenimplemeigrungen entwickelt
(siehe Abbildung 3.5). Die Interfaces nutzen die KonzepthnitialisationConcept
und LimitationConcept, welche die Zuordnungen von Modellelementen zu Ele-
menten aus dem Analysemodell (siehe Abschnitt 3.4.3) verlten und beschran-
ken.

Begri sbestimmung 3.4  (InitialisationConcept). Ein InitialisationConcept

beschreibt die konkrete Zuordnung eines Modellelementes einem Bild-

element und besitzt als Attribute das Modellelement, dagyseentierte Bild-
element aus dem Analysemodell und eine Bewertung der Zuamdg. Die Be-
wertung von einzelnen Elementen oder Zuordnungen wBelief genannt. Da-
bei kann es vorkommen, dass einem Modellelement kein Bigtheént zugeord-
net werden kann. In diesem Fall wird ein sogenannteBummyelement dem

Modellelement zugeordnet, sodass die Ablaufkontrolle diehlen mitbewerten

kann.

Begri sbestimmung 3.5  (LimitationConcept). Ein LimitationConcept be-

schreibt Beschrankungen des Suchraums im Bild, sodass ®igjedie in einem

bereits gefundenen Objekt enthalten sind, nur noch in dertsprechenden Re-
gions of Interest (ROI) gesucht werden. Dabei wird mit einelPolygonrepra-

sentation gearbeitet.

Bei den Objekt-Modell-Schemata muss jedes Element des TySemanticOb-
jects (siehe Abbildung 3.6) des Referenzschemas das Interf@mmanticDetection
implementieren. Jedes Element des Typ&eometry (siehe Abbildung 3.6) imple-
mentiert das InterfaceGeometricDetectionund jede Region (siehe Abbildung 3.8)
implementiert RegionDetection Elemente vom Typ SemanticObject Geometry
oderRegionimplementieren alleCommonDetection Dies hat als Konsequenz, dass
nun jedes Objekt des zuvor genannten Typs Methoden besitaim sich selbst
im Bild zu lokalisieren bzw. zu initialisieren, zu bewerterund auf Basis bereits
erfolgter Zuordnungen neuePosehypothesen(siehe Kapitel 7.2.2) zu erzeugen.
Die Methodeinstantiate(STORGraph, Hypotheselmpl, TwoDImage)des Interface
CommonDetectionmit den Argumenten STORGraph fur das Analysemodell,Hy-
potheselmpl fur die Hypothese undTwoDImage fir das Eingabebild ist fur die
Lokalisierung/Initialisierung zustandig und gibt die gettigten Zuordnungen als
List<InitialisationConcept> zurlck. Die Methode getBottomUpPoseHypotheses
erzeugt Bottom-Up Posehypothesen und bendtigt als Argumendie durch die In-
stanziierung entstandenen Zuordnungen alsist<InitialisationConcept> und die
Hypothese alsHypotheselmpl und gibt eine neue Hypothese als Ausgabe zurtick.
Die Methoden des InterfaceSemanticDetectionverwalten das Wissen Uber Sicht-
barkeit und ob ein Element obligatorisch fir die Erkennungst. Zusatzlich steuert
es Top-Down die Erzeugung von Posehypothesen. Die IntadesGeometricDe-
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tection und RegionDetectionverwalten die aus der Segmentierung entstehenden
Begrenzungen des Suchraums. Es ist fur die Ablaufkontroltecht erforderlich, dass
alle Methoden und Attribute de niert werden. Die Konzepte und deren Umsetzung
werden in Kapitel 9 naher beschrieben. Eine Beschreibungrd&blaufkontrolle er-
folgt in Kapitel 6.

Der Kantentyp representedBybeschreibt, dass ein Objekt durch ein anderes
reprasentiert wird. In der Regel wird ein semantisches Ol§edurch ein geometri-
sches Objekt oder eine Region reprasentiert. Der KantentygonsistsOf setzt die
Enthaltenseinrelationen als Aggregation um und beschrdilauf diese Weise, ob
und wie ein Objekt in einem anderen Objekt enthalten ist. D& ermdglicht eine
hierarchische Analyse des Modells. Diese Kantentypen siatbstrakt und werden
fur konkrete Modelle spezialisiert.

Die TGraphen ermdglichen eine modellgetriebene Softwanésicklung, wes-
halb sie perfekt zu dem Ansatz dieser Arbeit passen. Die nmefs UML-Werkzeug
entwickelten grUML-Schema-Diagramme werden zunachst alMi-Datei (XML
Metadata Interchangé&®) gespeichert. Dieses Modell wird dann in das sogenannte
TG-Format (eine TGraph-Schema-Datei) mittels XML-Transbrmation tberfuhrt.
Der bereits erwahnte JGraLab Codegenerator Uberfuhrt dasclsema dann in ei-
ne Objektorientierte API flir Graphen, die komfortablen Zugi auf die Modelle
gestattet [ERWO08].

3.4.1 Dominostein- und Pokerkartenmodell

Die Abbildungen 3.6 und 3.8 prasentieren die Elemente der&mas einschliey-
lich der Semantik Unterpaketesemantics_poker cardsund semantics_dominotiles
und orientieren sich an den Fallstudienbeschreibungen figie Dominostein- und
Pokerkartenerkennung aus den Kapiteln 2.1 und 2.2. Diese tifaten umfassen
Teilmengen der PaketeBild, Geometrie und Semantik fir urbane Objekte. Ent-
sprechend den Forderungen der Ungleichung 2.9 und 2.20 aes ¢Kapiteln 2.1 und
2.2 spezialisieren alle konkreten geometrischen Elemedis Modells das Element
GeometricObject

Abbildung 3.6 zeigt die Elemente des Schemas, die genutztrden, um Domi-
nosteine zu beschreiben. Ein DominosteidpminoTile, DTrect,) besteht aus zwei
Halften (DominoTilePart, DTrect , und DTrects) und beide Konzepte werden repra-
sentiert von einem 2-D-Rechteck TwoDRectanglg. Zugleich besitzt eine Domino-
steinhélfte (DominoTilePart) eine Augenzahl Pips, LOn4) von null bis sechs, die
von 2-D-Kreisen TwoDCircles) reprasentiert werden. Die semantischen Konzep-
te eines Dominosteinmodells sind Spezialisierungen vBemanticObject Das 2-D-
Rechteck (TwoDRectanglg und der 2-D-Kreis (TwoDCircle) sind Spezialisierun-

2Shttp://www.omg.org/spec/XMI/
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Abbildung 3.6: Elemente des Schemas fir Dominosteine. (Quelle: Gemeinsarierof-
fentlichung mit Frau Falkowski [WFP12])

gen vonTwoDGeometricObject Abbildung 3.7 zeigt ein Modell eines Dominosteins
mit 3 Augen (Pips) auf der einen Seite und 2 Augen auf der anderen Seite. Die
Augen (Pips) werden reprasentiert durch Kreise TwoDCircle) und verbunden mit
der Kante PipsisRepresentedByTwoDCircleDer Dominostein ©DominoTile) und
seine Halften DominoTilePart) werden durch Rechtecke (TwoDRectangle) repra-
sentiert und verbunden mit den KantenDominoTilelsRepresentedByTwoDRectan-
gle bzw. DominoTilePartisRepresentedByTwoDRectangle

Abbildung 3.8 zeigt die Elemente des Schemas, die genutztrden, um Po-
kerkarten zu beschreiben. Eine Karte@Gard, CARD) kann aus den Kartenfarben
(SuitForms, LOnp) (Karo, Herz, Pik, Kreuz), den Buchstaben CharacterForms)
(A,J,Q,K) und/oder Zahlen (NumberFormg (0:::9) bestehen. Die Karte Card)
selbst ist eine Generalisierung von einer Zahlenkart€igureCard) und Figurenkar-



3.4. OBJEKTMODELLE 83

woDRectangle
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Abbildung 3.7: Beispiel fur ein Modell des Dominosteinschemas.

te (PictureCard), sodass die Multiplizitaten von Kartenfarben SuitForm) unter-
schieden werden kdnnen. Eine Karte wird reprasentiert vorirem 2-D-Rechteck
(TwoDRectanglg und den Formen SuitForm, CharacterForm und NumberForm
Formen werden reprasentiert durch RegionerRggion) und charakterisiert durch
Zentrale- und Hu-Momente [Hu62]. Die semantischen Konzeptines Pokerkarten-
modells sind Spezialisierungen vo8emanticObject

Abbildung 3.9 zeigt ein Modell, einer Karo-2, des Pokerkaghschemas. Die
Zahlenkarte (FigureCard) besitzt sechs Elemente&SuitForm mit dem Attribut fr
Karo (Diamond). Dabei werden sowohl die Kartenfarben aus dem Zentrum als
auch die vom Rand modelliert. Eine Karte besitzt zudem vier Emente vom Typ
NumberForm mit Attribut Two flr die Zahlen auf der Karte.Die SuitForms und
die NumberForm werden reprasentiert durch RegionenRegion) und die entspre-
chenden Kanten heiyen danrSuitFormisRepresentedByRegiorund NumberFor-
mIsRepresentedByRegianJede Region wird durchMomente charakterisiert. Die
Karte wird reprasentiert durch das RechteckTwoDRectangle Da Dominosteine
und Pokerkarten tber ihre 2-D-Vorderseiten klassi zierbasind, werden sie in 2-D
beschrieben, obwohl es sich um 3-D-Objekte handelt.



84 KAPITEL 3. MODELLE

Abbildung 3.8: Elemente des Schemas fiir Pokerkarten. (Quelle: Gemeinsanwverof-
fentlichung mit Frau Falkowski [WFP12])



3.4. OBJEKTMODELLE 85
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Abbildung 3.9: Beispiel fur ein Modell des Pokerkartenschemas.

3.4.2 Gebaudemodell

Das Gebaude-Modell-Schema wurde von Frau Falkowski entikedt, um verschiede-
ne Austauschformate (OGRE® /COLLADA ?7) fur stadtische Objekte zu vereinen
und in jedes dieser Formate wieder Uberfihren zu kdnnen [FE4]. Es basiert auf
dem Semantik-Paket des STOR-Referenzschema und ist anpatean CityGML

(siehe Kapitel 3.2.3). Zudem wurde bei der Modellierung alcdie Verwendung
des Modells zur Poseschatzung berucksichtigt. Abbildungl® zeigt die Entitaten

des speziellen Gebadudeschemas, die fir diesen Ansatz vedse werden. Diese
Entitaten umfassen Teilmengen der Paket8ild, Geometrie und Semantik fir ur-

bane Objekte. Die semantischen Objekte sind im Unterpakesemantics_building
enthalten. Das graphbasierte Modell beschreibt die Semanteines Gebaudes mit
consistsOf-Kanten, sodass ersichtlich ist, ob beispielsweise ein Bggr in einer Fas-

26http://www.ogre3d.org/
2Thttps:/Avww.khronos.org/collada/
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sade enthalten ist. Die semantischen Objekte, wie Fassadgch, Tur und Fenster,
werden geometrisch durch Strecken und Polygone reprasenti Diese Geometrie
ist mit isRepresentedByKanten an die jeweiligen Semantiken gekoppelt.

aISurfacelsRepresentedByThreeDPolygonalFaceList

Roof

RooFSurfacel

‘ indow2 Wi Dod(l
RoofSurfacelsRepresentedByThreeDPolygonalFaceList WeloE il L DoorlsRepresentedBy ThreeDPolygonalFaceList
|Window4 \pdow8
indow5 Window9

indowlsRepresentedBy hreeDPo\ygonaIFaceList

(@)

(b)

Abbildung 3.11: Beispiel fir die Teilmenge eines Gebaudemodells. Hier wendeur
die Semantikelemente und ihre direkten Verbindungen zur Gametrie, der in Abbil-
dung 3.11(b) zu sehenden Fassade, gezeigt.

Ein Geb&aude hat beliebig viele GebaudeseiteRdcadeSiteBS) und besteht aus
maximal drei Geb&udeteilen BasicBuildingPart): dem Dach (Roof), dem Wand-
system Walling) und dem Boden/Keller (Ground), die wiederum aus beliebig vie-
len Flachen GroundSurfaceWallsurface und RoofSurfacg bestehen kdnnen. Die
Bestandsteilbeziehungen werden mit Spezialisierungenr dmnsistsOf-Kante mo-
delliert. Ein Gebaude und alle seine Teile sind urbane Objekund damit semanti-
sche Objekte. Das Schema bietet die Moglichkeit, ein semathes Objekt durch
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ein geometrisches Objekt darzustellen (abstrakte KantsRepresentedByGeome-
tricObject). Diese Kante wird fir Bestandteile des Gebaudemodells spaisiert.
Gebaude achen BuildingSurfaceg sowie O nungen (Opening OPy) werden von
einer 3-D-Polygon-Liste ThreeDPolygonalSurfaceL.isf reprasentiert werden.

Mittels semantischem Renderingsiehe Kapitel 3.5) kann ein 3-D-Modell um
die 2-D-Projektion in Abh&ngigkeit einer gegebenen Kamegpasition erganzt wer-
den. Es wird die 3-D-Geometrie in 2-D projiziert und die sidgharen Modellelemen-
te mit entsprechender 2-D-Geometrie versehen. Das Restliat ein 3-D-Modell,
welches um eine 2-D-Modellprojektion des Ausgangsmodedisgereichert wurde.

Building
BuildingConsistOfWalling BuildingConsistOfRoof BuildingConsistOfGround
\
WallingConsistOfWallSurface WallingConsistOfWallSurface RoofConsistOfRoofSurface
WallSurfacel WallSurface2 RooFSurfacel

Abbildung 3.12: Beispiel fiur die Teilmenge eines Gebaudemodells. Hier wend&ur die
ersten Bestandsteilrelationen gezeigt.

Ein Beispiel fur ein Gebaudemodell gibt Abbildung 3.11. Es evden nur die
semantischen Objekte und deren direkte geometrische Bdmiag von der in Ab-
bildung 3.11(b) sichtbaren Fassade prasentiert, da sonsted_esbarkeit nicht mehr
maoglich gewesen ware. Das Gebaud8uilding) besteht aus dem Wandsystem
(Walling) und dem Dach Roof). Das Dach besteht aus zwei Dach achen und
das Wandsystem aus einer Wand ache. Ein Auszug der Bestandtbeziehungen
mit den spezialisierten KantenBuildingConsistsOfRoof BuildingConsistsOfWal-
ling, BuildingConsistsOfGround WallingConsistsOfWallSurfaceund RoofConsist-
sOfRoofSurfacewird in Abbildung 3.12 gezeigt.

Die Konzepte RoofSurface WallSurface Window und Door werden reprasen-
tiert durch jeweils eine Liste von 3-D-PolygonenThreeDPolygonalFacelLis} (siehe
Abbildung 3.12). Entsprechende konkrete Kanten sinéRoofSurfacelsRepresented-
ByThreeDPolygonalFaceListWallSurfacelsRepresentedByThreeDPolygonalFace-
List, WindowlsRepresentedByThreeDPolygonalFaceLiahd DoorlsRepresentedBy-
ThreeDPolygonalFacelList
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3.4.3 Analysemodell

Eine Begri sbestimmung des Analysemodells ndet sich auféte 18 in Begri s-
bestimmung 1.4. Im Zuge der Bildanalyse werden Informatiem aus den Bildern
extrahiert und in einem gesonderten Analysemodell gespéct. Dieses Modell ba-
siert ebenso auf dem STOR-Referenzmodell wie die Objekt-M&l-Schemata. Es
werden nicht nur die verarbeiteten Bilder, Bildregionen, afallenden Merkmale,
geometrischen ObjekteRegions of Interest(ROISs) etc. gespeichert, sondern auch
deren Beziehung zueinander, sodass dieses Wissen nur eingesmeriert werden
muss. Wiederum werden alle Informationen, die aus den exhiarten Bilddaten
gewonnen wurden, ins Analysemodell hinzugefugt. Dies kémbeispielsweise auf
Basis von Kanten und Regionen erkannte Fenster sein.

Fur die Analyse sind zwei Arten von Modellen besonders wight Zum einen das
Objekt-Modell-Schema und die daraus generierten Modellendi zum anderen das
Analysemodell, das die aus dem Bild extrahierten und gesuakkfolgerten Konzepte
enthalt. Die Verbindung zwischen beiden Modelltypen erfgt Gber die Hypothese

De nition 3.7  (Hypothese - Konkretisierung) Eine Hypothese, im Verstand-
nis dieser Arbeit, beschreibt eine oder mehrere Zuordnumgewischen Elemen-
ten des Analysemodells und Elementen eines Modells. Jedgdilyese besitzt
eine Bewertung in Form eines Vertrauensmayes.

Aus technischer Sicht wird eine Hypothese de niert durchireModell (in-
Kl. erzeugter 2-D-Geometrie), eine Pose, eine Sammlung va&@wordnungen
mittels InitialisationConcept, eine Sammlung von ROIs (Regions of Interest)
fur die Bildanalyse mittelsLimitationConcept und einer Bewertung der Hy-
pothese. Zudem ist jeder Hypothese die Vorgangerhypothbskannt, sodass
der Analyseprozess vollstdndig nachvollzogen werden kann

Dabei ist der Modellteil einer Hypothese keineswegs so stawie es womog-
lich scheint. Die Extraktion von neuen Posen bzgl. eines Melis hat zur Folge,
dass fur jede extrahierte Pose ein neues Modell mit entspneader erweiterter
2-D-Geometrie entsteht, was fur die Analyse wiederum einereuen Hypothese
entspricht.

3.5 Semantisches Rendering

Ziel ist es die sichtbaren Elemente eines Modells zu erkenndie 2-D-Geometrien
zu berechnen und gleichzeitig die Relationen zwischen derodkllelementen zu
erhalten.
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De nition 3.8  (Semantisches Rendering)Unter semantischem Renderirf§
wird der Vorgang verstanden, der aus einersemantischen Modelund einer
gegebenen Kamerapose eine Liste der semantischen und paédggn Merkma-
le zurlckliefert, die aus der Kameraperspektive (unter Biécksichtigung von
Verdeckungen und O nungswinkel der Kamera) zu sehen sindieB ist explizit
etwas anderes als ein visuell gerendertes Bild.

a8Angelehnt an: Glossar des DFG-Projekt Pose-Tracking mittds markanter Merkmale

bwww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/iagprie se/research/PosE
Clipping LightSource
+farPlane: int rame. Stin
+nearPlane: int . g
0.1 0.1
abstract
Renderer Image
“+name: String R TR
+projectionType: enum +width: int
+name: String
0.1
0.*
I ]
L ~{ Renderedimage Reallmage
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SemanticObject . Q 0.1 0.1 0.
+name: String _
+description: String \V 0.1 Wo“l \V 0.1
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Abbildung 3.13: Die Elemente des Schemas, die zur Speicherung der Pose ndigd.
Ein echtes Bild (Reallmage 1) kann unter anderem Informationen tber die intrinsischen
Kameraparameter der Kamera RealCamera), den Speicherort des Bildes IfnageFile)
und Uber die Pose Pose 2 ) verflgen.

Aufgabe des Renderings ist es, die Sichtbarkeit von Objektaus einer bestimm-
ten Ansicht zu ermitteln, diese Objekte entsprechend der Merialeigenschaften
ihrer Ober &chen realitatsnah darzustellen, und mittels Brechnung der Lichtver-
teilung innerhalb der Szene die direkte bzw. indirekte Balehtung und den ent-
sprechenden Schattenwurf zu visualisieren. Fir die verwagte Veri kation von
Posehypothesen (siehe Kapitel 8) ist einzig die Sichtbatkeind die entstehende
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2-D-Geometrie fur eine Posehypothese unter Verwendung en3-D-Modells von
Bedeutung.

(@) (b)

Abbildung 3.14: Beispiel fur ein Zwischenergebnis des semantischen Rendggi In
einem Vorverarbeitungsschritt werden die geometrischen Qjekte des Modells extrahiert
und mit einem RGB-Wert codiert, sodass sie jederzeit rlickvdplgbar sind. Im Anschluss
an das Rendering einer Posehypothese werden die Bildelemergntsprechend ihres RGB-
Wertes extrahiert und als 2-D-Polygonliste in das Modell Gkertragen.

Abbildung 3.13 prasentiert die Elemente des Schemas, dietigdsind, um die
Pose im Modell zu speichern. Ein echtes BildRgallmage 1) kann unter anderem
Informationen Uber die intrinsischen Kameraparameter dd€amera (RealCamerg,
den Speicherort des BildeslihageFile) und Uber die Pose Pose 2 ) verflgen.
Die Pose wird Uber die Orientierung, Position und den Blickgnkt reprasentiert.
Ein gerendertes Bild Renderedimagé verfligt neben der Pose und dem Speicher-
ort auch Uber Informationen wie es gerendert wurdeRenderer) und kann die ge-
renderte Geometrie TwoDGeometry) und semantische Objekte $emanticObjecj
enthalten.

Durch seine Plattform- und Hardwareunabhangigkeit sowieorhandener Open-
source Referenzimplementierungen eignet si@penGL sehr gut als Basis fur das
semantische Rendering, sodass die OpenGL Rendering Pipelhier Verwendung
ndet [NFHO7]. Abbildung 3.15 beschreibt den Ablauf des seamntischen Rende-
rings. In einem Vorverarbeitungsschritt werden die geomaschen Objekte des
Modells extrahiert und mit einem RGB-Wert codiert, sodassie jederzeit rick-
verfolgbar sind. Im Anschluss an das Rendering einer Poseloghese werden die
Bildelemente entsprechend ihres RGB-Wertes extrahiert,|sa2-D-Polygonliste in
das Modell Gbertragen und mit den bestehenden Modellelenten mittels LinksTo-
Kante verknupft. Beztglich der gerenderten Posehypothesgst die Information der
Sichtbarkeit der Modellelemente im Modell verfligbar. Es wden zur Hypothesen-
bewertung nur die sichtbaren Modellelemente im Bild verwelet. Abbildung 3.15
und Abbildung 3.14 zeigen, dass die Gebaude achen und diensger und Turen
seperat betrachtet werden, um so eine moglichst optimale @auigkeit zu erzielen.

Abbildung 3.16 zeigt, wie das semantische Rendering in einoldell integriert
wird. Zunéchst wird die bekannte Pose dem Objektmodell hingefugt, indem die
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Abbildung 3.15:  Ablauf des semantischen Renderings.

Pose mit Orientierung Orientation), Blickpunkt ( PointOfView) und Standpunkt
(Position) hinzugefigt wird. Wichtig fir das Rendering sind auch dientrinsischen
Parameter der Kamera, die irRealCameramodelliert werden. Alle diese Konzepte
werden dem entsprechenden BildReallmagg in Kombination mit einem Speicher-
ort, beispielsweise DSCO0001.JPG, vom TypmageFile zugeordnet. Wird nun
mittels dieser Pose ein Bild gerendert (eigentlich werdenwei Bilder gerendert,
aber zur Vereinfachung wird hier nur eins modelliert, das Brinkt aber nicht die
Gultigkeit des Beispiels ein), wird ein entsprechendes Bilvom Typ Renderedl-
mage mit einem Speicherort, in diesem Fall rendered0001 , ins ddell integriert
und mit der Pose verbunden. In dem Beispiel werden drei Gebdeiachen ge-
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Abbildung 3.16: Modell einer beispielhaften Posezuordnung. Es wird die beknte
Pose im Modell hinzugefluigt, indem die Pose mit Orientierung Orientation ), Blickpunkt
(PointOfView ) und Standpunkt (Position) hinzugefugt wird. Wichtig flir das Rendering
sind auch die intrinsischen Parameter der Kamera, die irRealCameramodelliert werden.

rendert und als Liste von 2-D-Polygonen TwoDPolygonalFacelLis) gespeichert.
Diese Polygonelisten werden jeweils mittels dem KonzepiwoDGeometry Uber
die Kante isApproximatedBy mit dem gerendert Bild (Renderedimagé verbunden.
Das Konzept TwoDGeometry verbindet sich mit dem Kantentyp TwoDGeome-
tryLinksToCorrespondingThreeDGeometrymit der entsprechenden 3-D Geometrie
des Objektmodells, in diesem Fall mit einer Liste 3-D-Polyane (ThreeDPolygo-
nalFacelList). Uber die Verbindung zwischen gerenderter 2-D-Geometriend 3-
D-Modellgeometrie kann man vom Rendering auf die zugehdeiy semantischen
Modellbestandteile schlieyen und umgekehrt. Zusétzlichaverden, zum Zwecke ei-
ner moglichst e zienten Verarbeitung, die enthaltenen serantischen Objekte mit-
tels Kantentyp ImageContainsSemanticObjectangebunden arRenderedimageso
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dass einem gerenderten Bild bekannt ist welche semantisehidodellelemente flr
die zugehorige Pose sichtbar sind (siehe Kapitel 9).

3.6 Prozedurales Wissen im STOR-Komponenten-
konzept

Das prozedurale Wissen wird konform zu den Interfaces in Albibung 3.5 zu den
generierten Schemata hinzugefigt und in Komponenten entgghend dem STOR-
Komponentenkonzept gekapselt.

De nition 3.9 (STOR-Komponenten) STOR-Komponenten sind eine be-
sondere Form von Strategieobjekten mit einer weitgehend8elbstauskunfts-
fahigkeit. Komponenten werden als Komposita gesehen, dieraar oder aus
Teilkomponenten zusammengesetzt sein kénnen. Durch diewendung von
Re exion ist eine sehr hohe Flexibilitat in Bezug auf Manidierbarkeit und
Analysierbarkeit der Komponenten mdoglich, was die Unteigizung von Expe-
rimenten fordert. (extrahiert aus [Fall10])

De nition 3.10 (STOR-Komponentenkonzept) Das Konzept umfasst so-
wohl einfachere Services flr die Bild- und Modellverarbeitg als auch kom-
plexe Services, die einen kompletten Ablauf fir die Wieddtennung eines
Objekts steuern. Der Fokus liegt dabei vor allem auf den Sees fur die Mo-
dellverarbeitung, die auf dem Referenzschema sowie dazonféconen Model-
len fur die Objektwiedererkennung in Bildern basieren unded Services fir
Objektwiedererkennung. Darauf aufbauend implementierelie existierenden
STOR-Komponenten die Services, die fur eine Objektwiedgtennung in Bil-
dern notwendig sind. (extrahiert aus [FEO9b])

Das von Falkowski [Fal10] entwickelteckomponentenkonzeptverwaltet das ver-
fugbare prozedurale Wissen der Modelle, orientiert sich aten Konventionen der
Java-Beansund baut auf gangigen Entwurfsmustern auf. Eine STOR-Kompeente
ist ein wiederverwendbares und ausfuhrbares Software-Elent, das einen oder
mehrere Services bereitstellen kann. Ein Service wird aiukflich natirlichsprach-
lich beschrieben und durch ein Java-Interface spezi zierDie Java-Interfaces wer-
den durch spezielle Annotationen erganzt, die es einer Kowmente ermdglichen
ihre syntaktischen Eigenschaften und zum Teil auch ihre Semtik zur Laufzeit
selbst zu beschreiben. Ein Service wird portbasiert besaétven, d. h. fur jede beno-
tigte Entitat (Datum oder Service) gibt es einen Eingabepdrin Form einer set() -
Methode, flr jedes bereitgestellte Datum einen Ausgabepan Form einer get() -
Methode. Dartber hinaus besitzt jede Komponente eirexecute() -Methode, die
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die Komponente anstoyen kann. Die portbasierte Beschreibg ermdglicht die Tren-
nung von Daten- und Kontroll uss zur Assemblierungs- und Asfuihrungszeit.

Die Komposition von Komponenten kann auf zwei verschieden®ten erfol-
gen. Zum einen kann eine Komponente ein Datum an eine andererdponente
liefern. Zum anderen kann eine Komponente selbst als Eingalbir eine andere
Komponente dienen, wenn sie einen benotigten Service bestallt.

STOR-Serviceskdnnen aus verschiedenen Sichten betrachtet und dementspr
chend in unterschiedliche Kategorien eingeordnet werddm Kontext dieser Arbeit
gibt es zwei wichtige Datenarten: Bilder und Modelle. Fur bde Datenarten gibt
es zwei Hauptaktivitaten, das Management und die Verarbeihg. Komponenten
fur das Management von Daten sind eher technisch orientietnd bieten deren
Import, Export, Konvertierung oder Betrachtung. Sie ermddichen die Verarbei-
tung der Daten, verdndern deren Bedeutung selbst jedoch hic Komponenten
fur die Verarbeitung, d.h. die Detektion und Extraktion von Informationen in/
aus Bildern, figen ihre Ergebnisse stets in ein Modell eini¢ee Abschnitt 3.4.3)
und liefern dann eine Sammlung der neu erstellten/veranden Modell-Entitaten
zurtck, Uber die indirekt auf das gesamte Modell zugegri emerden kann.

Alle in dieser Arbeit entwickelten Verfahren zur Extraktion von Informationen
aus dem Bild, beispielsweise Dachkanten- oder Fensterarker, Verfahren zur Ma-
nipulation des Modells, beispielsweise die Verschiebung Modellkoordinatensy-
stem, oder Poseschatzverfahren wurden nach den Regeln desi§onentenkonzept
entwickelt und integriert.

3.7 Diskussion

Zur Modellierung des Gebaudeschemas werden Ansatze aus Medellierung im
urbanen Umfeld, im speziellen CityGML, und Ansatze zur Vemdeitung von Wis-
sen, hier semantische Netze, miteinander kombiniert. Estetanden in dieser Ar-
beit Objekt-Modell-Schemata fir die Anwendungsfalle Dombsteine, Pokerkarten
und Gebaude. Dartber hinaus wurde das Wissen aus der Computsion, Bild-
verarbeitung und der Computergra k in das Referenzschemategriert. Vor allem
aber wurden alle Modelle mit Fokus auf die Anforderungen déskennungsprozes-
ses konzipiert.

Alle Modelle tragen neben deklarativem Wissen auch prozedles Wissen in
sich. Dieses prozedurale Wissen ist in dem leistungsstankkomponentenkonzept
verankert und die entsprechenden Modellelemente wisserbsg welche Kompo-
nenten sie zu nutzen haben.

Fur den Erkennungsprozess werden Modelle (Objektmodellegndtigt, die ba-
sierend auf den Objekt-Modell-Schemata spezi sche Objekbeschreiben, wie bei-
spielsweise ein konkretes Gebaude. Da gerade fir Gebauderdanuelle Modellie-
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rungsaufwand immens ware, wurde ein eigenes Modellieruwgskzeug 6age-sb)
zur Modellgenerierung entwickelt (siehe Kapitel 4).



Kapitel 4

Modellgenerierung von Gebauden

Eine Herausforderung dieser Arbeit ist es, ein System zu aitkeln, das unabhan-
gig von der Anwendungsdoméne unter Verwendung von anwendjgsspezi schen
Modellen konform zum Referenzschema die Pose bestimmt. ieskr Arbeit kommt

dabei das Geb&audeschema und entsprechende Modelle zum &ins

Das Verfahren Semiautomatic generation of semantic building models from
image series(sage-sb) wurde entwickelt, um komfortabel Gebdudemodelle zu ge-
nerieren und die Modelle in verschiedenen Ausgabeformatamr Verfligung stellen
zu konnen. Es werden fur die Poseschatzung verschiedene &mlemodelle gene-
riert. Ein Gebaudemodell dient als Eingabe fliknoPoE (Abbildung 4.1).

Es existieren im Allgemeinen drei Arten von Systemen, um Gabdemodelle
zu generieren (siehe auch Kapitel 1.3.1). Zum einen gibt esrplett automati-
sche Systemedie aber in der Regel Einschrankungen beziglich der Art urfebrm
der zu modellierenden Geb&ude setzen missen. Sie erzielnognlich nicht die
Genauigkeit, die fur Erkennungsprozesse noétig ist. Zum aerkn existieren kom-
plett manuelle Systemgdie prazise und detailreiche Modelle erzeugen, allerdsg
eine zeitaufwandige Erstellung bendtigen. Auyerdem existen halbautomatische
Ansatze. Da die Erstellung von prazisen Modellen mit Annoteonen automatisch
noch nicht méglich ist, wurde einehalbautomatische Erzeugungvon Modellen
gewahlt. Im gewdahlten Verfahren werden City Geography Matp Language (Ci-
tyGML) Modelle erzeugt (siehe Kapitel 3.2.3), die dann in da Gebaudemodell,
konform zum in Kapitel 3.4.2 beschriebenen Schema, gewalideerden, welche
sich als Modelle fur die anwendungsunabhangige Kontroltategie zur Extraktion
der Pose bei Gebaudeaufnahmekr{oPoE ) eignen (siehe Kapitel 6).

In dieser Arbeit wird von einer perspektivischen Projektin mittels Lochkame-
ramodell fur die Modellrekonstruktion ausgegangen (sietapitel 3.1). Die in die-
sem Kapitel verwendeten De nitionen und mathematischen Behreibungen sind
angelehnt an die Beschreibungen von Harley und ZissermanZ®#] und Decker

97
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Abbildung 4.1: Das Verfahrensage-sb wurde entwickelt, um das Gebaudemodell kom-
fortabel zu generieren (siehe rote Ellipse). Ein Gebaudenuell dient als Eingabe fir
knoPoE .

[Dec12]. Das vorgestellte Verfahresage-sb ist in einem eigenstandigen Programm
realisiert [WDP11] und unter der MIT LizenZ verd entlicht 2.

4.1 Modellierung aus Bildfolgen

Das Verfahren ist in der Lage 3-D-Modelle (=geometrische Melle), ahnlich zu
CAD-Modellen, zu erzeugen und mit sinnvollen Annotationen zu versehen bAil-
dung 4.2 gibt einen Uberblick Gber das Verfahren, das fiinf Rsen durchlauft:
(i) die Bildaufnahme und Entzerrung (siehe Abschnitt 4.2);
(i) die Auswahl von bedeutsamen Eckpunkten, die in mindeshs zwei Bildern
sichtbar sind (siehe Abschnitt 4.3);
(iii) die Erzeugung der 3-D-Struktur und der Kameraposen uer Verwendung
von Struktur aus Bewegungstechniken (siehe Abschnitt 4);

Ihttp://lopensource.org/licenses/MIT
2http://sourceforge.net/projects/sagesb/
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Bild 1

(i) Aufnahmen eines Bild 2 (i) Auswah von
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Bild N
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Abbildung 4.2:
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Eckpunkte

Daten ussdiagramm des Vorgehens zur Erzeugung von Gebaunwdel-

(iv) die Gruppierung von 3-D-Punkten, die eine Grund-, Fasglen-, Dach-, oder

Tur- bzw. Fenster &che bilden (siehe Abschnitt 4.5)

(v) und Generierung des in dieser Arbeit verwendeten Gebaehodells inklusive
der Bestimmung von Enthaltenseinsbeziehung zur sofortig&rzeugung (sie-
he Abschnitt 4.6) von Bestandteilsrelationen der annotiéen 3-D-Polygone.

Der lizenzp ichtige Autodesk ImageModelet geht einen sehr ahnlichen Weg
wie der im Folgenden beschriebene Ansatz. Der ImageModelegindelt 2-D-Bild-
serien in ein 3-D-Modell um und benétigt die gleichen Schté wie das in dieser
Arbeit verwendete Verfahren:Entzerrung, Modellierung und Texturierung. Dabei
bietet er Funktionen zur Modellierung spezieller geomesither Objekte wie bei-
spielsweise Saulen. Trotz des gréyeren Funktionsumfangsisder Autodesk Image-
Modeler nicht fir unseren Anwendungsfall geeignet, da wedBestandteilsrelatio-

nen noch Semantik abgebildet werden kdnnen.

3http://usa.autodesk.com/adsk/servlet/pc/index?id=11 390028&sitelD=123112
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4.2 Bildaufnahme und Entzerrung

Zuerst missen sich Uberlappende Aufnahmen des Gebaudes iia3-D rekonstru-
iert werden soll, gemacht werden. Bevor diese Aufnahmen zModellerstellung
genutzt werden kdnnen, missen diese entzerrt werden (si€han Abbildung 4.2).
Dafur werden die intrinsischen Kameraparameter bestimmts{ehe Kapitel 3.1).
Unter Verwendung der radialen und tangentialen Verzerrurgkoe zienten werden
die Verzerrungen resultierend aus der Kameralinse besgiti

(a) Original (b) Entzerrt (c) Dierenz

Abbildung 4.3: (@) zeigt das Originalbild, (b) zeigt das entzerrte Bild und (c) macht
als Di erenzbild der beiden Bilder deutlich, dass eine Entzerung die Qualitat verbessert.

4.3 Auswahl von Eckpunkten

Die Grundlage fur diesen Ansatz bildeHugin*, ein Werkzeug zur Erzeugung von
Panoramas aus Uberlappenden Aufnahmen, da es komfortablsdalisierungs- und
Editierungsfunktionen zur Erzeugung von Korrespondenzdpietet. Nach der Aus-
wahl eines Punktes im Bild hilft der enthaltene subpixelgeaue SIFT [Low04] ba-
sierte Mechanismus den entsprechenden Punkt im anderendduszuwahlen, was
die Qualitat der zu generierenden Modelle verbessert undedAnnotationsdauer
verkurzt.

In Hugin werden in den entzerrten Bildern die Punktkorrespedenzen annotiert,
die wichtig fur die Geometrie und Beschreibung des Gebaudsisd (siehe Abbil-
dung 4.4(a) und (ii) in Abbildung 4.2).

4.4 Erzeugung der 3-D Struktur

Die Erzeugung der 3-D-Punkte erfolgt iterativ und lasst skt in vier Schritte un-
terteilen (siehe Abbildung 4.5, (iii) in Abbildung 4.2 und Pseudocode 4.1):

“4http://hugin.sourceforge.net/
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(a) Punktkorrespondenzen (b) Annotation

Abbildung 4.4: (a) Punktkorrespondenzen in Hugin mit automatischer Positonsver-
besserung, die Subpixelgenauigkeit erzielt und (b) Annotéon von Polygonen in 3-D
mit dem hier vorgestellten System. Es werden die Kameraposemit dem der Kamera
zugehdrigen Bild visualisiert.

(i) Im ersten Schritt wird zunachst aus 2-D-Punktkorrespodenzen mittels Acht-
Punkte-Algorithmus eine initiale Pose berechnet [Har97].

(i) Aus dieser werden 3-D-Punkte aus 2-D-Punktkorresporahzen trianguliert
[Har97].

(i) Nun werden bildweise 2-D-3-D-Punktkorrespondenzehestimmt und mittels
Fiore-Algorithmus fur jedes Bild/jede Kameraposition dieentsprechende Po-
se berechnet [Fio01] (Anhang C). Aus diesen werden wiedee @-D-Punkte
mittels der 2-D-Punktkorrespondenzen trianguliert.

(iv) In einem Optimierungsschritt werden die 3-D-Punkte unl die entsprechenden
Posen so angepasst, dass der Ruckprojektionsfehler minimard [LAO09].

Im Folgenden werden diese Verfahren im Detail beschrieben.

Der Acht-Punkte-Algorithmus liefert die Fundamentalmatrix F und da die

Punkte manuell ausgewahlt wurden, muss keine Ausreiyerkaaidiung erfolgen.

Begri sbestimmung 4.1 (Pseudocode) Der in dieser Arbeit verwende-
te Pseudocode beschreibt stets Prozeduren. Prozedurenitbers stets einen
Namen, in Groybuchstaben geschrieben, und Argumente, inakimern be-
schrieben. Neu eingefihrte Variablen werden mit Typ und Nam beschrie-
ben. Der Typ einer Liste von Elementen wird zwischen den Zben <:::>
deklariert. Eine Zuordnung wird beschrieben mik y, SO dass y x zuge-
ordnet wird. Der Aufruf einer externen Prozedur wird bescleben wie eine
Prozedur selbst. Dabei kann das Ergebnis einer Prozedurgevwaben beschrie-
ben, mit x PROZEDUR zugeordnet werden. Ein Kommentar ist gekenn
zeichnet durch das Zeichen. for ::: do beschreibt eine Schleife uneturn
den Ruckgabewert der Prozedur. Mit Fuge x zu y hinzu wird dahrieben,
dass dem Container y das Element x hinzugefigt wird. Entsgrend wird mit
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| Einmal initial |
| korrespondierende l
i 2-D-Punkte von (i) Acht-Punkte-Algorithmus Pose 1 |
I Bild 1 und 2
T — .\L,\(ii) Triangulierung
iii) Fiore-Algorithmus Pose i \. A
\
; \ \ N 3-D-Punkte
| ‘ A :
korrespondierende 2-D-Punkte H \ N !

von Bild 1:::i mit
unbekannten 3-D-Koordinaten

(iv) Bundelausgleich

wahle 3-D-Punkte
korrespondierend zu den —-
2-D-Punkten von Bild i

2-D-Punkte korrespondierend
zu 3-D-Punkten

2-D-Punkte von Bild i
korrespondierend zu den |¢—.-
bekannten 3-D-Punkten

Abbildung 4.5: Daten ussdiagramm zur Erzeugung der 3-D-Punkte.

I Entnehme x aus y beschrieben, dass Element dem Containeertnommen
wird.

Pseudocode 4.1 Erzeugung der 3-D-Punkte
1: procedure Generierung3DPunkte  (Punktkorrespondenzen Bild4:::1,)

2: Pose Acht-Punkte-Algorithmus (Korrespondenzen zwischen
Bild 11 und I,) . (i)

3 (3-D-Punkte) Liste< p™ > | Triangulierung (ii) mit Pose ; und Kor-
respondenzen zwischen Bild, lund 1,

4: for BildIl;=1,:1, 1 do

5: Pose Fiore (Korrespondenzen zwischen;lliz; und Liste<p™>1)
. (i)

6: for BildI; =1, :1; 1 do

7 Liste< p™ > |  Triangulierung  (Pose ; und Korrespondenzen
zwischen Bild | und ;) . (i)

8: Bindelausgleich  (Liste< p™ > |, Posen ;::: ) . (Iv)

9: return Liste< p™ > |

Unter Verwendung der zuvor fur die verwendete Kamera bestimte Kamera-
matrix K kann die Essential Matrix E aus der Fundamentalmatrix gewonnen
werden:

E=KTFK: (4.1)
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Die Essential Matrix wird dann in eine Rotation und eine Translation bis auf
einen Skalierungsfaktor zerlegt:

E= g[t] R: (4.2)

Die Rotationsmatrix R und der Translationsvektort beschreiben die relative
Orientierung und Position der zweiten Kamera zur ersten Kasra, wobei voraus-
gesetzt wird, dass fur die Projektionsmatrix der ersten KasraP ;= | 0 qgilt.

Die Faktorisierung vonE ist nicht eindeutig, was zu einem Translationsvektor
mit unbekanntem Vorzeichen und vier mdglichen Rotationsmezen fuhrt. Zwei
Rotationsmatrizen kdbnnen verworfen werden, da ihr Vorzdien zudet(R) = 1
fuhren wirde. Fir die vier verbleibenden moéglichen Lésungeszon R und t wird
die Kombination gesucht, bei der ein einzelner trianguliggr Punkt (siehe Glei-
chung (4.3)) vor der Kamera liegt [HZ03].

Die resultierende Projektionsmatrix der zweiten KameraisP, = R t .
Mit den beiden bestimmten Projektionsmatrizen der Kamera&odnnen die 3-D-
Koordinaten eines Modellpunktesp™ von seinen Projektionenp’ und & mittels
Triangulation mit minimalem quadratischen Ruckprojektionsfehler bestimmt wer-
den:

i i 2

p™ =argmin !~' p' "+ !> (4.3)

P

mit !~' = P,p™ und !'~' = P,p™. Diese Gleichung kann beziiglic™ lineari-
siert und in einem einzigen Schritt mittelsSingular Wert Zerlegung (SVD)gelost
werden.

Das initiale Modell wird iterativ um ein Bild pro Schritt erweitert. Dabei wird
die Kamerapose des neuen Bildes unter Verwendung der Kopeadenzen zwi-
schen den 2-D-Punktmerkmalen im neuen Bild und den schon laginten 3-D-
Modellpunkten mittels des Ansatzes vorFiore [Fio01] bestimmt (siehe (iii) in
Abbildung 4.5). Details zum Verfahren von Fiore nden sichn Anhang C.

Mit der aus dem Verfahren von Fiore berechneten Kameraposénrnen die neu-
en Modellpunkte aus den Korrespondenzen zwischen dem aklteie Bild und aller
anderen Bilder mit bereits bestimmter Kamerapose berechingerden. In jeder
Iteration wird der Ruckprojektionsfehler minimiert, indem die Position der Mo-
dellpunkte im 3-D-Raum und die Position und Orientierung deKameras mittels
Bindelausgleichs (BA)[LAQ09] optimiert wird (siehe (iv) in Abbildung 4.5).

Der Bundelausgleich kann auf ein nichtlineares kleinste @drate-Problem re-
duziert werden, das typischerweise mit demevenberg-Marquardt (LM}Algorithmus
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[Kur04] gelost wird. Der Bundelausgleich minimiert den Rigrojektionsfehler
uber alle Punkte und Kameraparameter:

XX
argming ., i kQ(aj;bi)  xjk (4.4)

i=1 j=1

mit n als Anzahl 3-D-Punkte,m als Anzahl der Kameras, der Projektiorx;; des
i-ten Punktes in dasj -te Bild, dem Vektor a; der Parameter der Kamerg , dem
Vektor b; der Parameter des Punktes. Hierbei berechnetQ(a; ; b;) die Projektion
des Punktesi in das Bildj und j istimmer dann 1, wenn der Punkti im Bild j
sichtbar ist, und ansonsten ist j 0. Da die Matrizen in groyen Teilen nicht besetzt
sind, wird ein speziell fur dinn besetzte Matrizen entwicker LM-Algorithmus
verwendet, der die Berechnungszeit deutlich verringertiéhe [LAQ09]).

Das Ergebnis des Verfahrens ist eine Menge von 3-D-Punkteatie die geome-
trische Struktur des Gebaudes beschreibt.

4.5 Gruppierung

Um ein 3-D-Modell, angereichert mit Annotationen, zu erzegen, werden die 3-D-
Punkte beliebiger Polygone ausgewahlt und mit Annotatione wie Boden, Fas-
sade, Dach, Tur oder Fenster gekennzeichnet (siehe (iv) inbBildung 4.2). Es

werden alle Informationen verknipft und gespeichert, soda zu einer Annotation

das Polygon, die 3-D-Punkte, die 2-D-Punktkorrespondenzgdie entsprechenden
Bilder und das entsprechende Label verfiigbar sind (siehe Bilung 4.7). Die An-

notationslabel entsprechen der Semantik des CityGML-Stalards und des STOR-
Referenzschemas. Es ist allerdings auch maoglich, eigenddlazu de nieren, die

dann evtl. im Standard bzw. im Referenzschema (siehe Kagit2.5) nicht enthal-

ten sind. Annotationen, die keine Entsprechung in CityGML laben, werden in
CityGML dann als unspezi ziertes Stadtobjekt behandelt un spater im STOR-

Modell konform zum Schema als generisches Objekt gefuhriirqjede annotiertes

Polygon wahlt das System automatisch eine Aufnahme, schdet die Flache auf
Basis der 2-D-Punktkorrespondenzen aus, berechnet die Hognaphie und bildet

die Textur auf der Ober ache ab (siehe Abbildung 4.6(b) und &).

Nach der Annotationsphase sind wir in der Lage, die Annotathen, die 3-
D-Geometrie und die entsprechenden Texturinformationenm Austauschformat
CityGML zu exportieren. Es besteht die Option, dieses Syste mit einem Up-
datethread direkt an Hugin zu koppeln, sodass es zu jedem @peinkt und bei
jedem Arbeitsschritt mdglich ist, Anderungen vorzunehmenohne Informationen
zu verlieren.
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(a) (b)

Abbildung 4.6: Es ist moglich die Kameras einzeln auszuwéahlen (a) und aus dé&o-
sition der Kamera durch das entsprechende Bild zu schauen, urso die Annotation zu
vereinfachen und die Korrektheit des Modells zu prifen. Didereits annotierten Polygone
werden automatisch mit einer Textur aus einer dazu passendeAufnahme versehen (b).

4.6 Generierung des TGraphen-Gebaudemodells

Das exportierte CityGML-Modell wird dann im letzten Schritt (siehe (v) in Ab-
bildung 4.2) in ein TGraph-Modell konvertiert. Unter Verwendung der Ansatze
von Falkowski etal. [FED" 09] [FE11] kbnnen die Modelle um Informationen tber
die Beziehungen zwischen Geometrie und annotierten Behgiern angereichert
werden. Hiermit ist es moglich, das Modell nach COLLAborate Design Activi-
ty(COLLADA) °, Object-Oriented Graphics Rendering Engine (Ogré)und in das
urbane STOR-Modell (siehe Abschnitt 3.4.2) zu exportiererDiese Ansétze sind
vollautomatisch, missen aber fir jedes Modell neu parameiert werden bis sie
fur den speziellen Fall konsistente Modelle liefern. Dieegt unter anderem daran,
dass die Skalierung fur jedes Modell unterschiedlich ist drkein metrisches System
vorliegt.

Um den Aufwand bei der Parametrisierung und somit insgesamtufwand im
Vergleich zum Verfahren von Falkowski zu sparen, wurde eiralbautomatisches
Verfahren entwickelt, das im Folgenden beschrieben wird.d3 Modell wird mittels
XML-Parser in ein primitives STOR-Gebaudemodell, d. h. ini@ Modell ohne jede
Bestandteilsrelationen, konvertiert. Es enthélt alle vaner modellierten (annotier-
ten) Bezeichner und geometrischen Konzepte und ist noch eginer Datenspeicher.
Auf Basis einer bekannten Strecke im Modell wird das Modelhiein metrisches
System Uberfuhrt. Der Benutzer kann zwischen einem Wand- doh-, Fenster- oder
Tarpolygon wahlen, dort eine Strecke markieren und dann dentsprechende Lange
in Metern angeben.

Shttp://www.khronos.org/collada/
Shttp://www.ogre3d.org/
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(a) (b)

(©) (d)

Abbildung 4.7:  Punktkorrespondenzen werden in Hugin mit automatischer shpixelge-
nauer Positionsverfeinerung erstellt, dann geladen und iB-D-Punkte gewandelt (a), diese
3-D-Punkte werden zu Flachen gruppiert und entsprechend amotiert (b). Es werden alle
Informationen verknlpft und gespeichert, sodass zu einer #notation die 3-D-Punkte, die
2-D-Punktkorrespondenzen, die entsprechenden Bilder undas entsprechende Label ver-
fugbar sind (c) (d). Die Annotationen entsprechen der Sematik des CityGML-Standards
und des STOR-Referenzschemas.

Nun werden die Bestandteilsrelationen erzeugt; daflr weed die entsprechen-
den Relationen nach und nach visualisiert und dem BenutzelielMdglichkeit ge-
geben &ndernd einzugreifen. Die visualisierten Vorschigind in den meisten Fal-
len korrekt (Abbildung 4.8(a)) und es ist keine Anderung nag; falls doch, wird
jeweils dem Benutzer die Option zum Hinzufiigen oder Loschangeboten (Abbil-
dung 4.8(b) & 4.8(c)). Das System schlagt je nach gewéahlterpgflon Kandidaten
fur das Hinzufligen oder Loschen nach und nach vor. Die Vor&abe sind geordnet.
Als Kriterium fir Ordnung und die automatische Auswahl dieh der minimale Ab-
stand d(p"; P) der Punkte p™ des Polygons, das hinzugefugt bzw. geldscht werden
soll, zum PolygonP, in das eingefugt bzw. aus dem geléscht werden soll. Jedes
Objekt mit d (p{"; P) < 15cm wird als Kandidat automatisch hinzugeftgt.

Da bei den so entstehenden Bestandteilsrelationen fir jed®estandteilsele-
ment eine etwas andere Ebenengleichung vorliegt, konneres¢ angeglichen wer-
den. Der Benutzer kann jeweils wahlen zwischen der Ubernabnder Ebene des
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(a) (b)

(©) (d)

Abbildung 4.8: In der Regel werden alle Elemente, die es zu inkludieren gjldirekt
erkannt (a). Fehlt dennoch ein Element wie in (b), kann der Bemtzer weitere Elemente
anfordern und diese dann entsprechend hinzufligen lassenaydauch nicht (c). Nach der
Fertigstellung erhalt man ein Modell mit akkurater Geometrie (d).

Elternelementes, linearer Regression aller Elemente, e@irRANSAC-Ebenenschét-
zung oder keiner Anderung. Das Ergebnis ist dann ein TGrapBebaudemodell
und somit ein geometrisch akkurates Modell (Abbildung 4.8)), dessen Bestand-
teile hierarchisch angeordnet sind und das konform zum Galodeschema ist.

4.7 Evaluation

Es wurde zur Evaluation einHO Modellhausim Maystab 1:87, bei dem alle Flachen
ausgemessen wurden, verwendet. Aus den Messungen wurdeRagerenz manu-
ell ein 3-D-Modell des Modellhauses erstellt (siehe Abbidg 4.9). Dieses wird
im Folgenden als Referenzmodell bezeichnet. Alternativ tid auch die Mdglich-
keit bestanden, ein ktives Haus zu modellieren und die Fo®zu rendern. Diese
Moglichkeit wurde aber verworfen, da man so eventuelle S#in tisse nicht mit
modellieren wirde.

Zur Evaluation wurden 14 Aufnahmen von dem Modellhaus gemfatcund ins-
gesamt 388 Punktekorrespondenzen in Hugin selektiert. Aldung 4.10 zeigt eine
Teilmenge der Aufnahmen, die zur Erzeugung des 3-D-Modellsrwendet wurden.
Es ware maoglich, weniger Aufnahmen zu verwenden, um das Mddai erzeugen.
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Abbildung 4.9: 3-D-Modell eines HO-Modellhauses im Maystab 1:.87 (siehe Ab-
dung 4.10). Die Farben stellen die unterschiedlichen Objdk wie Fenster, TUr usw. dar
und sind nicht als Texturierung gedacht.

Verwendet man allerdings weniger als drei Bilder pro Gebaadeite, wird die Aus-
wahl von Punktkorrespondenzen schwierig.

Abbildung 4.10: Bildreihe des HO-Modellhauses.

Zur Evaluation wird das erzeugte 3-D-Modell mit dem Referemodell vergli-
chen. Dafur wird das Modellkoordinatensystem des erzeugt®odells in das Mo-
dellkoordinatensystem des Referenzmodells rotiert, vel®ben und skaliert. Der
Punkt-zu-Punkt-Fehler e ist dann:

X
e =argmin kg™ R(p™ t)k: (4.5)
Rt

Auf diese Weise bezeichnet den Punkt-zu-Punkt-Fehler in cm,q™ entspricht
den 3-D-Punkten des Referenzmodells in Modellkoordinataimd p™ entspricht
den erzeugten 3-D-Punkten in Modellkoordinaten.

Der durchschnittliche Fehlere = Nie pro Punkt betragt 0:1269cm. Somit liegt
der Fehler in einem akzeptablen Bereich, da sich die Genakrif der Ausmes-
sungen des Referenzmodells im Millimeterbereich bewegerduAbweichungen im
Submillimeterbereich mdglich sind.

Die Evaluation der Kameraposen erfolgte rein quantitativDabei wurde han-
disch geprift, ob die Kamerapose korrekt ist, und festgedite dass alle Kamerapo-
sen fur das Modellhaus korrekt bestimmt wurden. Dies verwugert nicht, da es im
Regelfall zu keinen Ausreiyern bei den Punktkorrespondesiz kommt. Allerdings
ist zu beachten, dass die Auswahl der Korrespondenzen fledrsten beiden Bil-
der entscheidend flr die erste Kamerapose ist. Da es bei desten beiden Bildern
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zu keiner Optimierung kommt, muss die Auswahl so exakt wie rgéich geschehen.
Je mehr Bilder und je mehr Korrespondenzen hinzukommen, umbiéher wird die
Genauigkeit der 3-D-Punkte und Kameraposen.

Eigentlich wurde das Verfahren zur Erzeugung von Gebaudeniglen entwi-
ckelt, dennoch ist es moglich, es auch auf anderen Gebietan \&rwenden, wie
beispielsweise deB-D-Innenraumrekonstruktion (siehe Abbildung 4.11). Eine vor-
stellbare Anwendung wére die 3-D-Visualisierung der Rauratieilung mit Annota-
tionen fur Wande, Steckdosen, Lichtschalter, Fenster unddfen zur Planung der
Einrichtung.

Abbildung 4.11: Raumplan eines Buros mit Vor ur.

Die automatische Auswahl der Bilder zur Texturierung funkioniert im Bereich
der Gebaudemodellierung sehr gut, da meist groye Teile de®l$audes auf den
Aufnahmen sichtbar sind und weil Gebaude zumeist nicht besders verschachtelt
sind. Allerdings ist in Bereichen wie der Innenraummode#irung eine komplexere
Texturauswahl noétig, da oft nur kleine Teile eines Raums awfen Bildern zu sehen
sind.

Es existiert eine Vielzahl von Verfahren, die sich schon midiesem Thema be-
schéaftigen. Da das Feld der Innenraummodellierung nicht Teder Arbeit ist, wird
hier nur ein kurzer Einblick gegeben. Oeasau etal. [OLA13gbchreiben ein Verfah-
ren, das aus 3-D-Punktewolken die Wande, Boden und Deckertrakiert, woraus
geschlossene Modelle von mehretagigen Gebauden und ausfteren Szenen ge-
wonnen werden kdnnen. Dazu werden aber 3-D-Punktewolkennliéigt, die meist
aus Laserscannern erzeugt werden, welche sehr exakte Datergroyem Umfang
liefern, allerdings nicht giinstig in der Anscha ung sind. B interessanter Ansatz
aus dem gleichem Gebiet kommt von Xiong und Huber [XH10], di@cht nur po-
lygonale Modelle erzeugen, sondern diese zusatzlich mintetik anreichern.

Da Laserscanner, gerade im privaten Umfeld, nicht leicht vigigbar sind, kbnnte
man diesen kamerabasierten Ansatz alternativ einsetzerhree groye Ausgaben zu
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befurchten. Allerdings ist die Genauigkeit eines hochwegen Laserscanners besser
als die Genauigkeit dieses Verfahrens.

4.8 Diskussion

Das vorgestellte System erstellt aus einer Serie von Aufmrabn 3-D-Gebaudemo-
delle. Diese Gebaudemodelle besitzen eine akkuraten Getriirmeangereichert um
Polygone, welche durch die Annotation eines Bezeichnerdgn@ begrenzte Zahle
Bezeichner sind de niert), eine Bedeutung besitzen. Zudemerden die annotier-
ten Bezeichner durch explizite Bestandteilsrelationen ierbindung gesetzt. Dabei
werden bekannte Struktur aus Bewegungstechniken verwaet. Auyerdem ist es
maglich, jede Art von Objekt, bei dem bedeutsame Punkte ausgéhlt werden
konnen, zu modellieren. Der Aufwand der Erstellung eines3-Modells und die
Interaktion mit dem System konnte auf ein Minimum reduziertwerden. Abbil-
dung 4.12 gibt einen Uberblick Uber einige der bisher erdteh Gebaudemodelle.

(a) A-Gebaude (b) B-Gebaude (c) Pforte
(d) Sparkassenhauschen (e) Faller (HO 131277) (f) Auhagen (HO 11 402)
(g) Fertighaus Streif (h) Fertighaus Massa

Abbildung 4.12:  Ubersicht der bisher erstellten Modelle.
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Der durchschnittliche Punkt-zu-Punkt-Fehler liegt bei 13 mm flr die geteste-
ten Modelle; das entspricht 11 cm in der Realitat bei einem Matab von 1:87. Je
mehr Bilder und Punktkorrespondenzen verwendet werden, ste besser wird die
Qualitat der berechneten Punkte und Posen. Wird dabei das gamte Gebaude
modelliert kommt, es idealerweise zu einem Schleifenacks , sodass das Optimie-
rungsverfahren die Qualitat des modellierten Geb&udes rfomal steigern kann.

Dieses Verfahren besitzt eine ergonomische Benutzerokihe, die eine einfa-
che Mensch-Maschine-Interaktion ermdglicht. Dabei untstiitzt die Thread-gekop-
pelte Anbindung an das Panoramatool Hugin die Entwicklung arch einfache und
schnelle Anderungsmoglichkeiten auf beiden Seiten. Da®ibhinaus ist es auch
maoglich das System zur Innenraummodellierung zu verwenden

Fur eine automatische Generierung von Gebaudemodellen den Erkennungs-
verfahren zur automatischen Lokalisation der Bezeichnemi Bild bendtigt. Auch
die modellbasierte Poseschatzung bendtigt solche Verfahr Daher werden im
nachsten Kapitel die in dieser Arbeit verwendeten Verfahrebeschrieben.






Kapitel 5
Middle-Level-Merkmale

De nition 5.1  (Middle-Level-Merkmal). Ein Middle-Level-MerkmaP® ist
ein detektierbares Objekt, das aukow-Level-Featureszusammengesetzt ist
Ein Beispiel fur ein Middle-Level-Feature ware Fenster ,welches mit Hil-
fe der Low-Level-Features Farbe des Fensterrahmens un@eraden die das
Fensterkreuz bilden detektiert wird.

aQuelle: Glossar des Partner-DFG-Projekt Pose-Tracking mitels markanter Merkmale
bwww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/iagprie se/research/PosE

De nition 5.2  (Low-Level-Merkmal). Ein Low-Level-MerkmaP® ist ein ele-
mentares, atomares Merkmal eines Objektes. Beispiele flovi-Level-Features
sind: Kanten, Farbe und Verhaltnis Flache zu Umfang.

aQuelle: Glossar des Partner-DFG-Projekt Pose-Tracking mitels markanter Merkmale
bwww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agprie se/research/PosE

Die Kontrolle (Kapitel 6) steuert die Modellanalyse, dabeinitiieren die Mo-
delle (Kapitel 3) Uber ihre Bestandteile die Bildanalyse. [2se Kapitel beschreibt
Verfahren, die bei der Bildanalyse zum Einsatz kommen, wobdie Ergebnisse der
Bildanalyse, wie in Abbildung 5.1 angedeutet, wiederum diglodellanalyse beein-
ussen. Die bei der Bildanalyse extrahierten und im Analyseodell gespeicherten
Informationen werden mit den Elementen der Modelle in Verbdung gesetzt, um
so die Kamerapose (Kapitel 7.2) zu ermitteln. EimPAnalysemodellbeinhaltet alle
bei der Bildanalyse extrahierten Informationen und deren &iehung zueinander.
Es ist naheliegend, dass bei der Bildanalyse mit unvollstdigen, unpréazisen und
unsicheren Daten umgegangen werden muss. In diesem Kapitekrden die Middle-
Level-Merkmale beschrieben, die fur das Verfahren der Peshatzung knoPoE
genutzt und teilweise speziell entwickelt wurden.

Bei Middle-Level-Merkmalen handelt es sich um Komposita mehrerer atoma-
rer Komponenten (vgl. Kapitel 2.3). Diese Merkmale kapseldas Wissen der zur

113
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Kontrolle
(Kapitel 6)

Gebaudemodell
sage-sbh
Modellanalyse
Hypothesenraum (Kapit%%.)z und) Modellelement(e

Fille
Hypothesenraum
Kapitel 6.4)

Bildanalyse
\_ (Kapitel 5)

Bildelement(e)

Hypothese(n)

Hypothesengenerierun
(%%pitel 7 u%d 7.2) 9

odellanalyse

fertig? Hypothese(n)

Bewerte Hypothese(n
KapitgPS) ")

Hypothese(n)

Bottom-Up Analyse
?Kapitelp7.2.2)y

gefundene Posp

Abbildung 5.1: Die Kontrolle (Kapitel 6) steuert die Modellanalyse, dabei initiieren
die Modelle (Kapitel 3) Uber ihre Bestandteile die Bildanalys (siehe rote Ellipse). Ein
Analysemodell beinhaltet alle bei der Bildanalyse extrahigen Informationen und deren
Beziehung zueinander. Die Ergebnisse der Bildanalyse beeimssen wiederum die Model-
lanalyse.

Extraktion nétigen Schritte in einer Komponente. Jedes deer Verfahren beinhal-
tet (implizites) Wissen uber die zur Extraktion notigen Bildverarbeitungsschritte.
Keines dieser Verfahren ist fur sich selbst genommen in deade, die Aufgabe der
modellbasierten Poseschatzung zu bewaltigen. Zum dermgéin Stand der Tech-
nik existieren viele Verfahren, die solche spezialisientéAufgaben adaquat I6sen
konnen. Im Rahmen dieser Arbeit sind dennoch eigene Implentationen entstan-
den, die sich dank des Komponentenkonzeptes (Kapitel 3.6nhai der Interface-
Architektur (Kapitel 3.4) leicht durch andere Verfahren esetzen lassen. Fir diese
Arbeit war die Mdglichkeit zur Anwendbarkeit des Verfahres in verschiedenen
Anwendungsbereichen von hdherer Bedeutung als die Auswddziw. Entwicklung
des bestmdglichen Verfahrens.

Es existiert eine Vielzahl von Verfahren, die sich mit Fenst-, Fassaden- und
Gebaudeerkennung beschéftigen. Ein Uberblick gibt Kapitd..3.2.
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5.1 Fluchtpunktbestimmung

Das Daten ussdiagramm in Abbildung 5.2 gibt einen Uberblic (iber das von
Schmitt entwickelte Verfahren [SP09b]. Es werden zwei biga Fluchtpunkte ge-
sucht, sodass zwei oder drei Gruppen von detektierbaren @den gesucht werden,
die in einen gemeinsamen Punkt minden. In architektonischdJmgebungen n-
den sich zumeist zwei bis drei Fluchtpunkte, ein vertikalemnd im Horizontalen ein
rechter und/oder linker Fluchtpunkt. Es wird davon ausgegagen, dass Bilder in
urbanen Umgebungen in den meisten Fallen in Bodenndhe auigenmen werden
(siehe Beschreibung der Fallstudie in Kapitel 2). Der link&luchtpunkt muss links
und der rechte Fluchtpunkt rechts der Bildmitte liegen. EinFluchtpunkt muss na-
he der Bildmitte liegen, falls ein weiterer horizontaler Richtpunkt existiert und
dieser sich weit auyerhalb des Bildes be ndet. Daher wird d&uchraum fir diesen
Anwendungsfall auf zwei bis drei Fluchtpunkte (vgl. Kapité2.3) beschrankt. Die
komplette Heuristik l&sst sich in [SP0O9b] nachlesen.

Als Ausgangsbasis dienen mit der@anny-Algorithmus gefundene Kanten, wel-
che mittels eines Wildheitsdetektors [PPDS09, Seite 10{lausgedinnt werden.
DieserWildheitsdetektor erkennt wilde Strukturen im Bild, welche auf nicht kiinst-
liche Objekte wie Baumkronen, Straucher etc. hindeuten. Aschlieyend werden auf
dem bearbeiteten Kantenbild die Geraden durcikoughtransformation detektiert.

Um Kandidaten fur Fluchtpunkte aus den Geradenschnittpunten zu bestim-
men, sind nur Geraden relevant, welche eine @hnliche Augriong haben und somit
zu einem gemeinsamen Fluchtpunkt zeigen. Geraden mit ahstler Ausrichtung
werden uber ihren Winkel (Winkel der Hesseschen Geraderigleing) bestimmt.
Dazu wird ein automatisches Clustering mittelsK-Harmonic-Means(KHM) Al-
gorithmus [ZHDO1] verwendet. Es werden dabei zwei Durchlaufe des KHMI-A
gorithmus durchgefihrt, erst mit zwei, dann mit drei Clusten. Der Durchgang,
der geringere Intra-Cluster-Varianzen aufweist, wird al&rgebnis gewahlt. Nach
abgeschlossenem Clustering werden die Geradenschnittpienfir jedes Paar von
Geraden innerhalb einer Gruppe in einer Liste gespeichert.

Bei parallelen Geraden wird ein virtueller Schnittpunkt ezeugt, der entwe-
der auf vertikal oder horizontal ausgerichteten Geraden béght. Dieser virtuelle
Schnittpunkt be ndet sich auyerhalb des Bildes mit einem auBasis der verwen-
deten Geraden berechneten Abstand.

Das von Schmitt entwickelteAutomatic Grouping of Semantics (AGS)Cluster-
ing liefert mogliche Fluchtpunkte, indem es Schnittpunktiufungen ndet. Uber
weitere geometrische Einschrankungen werden nun die entigi@én Fluchtpunkte
aus der Kandidatenmenge bestimmt. So werden beispielsveeRluchtpunktkandi-
daten, welche im oberen Drittel des Bildes liegen, verworfeFluchtpunkte solcher
Art entstehen bei Vogelperspektiven oder bei Aufnahmen vomach eines hohen
Gebéaudes.
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Glattung mit
Gauy [ter

Konvertierung

Grauwertbild Grauwertbild

Farbbild

Y
Grauwertbild

Canny

Wildness lter Kanten ndung

Kantenausdinnung

Kantenbild

y
Kantenbild

Hough-

transformation Houghgeraden

Schnittpunkt-

2-3 Geradencl.
bestimmung

AGS Clustering Schnittpunktliste

Geometrische

Einschrankung Fluchtpunkte

Fluchtpunkte

Abbildung 5.2: Daten ussdiagramm zur Fluchtpunktbestimmung von Schmitt [SP09b].

Das Verfahren ist Bestandteil derKoblenz Image Processing Library (KI-
PL/C++) und wird mittels Java Native Interface® (JNI) als Komponente in das
STOR-Komponentenkonzept lokal integriert.

5.2 Himmelserkennung

Das Verfahren von Schmitt [SP09a] detektiert den Himmel oblealb von Gebauden
unabh&ngig von der Witterung. Bei der Gebaudeerkennung kéian so bereits zum
Himmel gehdrende Bildteile von der weiteren Untersuchungiageschlossen werden.
Das Daten ussdiagramm in Abbildung 5.3 prasentiert den Alduf des Verfahrens
im Uberblick.

Fur den Himmeldetektor werden folgende Annahmen getro erzum einen wird
davon ausgegangen, dass die Eingabebilder waagerecht anégnmen wurden und
sich der Himmel im oberen Bereich des Bildes be ndet. Weitkin erscheint, abge-
sehen von Morgen- oder Abendroéte, der Himmel in Blau- oder &uténen. Rottbne

Thttps://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/ue bergreifend/er/software/
imageprocessinglibraries/kipl]
2http://docs.oracle.com/javase/7/docs/technotes/guid es/jni/
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werden nicht als charakteristische Himmelfarben betrackt. Es werden daher Him-
melfarben de niert, die ein bestimmtes Lichtspektrum abdeken, das von blau Uber
grau bis weiy reicht. Zuséatzlich wird davon ausgegangen, skaalle Regionen, die
zum Himmel gehdren, eine Verbindung zum oberen Bildrand bien.

Farbbild Gauy-Glattung Farbbild
CSC [RP98] Farbbild Kuwahara-Filter

y
Klassi zierte Segmente
CSC-Segmente Farbanalyse Himmel/Nicht-Himmel
Segmentanalyse

Abbildung 5.3: Daten ussdiagramm der Himmelserkennung.

Binarbild
Himmel/Nicht-Himmel

Neben den charakteristischen Farben werden auch Formeigehaften genutzt;
so haben Wolken eine eher unregelmayige Kontur und enthaiten der Kontur
keine langen und zugleich geraden Kanten. Das Vorgehen déet sich in eine Seg-
mentierung des Bildes und anschlieyende Analyse der Segtfmm, -farbe und
-position. Der Segmentierung geht eine Glattung mit derKuwahara-Filter voraus.
Segmentiert wird mit dem Color Structure Code Eine Farbanalyse der Segmente
klassi ziert diese als Himmel oder Nicht-Himmel . Auyeadem wird die Form der
Segmente untersucht, wobei eine unregelmayige Kontur auh eum Himmel geho-
rendes Segment hinweist. Die endgultige Klassi kation ddBildes in Himmel und
Nicht-Himmel beginnt mit Segmenten, die direkt an den obereBildrand gren-
zen. Besitzen diese Segmente Himmelfarben, werden sie deimriiel zugeordnet.
Alle weiteren Segmente mussen ebenfalls Himmelfarben aeisen sowie eine unre-
gelmayige Grenze zu darUber liegenden Himmelssegmentelsdqaine Verbindung
zu bereits als Himmel klassi zierten Segmenten) haben. Mahe Wolken werden
jedoch falschlicherweise als Nicht-Himmel klassi ziertDeshalb wird nach Nicht-
Himmel-Segmenten gesucht, welche Himmelfarben aufweisamd vollstandig von
Segmenten, die zum Himmel gehdren, umgeben sind.

Das in C++ entwickelte Verfahren ist Bestandteil von KIPL und wird mittels
JNI als Komponente in das STOR-Komponentenkonzept lokal iegriert.
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5.3 Fassadenerkennung

Im Folgenden wird das fur diese Arbeit entwickelte Verfahre zur Detektion von
interessanten Fassadenkanten im Detalil beschrieben. Althing 5.4 beschreibt den
Ablauf der Segmentierung in einem Daten ussdiagramm.

Farbbid Sommeians Y—sfcraumersia | (| Satung
Grauwertbild
Kantenstarken
Kantenbild Hysterese Kantenbild Canny

Kantenverfolgung Kanten ndung *

Kanten-
richtungen

Wildness lter

Kantenausddinnung Kantenbild

Hough- Extraktion interessante
transformation Houghgerade |nﬁﬁ1ri%snsanter Linien
Fluchtpunkt- Linien- sortierte
bestimmung Fluchtpunkte sortierung lrlltier]rigtrslsante

Abbildung 5.4: Daten ussdiagramm zur Segmentierung interessanter Linie eines Ge-
baudes.

Als Eingabe zur Segmentierung wird ein Farb- oder Grauwerilld erwartet.
Handelt es sich um ein Farbbild, wird es zun&chst in eiGrauwertbild konvertiert.
Um das Bildrauschen zu mindern, wird eirGauy lter mit Maskengréye verwendet
(Abbildung 5.5(a)).

Im Grauwertbild werden mittels Canny-Operator mdgliche Katen detektiert.
Der Canny-Operator liefert als Ausgabe ein Kantenbild mit Kantenstarken und
Kantenrichtungen (Abbildung 5.5(b)). Um die Menge der Kanén zu reduzieren,
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werden diese mittelsHystereseverfahrerausgedinnt (Abbildung 5.5(c)). Das Hys-
tereseverfahren ermittelt zusammenhéangende Kantenzige iBild. Das Ergeb-
nis des Hystereseverfahrens enthalt viele unerwiinschte rfan, was in Abbil-
dung 5.5(c) verdeutlicht wird. Daher wird zusatzlich derWildness-Filter nach
[SP09b] auf das Kantenbild angewandt (Abbildung 5.5(d)).

(a) Grauwertbild, Gauy-geglattet (b) Gradientenrichtungen mit Canny-Operator

(c) Kantenbild nach Ausdiinnung (d) Kantenbild nach Wildness-Filter

Abbildung 5.5: Beispiel zur Kantenextraktion

Zur Detektion moglicher Geraden im Bild wird eine Hough-Trasformation auf
das bereits berechnete Kantenbild angewandt. Die Berechmgivon Fluchtpunkten
geschieht auf der Basis der segmentierten Houghgeradeneitdu wird das Verfah-
ren von Schmitt und Priese [SP09b] (siehe Kapitel 5.1) verwdet.

Die detektierten Geraden werden dann nach Fluchtpunkten siert. Jedem
Fluchtpunkt werden die Geraden zugeordnet, die Schnittpukte in seiner Nachbar-
schaft aufweisen. Diese Zuordnung ermdglicht es, eine Outhy auf den entspre-
chenden Geraden zu de nieren. Die Geraden eines vertikal€tuchtpunktes wer-
den zum Beispiel von links nach rechts sortiert. Dies kann dth die ausschlieyliche
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(a) Houghgeraden sortiert nach Fluchtpunkt (b) Interessante Liniensegmente

Abbildung 5.6: Beispiel zur Bestimmung von Houghgeraden und interessanterihien-
segmente. Geraden und Linien werden farblich nach Fluchtpukten unterschieden. Die
gelben Linien in (a) dienen lediglich der Kontrolle und verhufen vom Bildzentrum zu
den Fluchtpunkten.

Betrachtung ihres Eintrittspunktes ins Bild realisiert waden. Die Geraden eines
seitlichen Fluchtpunktes werden analog von oben nach untemgeordnet. Hierbei
kann sich auf den Vergleich der Geradenrichtungswinkel b#sankt werden.

Begri sbestimmung 5.1 (Interessante Liniensegmente)Die Berechnung
interessanter Liniensegmenteorientiert sich an den bereits segmentierten
Houghgeraden, denn es wird angenommen, dass die am starkstesgeprag-
ten Geraden des Bildes die Kante des gesuchten Gebaudesattetih Hierzu
wird im Kantenbild nach Kanten gesucht, welche in der Nahe rdeloughge-
raden verlaufen und deren Richtung der der Houghgeraden saicht. Ein
interessantes Liniensegment muss eine minimale Lange aafgen und kann
kleine Licken im Kantenbild Gberbricken (siehe Abbildungf)).

Als Ausreiyergeradenbezeichnet man diejenigen Geraden, die keinem Flucht-
punkt zugeordnet werden kénnen. lhnen kann keine Ordnung biglich ihrer Lage
im Bild zugeordnet werden. Fur die spatere Verarbeitung kanes jedoch nitzlich
sein, sie nach ihrem Richtungswinkel zu sortieren (Abbildg 5.6(a)).

Es lasst sich flr jede Houghgerade eBasisliniensegmenbestimmen, welches
den Bereich der interessanten Liniensegmente zusammesfa&ur eine Houghge-
rade konnen zwei verschieden8ewichte de niert werden. Das erste Gewicht ent-
spricht der Anzahl an Kantenpixel auf der Gerade. Dieser Wewird wahrend der
Hough-Transformation automatisch berechnet. Er gibt Ausknft Uber die Starke
der Gerade im Bild. Uber das Basisliniensegment kann ein zves Gewicht berech-
net werden. Es entsteht aus dem Verhéltnis der Liniensegnterzu den verbleiben-
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den Licken. Mit diesem Gewicht lasst sich eine Aussage Utbée 8escha enheit der
Gerade tre en. Linienzuge mit vielen oder groyen Unterbrdeingen erhalten einen
geringeren Wert als durchgezogene Linien. Somit kdnnten muBeispiel Fenster-
von Fassadenkanten unterschieden werden.

Die in Abbildung 5.4 mit Stern * versehenen Funktionen ergprechen Kom-
ponenten des STOR-Komponentenkonzept. Der komplette Ahié wurde in C~
mittels KIPL umgesetzt und mittels JNI als Komponente in dasSTOR-Kompo-
nentenkonzept lokal integriert.

5.4 Dachkantenerkennung

Die zuvor beschriebene Detektion des Himmels im Bild ermégjit das Bestimmen
einer Horizontlinie, die zwischen dem Himmel und allen tlgen Objekten verlauft.
Mit dem Verfahren von Schmitt [Sch11] werden die Horizontlie extrahiert und
dort gerade Teilstlicke identi ziert, die dann Kandidaten fir Dachkanten sind. Da-
bei wird vorausgesetzt, dass Déacher in der Regel an den Hininggenzen. Die
Berechnung der Dachlinie beruht auf der Annahme, dass Dadrken von Gebau-
den gerade sind, wohingegen nicht kiinstliche Objekte wie &&e und Straucher
unregelmayige Formen aufweisen. Die Dachkante ist auf dée¥Veise auch vom
Sichthorizont in der Ferne zu unterscheiden, welcher eheundlich ist. Der Dach-
kantenerkenner nach Schmitt [Sch11] entspricht den graud€éstchen des Daten-
ussdiagramms in Abbildung 5.7 und wurde in G mittels KIPL umgesetzt und
mittels JNI als Komponente in das STOR-Komponentenkonzedbkal integriert.

Die Strecken aus Binérbild und die méglichen Dachkanten aden interessanten
Liniensegmenten werden zun&chst kombiniert und dann alleknearen Strecken,
falls bei diesen die euklidische Distanz zwischen den Stew im Bild einen Schwell-
wert nicht Uberschreitet, vereinigt. Fur alle benachbarte Strecken wird folgende
Distanz bestimmt:

Croot (115 12) = m + g ; (5.1)
mit w und h als Lange und Breite des Bildes. Der Wewy ist die y-Koordinate des
Mittelpunktes von zwei benachbarten Strecken und dient als Gewichtungsfaktor.
In dieser Arbeit gilt fir = % Somit werden stets die Kanten des nachstliegenden
Gebaudes gefunden, da dessen Dachkanten im Regelfall hdrmgen und langere
Einzelstrecken besitzen als weiter entfernte Gebaude. @ntVerwendung der zwei
Strecken mit der geringsten Distanz zueinander (siehe Albung 7.5(c) auf Seite
155) ist man mit Hilfe des in Kapitel 7.2.1 beschriebenen Mahrens in der Lage,
die Rotation und Translation der Kamera zu bestimmen. Die Bxaktion dieser
zwei Strecken wurde als eigene Komponente umgesetzt (siblleue Kastchen des
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Konvertierung
Grauwertbild

Glattung mit

Farbbild Gauy lter

Qmmelserkennun

Grauwertbild

Binarbild Grauwertbild

Himmel/Nicht-Himmel

Canny

Kantenbild Kanten ndung

Horizontlinien

Extraktion

sortierte - — Dachkanten
interessante Horizontlinie
Linien erkenner
Gebaudekanten Vereinigung Dachkanten-

Extraktion

Dachkantenpaar Dachkantenpaar

Abbildung 5.7: Daten ussdiagramm des Dachkantenerkenners.

Daten ussdiagramms in Abbildung 5.7) und nutzt als Eingabe die Ergebnisse der
zuvor beschriebenen Dachkanten-, Himmels- und Fassadewmmung.

5.5 Lokalisation von Turen und Fenstern

Fenster und Turen liefern unabhéngig von den Fassaden Riickisse uber die
Lage und die Art des Gebaudes. Daher kommt ein Verfahren zumnSatz, das
unabh&ngig von einer vorher zu erkennenden Fassade ist. Adbng 5.8 skizziert
dabei den Ablauf der Fenstererkennung, die trotz des Nameasach Tlren erkennt.

Dabei wird das Bild zuerst mittels Gauy Iter geglattet und dann noch einmal
mit dem kantenerhaltenden Kuwahara-Filter verarbeitet. inach kommt die CSC-
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Farbbild Gauy-Glattung Farbbild

Y

CSC [RP98] Farbbild  l«—( Kuwahara-Filter
4
CSC-Segmente Fensterextraktion Fenster

Abbildung 5.8: Daten ussdiagramm der Fenster- und Turenerkennung.

Segmentierung von Rehrmann und Priese (1998) [RP98] zum Eatz, um so im
L*a*b*-Farbraum farblich homogene und zusammenhéngende Regionen zu erhal-
ten. Basierend auf diesen Regionen sucht die Fensterexttiak nach rechteckigen
Regionen, die sich in einer gréyeren Region be nden, und gideren Bounding-Box
aus. Die Fensterextraktion ist ein vonNicolai Wojke entwickeltes Plugin, welches
von ihm in die Koblenzer Image Processing Library (KIPL) inegriert wurde. Fur
alle Farbsegmente im Bild werden in diesem Plugin die jewigién Mittelwerte
bestimmt, es wird der Freeeman-Codealler Segmente auf den inneren Konturen
berechnet und &hnliche oder nah zusammenliegende Segmemézden vereinigt.
Es werden die Mittelwerte der Fensterfarbe aus den vorher teehneten Mittel-
werten der zum Fenster gehdérenden Segmente berechnet. Dikdsi kation der
einzelnen Fensterkandidaten geschieht durch einfache &etiwertabfragen: (i) Mit-
telwert der umgebenden Fassade, (ii) Vergleich der Fenstarbe mit den Farben
in einer Fenster-Datenbank, (iii) Vergleich des Groyenvialtnisses mit einem vor-
gegebenen Groyenverhaltnis (Weite/Hohe). Mittels Neare®Neighbour-Zuordnung
werden Segmente, die einen gewissen Schwellwert nicht {#zbreiten, als Fenster
klassi ziert.

Das Verfahren liefert in dieser Form wenig aussagekraftigenster- und Tiren-
kandidaten, da durch Schatten, ahnliche Objekte und Verzaingen viele falsche
rechteckige Regionen in einem Bild gefunden werden. Dedhalurde dieses Verfah-
ren um drei Gauypyramidenmit Sigma =0:::10in 1 -Schritten erweitert. Die
Pyramiden berechnen den CSC im L*a*b, im HSV oder einfach niéls Euklid. So
entstehen 311 Satze an Fenster- und TuUrenhypothesen. Jedes gefundenasjeRt
bekommt ein Vertrauensmay (Fenster) = 0:2 und (Fenster) = 0:3, sodass eine
Ungewissheit =0 :5 bleibt. Im nachsten Schritt werden Objekte, die sich an der
gleichen (mit einer gewissen Fehlertoleranz) Position beden, zusammengefasst
und die Vertrauensmaye mit der Dempster-Shafer-Kombinatnsregel (siehe Kapi-
tel 8.2.2) fur dieses Objekt neu berechnet. Anschlieyend rden die Objekte der
drei Pyramiden auf gleiche Weise zusammengefasst. Objektée sich in Objekten
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Abbildung 5.9: Ergebnis der Fenster- und Turenerkennung.

be nden, werden gesucht und fusioniert. Dies kann auf derrean Seite zur Folge ha-
ben, dass Doppelfenster zu einem Fenster zusammengefagsten oder dass rich-
tige Fenster verloren gehen, aber auf der anderen Seite wamndviele falsche Fens-
ter (meist Re exionen) verworfen und die Analyse mit wenigeFensterhypothesen
belastet. Durch Wolkenstrukturen kdnnen relativ plausilké Fenster/Ttren im Him-
mel entstehen; deshalb werden mittels HimmelsextraktiolsP09a] alle Objekte im
Himmel entfernt.

Der komplette Ablauf wurde in G+ mittels (KIPL) umgesetzt und mittels
(JNI) als Komponente in das STOR-Komponentenkonzept lokal inteigrt.

Als Ergebnis erhalt man zahlreiche Fenster-/Tur-Kandida¢n, die alle die zwei
Vertrauensmaye (Fensten und (Fensten besitzen. Wahlt man dann nur Objek-
te mit einem Vertrauen von 90%, dass es sich um ein Fenster loit, erzielt das
Verfahren eine Prazision von mehr als 93,29% bei Gebaudent mewohnlichen
Fenstern. Das Daten ussdiagramm aus Abbildung 5.10 zeigtesh Ablauf im Uber-
blick und Abbildung 5.9 zeigt das Ergebnis der Erkennung fliFenster mit einer
Wahrscheinlichkeit von 90%. Tabelle 5.1 gibt einen Ubetlzk (iber die Ergeb-
nisse des Fenstererkenners in den in dieser Arbeit verwetate Datensatzen. Die
Ergebnisse zeigen, dass der Erkenner gut geeignet ist, welm Fassaden homogen
sind, aber Probleme bekommt, wenn die Fassaden verwinkeltend heterogener
sind, wie im Fall vom Fertighaus der Firma Streif.
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Farbbild Gauy-Glattung Farbbild

Farbbild Kuwahara-Filter

CSC - L*a*h [RP98] CSC - HSV [RP98] CSC - Euclid [RP98]

Segmente Segmente Segmente

Fensterextraktion Fensterextraktion Fensterextraktion

Rechtecke Rechtecke Rechtecke

Vereinige Fenster

Rechtecke

Entferne Fenster aus Himmel

Y

Rechtecke

Abbildung 5.10: Daten ussdiagramm der Fenster- und Turenerkennung im Detd.
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Datensatz TP |FP | # Recall | Precision
B-Gebaude 590 | 16 | 1013| 58,24%| 97,36%

Modell von Faller (HO 131277) | 116 | 5 | 158 | 73,42%| 95,87%
Modell von Auhagen (HO 11 402) 271 | 1 | 324 | 83,64%| 99,63%
Fertighaus der Firma Massa 113 | 27 | 160 | 70,61%| 80,71%
Fertighaus der Firma Streif 79 | 26 | 141 | 56,03%| 75,24%

| Gesamt [ 1169] 75 | 1796] 65,09%| 93,97% |

Tabelle 5.1: Ergebnisse der Lokalisation von Turen und Fenstern. TP stehflr True-
Positive, FP fur False-Positive und # beschreibt die Gesamiahl an Fenstern.

5.6 Diskussion

Es wurden bestehende Verfahren auf den Geb&udekontext atlegg und weiterent-
wickelt, wie Fluchtpunktbestimmung, Himmelserkennung ud Fassadenerkennung.
Zudem wurde ein Verfahren zur Extraktion von Dachkanten unein Verfahren zur
Lokalisation von Turen und Fenstern entwickelt. Jedes dies Verfahren liefert fur
sich selbst genommen durchschnittliche Ergebnisse. Siadsidafur allerdings ein-
fach umsetzbar. Die zu beweisende Annahme lautet: Die Veendung von Wissen
kann Probleme bei der Erkennung kompensieren bzw. erst digkEnnung ermdagli-
chen. ; was in Kapitel 10 belegt wird.
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Kontrollstrategie

Kontrolle
(Kapitel 6)

Start Gebaudemodell Bild
sage-sh
Bildanalyse
(Kapitel 5)

Hypothesenraum
Bildelement(e)

Modellanalyse
(Kapitel 6.2 und)
?6.3)

>—> Modellelement(e

pdis
othesenraum
(ylgapitel 6.4)

Hypothese(n) (<
—

othesengenerierung
K%pitel 7 und 7.2)

H
(

Hypothese(n)

4

Bewerte Hypothese(n)
(KapiteFB)

Hypothese(n) Bottom-Up Analyse

(Kapitel 7.2.2)

gefundene Pos

D

Abbildung 6.1: Eine anwendungsunabhéangige Kontrolle (Abschnitte 6.2 und.3) steu-

ert den Ablauf der Modellanalyse (siehe rotes Rechteck). Mianwendungsunabhangig ist

gemeint, dass jegliches rigides Objekt als geometrischesoldell zur Eingabe vorliegen
kann.

Eine anwendungsunabhéngige Kontrolle (Abschnitte 6.2 un@é.3) steuert den
Ablauf der Modellanalyse (Abbildung 6.1). Mit anwendungsomabhangig ist ge-

127
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meint, dass jegliches rigides Objekt als geometrisches Mididzur Eingabe vorliegen
kann. Das Modell wiederum steuert Uber seine BestandteiléedBildanalyse. Kapi-
tel 5 beschreibt Verfahren, die bei der Bildanalyse zum Eiatz kommen. Im Zuge
der Analyse entstehen Hypothesen (Kapitel 7) fir mdgliched®en (Kapitel 7.2).
Diese werden in einem Hypothesenraum verwaltet. Dies erfiert die Mdglichkeit
Hypothesen zu bewerten und zu veri zieren (Kapitel 8). Das Eebnis der Analyse
ist eine Pose inklusive Bewertung.

Die in Kapitel 2 beschriebenen Fallstudien besitzen aufgnd des generellen
Kontrollverfahrens alle den gleichen Ablauf, sodass im FEnden nur die Geb&au-
defallstudie beschrieben wird. Das VerfahreknoPoE besteht aus mehren Be-
standteilen und wird in den néachsten Kapiteln beschrieberZur Ubersicht wird in
Abbildung 6.2 der Ablauf des VerfahrenknoPoE auf das wesentliche reduziert
und in Beziehung zum schon eingefuhrten Verfahresage-sb gesetzt. Die in Ab-
bildung 6.2 gezeigten Bestandteile der Kontrollstrategigverden in den nachsten
Abschnitten erklart.

Gebaudemodell Gebaudemodell

(Kapitel 4)

Gebaudemodell sage-sb

Initiale
i Erstellung des Bild
Konzx)glglgeggthmus Hypothesenraum Hypothesenraums
(Abb. 6.3 und Alg. 6.1)

Hypothese

Abbildung 6.2:  Zur Ubersicht wird der Ablauf des VerfahrensknoPoE auf das wesent-
liche reduziert und in Beziehung zum schon eingefuhrten Veahren sage-sbh gesetzt. Die
gezeigten Bestandteile der Kontrollstrategie werden in deméachsten Abschnitten erklart.

Begri sbestimmung 6.1 (Kontrollalgorithmus) . Ein Kontrollalgorithmus
im Verstandnis dieser Arbeit steuert anwendungsunabhaggien Ablauf der
Analyse. Die dabei entstehenden Hypothesen werden im Hygsenraum ge-
speichert. In diesem Hypothesenraum kann mit Graphsuchfaren nach der
optimalen L6sung gesucht werden.

Fur eine wissensbasierte Bildanalyse sind zwei Bereichenentscheidender Be-
deutung: dasModellwissenund der Kontrollalgorithmus. Die wissensbasierte Ver-
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arbeitungsstrategie war in den 80er-Jahren in vielen Beokien populér, auch in
der Bildanalyse. Ein solches System ist ERNEST [NSSK90], lslees in verschiede-
nen Anwendungsbereichen, wie Gebaudeerkennung [KSN92§ (Bprachverstehen
[Sag85], Verwendung fand. Es verbindet eine Reprasentatison Konzepten in ei-
nem Graph, in dem nur wenige Kantentypen erlaubt sind, mit eler allgemeinen
Kontrolle auf Basis desA -Algorithmus.

In dieser Arbeit werden Modelle eingesetzt, die die Geomerder Objekte
beschreiben, wofiir TGraphen [Ebe08] als leicht-gewichéigOntologie verwendet
werden (siehe Kapitel 2.5). Diese Modelle enthalten neberm deklarativen Wis-
sen Uber die Semantik und Geometrie auch prozedurales Wisgbeschrieben in
Kapitel 3.6). Das prozedurale Wissen beinhaltet anwendusgbhéngige Funktionen
unter anderem zum Finden und Initialisieren von Merkmalenm Bild. Den Model-
len werden die Signaturen der entsprechenden BV-Algoritren im STOR-Kom-
ponentensystem ubergeben. Dabei wird klar zwischen Profvleeschreibung bzw.
Wissensbasis und Problemlosung bzw. Wissensverarbeitugetrennt. Dies hat als
Konsequenz, dass das Wissen uber den Anwendungsbereicleldimbeschreibbar
ist.

Das VerfahrenknoPoE wurde teilweise in [WFP12, WP10, WP11] vero ent-
licht und die folgende Darstellung verwendet diese Publikanen.

6.1 Einflhrung

Zunachst wird im Verfahren der Hypothesenraum mit dem Gebdemodell als
Starthypothese beflllt (siehe Abbildung 6.2). Aus diesert&thypothese und der
Gebaudeaufnahme werden Posehypothesen berechnet und irpbtyresen im Hy-
pothesenraum Uberfiihrt. Die Uberfihrung von Posehypothes in Hypothesen
geschieht indem aus jeder Posehypothese eine Hypothesestehit, bei der mittels
semantischen Renderings (beschrieben in Kapitel 3.5) dielgbare 2-D Geometrie
extrahiert und jeweils im Gebaudemodell gespeichert wir@iese Hypothesen wer-
den wieder in den Hypothesenraum einsortiert. Abbildung 8.und Pseudocode 6.1
geben einen Uberblick tiber die Initialisierung.

Der Kern der Kontrollstrategie (siehe Abbildung 6.4) nimmtden initial befull-
ten Hypothesenraum und analysiert iterativ die enthaltene Modelle, welche sich
durch unterschiedliche Posehypothesen und somit untersetilicher 2-D-Geometrie
di erenzieren. Bei jedem Analyseschritt entstehen neue Hbhpthesen. Die entstan-
den Hypothesen werden bewertet und in den Hypothesenraumaiffiihrt. Die Stra-
tegie (A -Suche) mit der die jeweils plausibelste Hypothese aus denygéthesen-
raum gesucht wird, wird in Abschnitt 6.4 beschrieben. Nach Bschluss der Analyse
wird die plausibelste Hypothese ausgegeben. Die Abscherit6.2 und 6.3 sind in
Abbildung 6.4 vereinfacht in der grauen Ellipse mit Analygere Modell aus Hypo-
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Initiale Erstellung des Hypothesenraums

- Erstelle
Gebaudemodell Hypothesenraum

Hypothesenraum Entnehme Generiere
Hypothese Hypothese ( initial
Hypothese ( Posehypothesen

2d Modell 1 l
Hypothese 1
, . . initiale 2d Modell 2
insortierung in - Hypothese 3 < -—
Hypothesenraum - Bewertung —
2d Modell n
Hypothese 1

)

Hypothesenraum

Hypothese (

/\N

Hypothese 1 [Hypothese 3::: |Hypothese

Abbildung 6.3: Initale Erstellung des Hypothesenraums mit dem Gebaudemaall als

Eingabe. Der Hypothesenraum und eine Aufnahme mit dem entspchenden Gebaude
dienen als Eingabe fiur die Methode zur initialen Fillung desHypothesenraums. Als
Ausgabe erhélt man den Hypothesenraum befullt mit den Hypdtesen entstanden aus
den Posehypothesen. Dieser Hypothesenraum dient dann aldrigabe fur den Kern der

Analyse.

these zusammengefasst. Diese Modellanalyse bildet derriKdes Verfahrens und
wird im Folgenden beschrieben. Dabei gehen diese Beschuetpen initial von einer
Analyse ohne widersprichliche Ergebnisse aus, so dass Higgsen und Hypothe-
senraum in den Abschnitten 6.2 und 6.3 so gut es geht ausgeklaert werden. Der
Kreis wird dann in Abschnitt 6.4 mit einer ausfuhrlichen Erk&rung zur Suche im
Hypothesenraum geschlossen.
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Pseudocode 6.1 Initale Erstellung des Hypothesenraums

1. procedure Initialisierung  (Gebaudemodell mb, Bild I)

2: Flge mb zu Hypothese Hyp hinzu

3 Flge Hyp, zu HypothesenraumH hinzu

4: SemanticObject BU Entnehme ( Wurzelknoten Building BU aus mb)

5 . //Das SemanticObject implementiert das Interface SemantiDetection

6 Liste <Pose> Posehypothesen getTopDownPoseHypotheses  (mb,
BU, 1)

7 for all ; 2 Posehypotheserdo

8: mb;  rendering (mb; ;)

9: Erzeuge (Hyp; mit mb;)

10: Hyp; speichert den Graphknoten BU als zuletzt bearbeitet
11: Bewerte (Hyp;)

12: Markiere in Hypothese Hypothesg als Vorganger

13: Fuge Hyp zu HypothesenraumH hinzu

14: return HypothesenraumH

6.2 Strategie

Es wird in einer Kombination ausdatengetriebener(bottom up) und modellge-
triebener (top down) Analyse nach Objekten im Bild gesucht. Top-Down nd
Bottom-up sind beides Strategien im Bereich der Informatimsverarbeitung und
Wissensanalyse.

De nition 6.1 (Top-Down Analyse). Bei der Top-Down Analyse wird mit
dem allgemeinsten Modellelement (dem Wurzelknoten) mitrdenalyse begon-
nen und sich von dort weiter in die Tiefe des Modellgraphengeden.

[ Top-Down-Methode, die ] (Fachsprache) Methode, bei deram
schrittweise von allgemeinen, umfassenden Strukturen azumer
spezielleren Details Ubergeht

ahttp://www.duden.de/ , Stichwort: Top-Down, Zugri: 06.02.2015

Die Posehypothesen entstehen b&noPoE Top-Down, d.h. das generellste
Konzept bzw. der Wurzelknoten des Modells beschreibt, wie Ggliche Posen ge-
neriert werden konnen. Eine Bewertung der Posen erfolgt hom-up Uber die
Zuordnung von Bildkanten zu den im Modell enthaltenen Polygnstrecken. Die
weitere Bildanalyse wird Top-Down uber die Modellelementeurchgefihrt. Ein
fester Regelsatz de niert exakt, in welcher Weise dies zu gphehen hat. Wahrend
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Abbildung 6.4:  Ablauf der Kontrollstrategie nach Initialisierung des Hypothesenraums.

des Verfahrens werden durch extrahierte Bildelemente wiedbottom-up neue Po-
sehypothesen generiert.

De nition 6.2  (Bottom-up-Analyse). Bei der Bottom-Up Analyse schlussfol-
gert die Analyse auf Basis spezi scher Modellelemente, iredRegel in der

Tiefe des Modellgraphens zu nden, auf Allgemeineres und Begibt sich die
Analyse von der Tiefe in die H6he des Graphens.

[ Bottom-up-Methode, die | Methode, bei der man von speze
Details ausgeht und schrittweise tUber immer umfassendeteus-
turen die Gesamtstruktur eines Systems errichtef

ahttp://www.duden.de/ , Stichwort: Bottom-up, Zugri: 06.02.2015

Im Laufe der Bildanalyse wird bestimmten Teilen des Bildinaltes eine Be-
deutung zugeordnet. Dies geschieht, indem eine Verbinduagischen einem Bild-
element und einem Modellelement geknipft wird. Eine solchéerbindung zwischen
Bild- und Modellelement beschreibt eineZuordnung und der Prozess als solches
wird im Rahmen des Analyseprozesses d®ntrollinstanziierung bezeichnet.

Ein weiterer Analyseschritt ist die Expansion Hierbei wird das bisher betrach-
tete Modell erweitert und das bereits erworbene Wissen anedBestandteile wei-
tergegeben. Vereinfacht gesagt wechselt sich Expansiordufontrollinstanziierung
im Laufe der Analyse ab.
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Ein anwendungsunabh&ngige Kontrollalgorithmus Ubernimidie Steuerung

der Analyse und entscheidet, welche Schritte als nachstesrdhzufuhren sind. Das
Verfahren ist an das Verfahren von Kummert [KSN92] angelehrder sechs anwen-
dungsunabhangige Regeln verwendet. In dieser Arbeit werdgier anwendungsu-
nabhé&ngigen Regeliverwendet:

Regel 1
Prufe ob die Methodeinstantiate eines als Bestandteil verbundenen Knotens

ein Ergebnis liefert, falls nein prife ob beim Bestandteilige isRepresentedBy
Kante vorhanden ist und fuhre dort nochmal die Methodanstantiate aus.
Wenn ein Ergebnis vorhanden ist, prufe die Multiplizitat (ehe De nition 3.5)
des aktuellen Graphknotens. Wenn die Multiplizitdt groyemls eins ist, fihre
Regel 1b mit dessen Bestandteilen aus, ansonsten nutze Rédge

Regel la
Ordne die Segmentierungsergebnisse daerstantiate-Methode jeweils dem

Graphknoten, der die Methode ausgefihrt hat, zu (es entsteh ggf. mehrere
neue Hypothesen).

Regel 1b
Ordne die Segmentierungsergebnisse dastantiate-Methode den Graphkno-

ten, der die Methode ausgefuhrt hat, und seinen Geschwistanten vom glei-
chen Typ mittels Graphmatching zu (es entsteht genau eine ne Hypothese).

Regel 2
Wenn die Zuordnung bereits erfolgt ist oder die Method@stantiate keine

Ergebnisse liefert, expandiere diesen Graphknoten, d.huche nach einem
Bestandteil von diesem Graphknoten, der noch nicht zugeardt wurde. Wenn
alle Bestandteile schon zugeordnet wurden, gehe zum Eltenoten, dies ist
der Graphknoten, der mitconsistsOf-Kante verbunden ist und den direkten
Vorganger des Graphknotens darstellt, und wiederhole Rdge

Regel 3
Wenn die Kontrollinstanziierung eines Elementes erfolgeh war, wird die

Bildanalyse fur alle Bestandteile des Graphknotens auf desn Region of In-
terest eingeschrankt.
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Regel 4
Wenn ein Graphknoten nicht obligatorisch ist, versuche dagorkommen dieses

Graphknotens im Bild zu untersuchen. Sollte es nicht méghcsein, Kandida-
ten zu nden, wird das Fehlen nicht bestratft.

Analysemodell
Bild Prife Bewertung der
— Hypothese
Hypothese
Modell Ex,aarédiﬁre 3 Bewertung N P
ode
Multiplizitat > 1 (Regel 2) > Schwellwert abgeschlossen

zu (Regel 1)

Ordne
Modellelemente
zu (Regel 1b)

Ordne
Modellelement
zu (Regel 1a)

J |Analysemodell

Kandidaten
gefunden?

Hypothese 1 |... | Hypothese n

|

Element
sichtbar?

Beriicksichtige nicht Hypothese 1
obligatorische
Elemente

(Regel 4)

Beschranke ROI
(Regel 3)

Generiere Pose-
Hypothesen
(Kapitel 7.2)

Hypothese n

Bewerte
Hypothesen
(Kapitel 8)

Hypothese n + 1

Hypothese n + m

Hypothese 1

Hypothese n + m

Abbildung 6.5: Die Modellanalyse der Kontrollstrategie (graue Ellipse Analysiere Mo-
dell aus Hypothese in Abbildung 6.4) wird hier im Detail beshrieben.

De nition 6.3  ( Bipartiter Graph ). Ein Graph G = (V;E) ist bipartit,
wenn die Knotenmeng®/ in zwei MengenA und B partitioniert werden kann,
sodass alle Kanten einen Knoten au& mit einem Knoten ausB verbinden.
[Has10]

Bei Anwendungen, bei denen sich Abstandsmaye fur Zuordnwergzu Beginn
der Analyse berechnen lassen, kann das Suchraumproblem(éypothesenraum
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(Suchraum), wachst explosionsartig an) in eingipartite Graphzuordnung Uber-
fuhrt werden. Nach der Bewertung aller Zuordnungen muss diéuordnung mit
dem maximalen Gewicht gefunden werden. Fir diese Aufgabeistieren schnelle
Algorithmen wie die Ungarische Methode mit einer Komplexit von O(n?) [Jun90]
(vgl. Anhang D).

De nition 6.4  (Gewichtsmaximales bipartites Zuordnungsproblem.) Sei
G = (V;E) ein bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunktionw : E! R. Als
gewichtmaximales bipartites Zuordnungsproblem bezeiehman das Finden
derjenigen ZuordnungM , fir die w(M) w(M 9 gilt. Die Zuordnung M
muss nicht zwangslau g vollstandig sein, daher handelt éshsum eine best-
mogliche Zuordnung. Zur Losung dieses Problems lasst sigh Wngarische
Methode verwenden. Die Zuordnung umfasst dabei quanti diare Gemein-
samkeiten der beiden Teilmengen des bipartiten Graphen.ID eine gewichte-
te Zuordnung eines bipartiten Graphen besitzt einen venglebaren Wert, dem
die Gute (engl. goodness) als Zuordnungsmetrik zugrundegti (siehe [BB82]
Kapitel 11 Abschnitt3.1). [Has10]

Regel 1unterteilt sich in zwei Regeln.Regel 1aldst die Zuordnungen einfach
kombinatorisch, so dass mehrere Hypothesen entstehen kénnfalls mehr als ein
Segmentierungsergebnis vorliegt, uné&Regel lbermittelt die Zuordnung mittels
Graphzuordnung (in dieser Arbeit kommt dieUngarische Methodg[Kuh55] zum
Einsatz), so kann nur eine Hypothese entstehen. Die Ungaifi® Methode ist in
der Lage die optimalen Zuordnungen von Modell- zu Bildelem&n zu nden,
vorausgesetzt eine Kosten- oder Vertrauensmayberechnusgfir jede potenzielle
Zuordnung moéglich. Immer wenn die Kardinalitat eines Modétnotens gréyer als
eins ist, wird diese Methode verwendeRegel 2regelt die Analyse des Modells; so
werden die Bestandteile eines Modellelements sequenzéxpandiert. Dabei wird
fur ein Modellelement mit mehreren Bestandteilen ein Bestalteil nach dem an-
deren komplett (bis in die Blattknoten) analysiert. Regel 3 hat zum einen die
Aufgabe, den Suchbereich immer weiter einzugrenzen, und zsim anderen daftr
zustéandig, unmogliche Kombinationen von Modellelementenu verhindern. Eine
Unterscheidung von obligatorischen und optionalen Elemt&n wird durch Regel 4
ermd@glicht. Optionale Elemente liefern einen zusatzlicheBeitrag zur Erkennung,
sind aber nicht nétig, um ein Modell zu erkennen. Dies ermaght Elemente, die
nur selten im Erkennungsprozess vorhanden sind, im Erkenmygsprozess zu bertck-
sichtigen, ohne dass deren Fehlen einen negativen Ein ussf aie Kontrolle hatte.
Ein Beispiel hierfur sind Jalousien, die nicht immer herurrgelassen sind. Abbil-
dung 6.5 zeigt, wie die Regeln in den Anwendungsablauf intégrt sind, wobei
die Boxen zu den korrespondierenden Regeln grau unterlegids Die Fallstudien
Dominostein- und Pokerkartenerkennung bendtigen keine 3-Modelle und gene-
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rieren somit auch keine Posehypothesen. Das Verfahren redrt sich also um
diese Punkte, ist aber ansonsten identisch. Der Ablauf deragtrolle am Beispiel
der Poseschatzung von Gebauden wird nun im Detail beschraz

6.3 Kontrollalgorithmus

Abbildungen 6.2 gibt einen Uberblick tiber das VerfahreknoPoE und stellt den
Zusammenhang zum Verfahrersage-sb her. Die Abbildungen 6.3, 6.4 und 6.5
vertiefen die Erklarungen dazu. Im Folgenden wird die Besakibung des Verfah-
rens noch einmal vertieft und es wird auch explizit auf den Zammenhang zum
Gebaudemodell eingegangen.

Pseudocode 6.2 Ubersicht Kontrollstrategie

1: function Kontrollstrategie (Hypothese Hyp, Bild I, Analysemodell mA,
Schwellwert )

2: int bel  Entnehme (Bewertung von Hyp)

3 if bel> then

4: Gebaudemodell mb Entnehme (Gebaudemodell aus Hyp

5: GraphknotenS  Entnehme (zuletzt bearbeiteter Knoten aus Hyp

6: . /' S ist ein Knoten aus demGebaudemodell

7 Liste<Knotentyp> Typen ExtrahiereTypen  (Bestandteile ver-
bunden mit S)

8: for all t; 2 Typen do

9: Liste<Hypothese> Hypothesen initialize (Hyp, S, t;)

10: GraphknotenE ~ Entnehme (Endknoten aus mb tber mitS ver-
bundene Kante)

11: Flge E in WarteSchlange zuletzt bearbeiteter Knoten hinzu

12: Liste<Posehypothesen> Posen BottomUpPoseBerechnung (ti)

13: Liste<Hypothese> Hypothesen GeneriereHypothesen  (aus Li-
ste<Posehypothesen>)

14: Liste<Hypothese> Hypotheseny,  VereinigeListen (H21und H2)

15: for all Hyp; 2 Hypothesen, do

16: Liste<LimitationConcept>  Beschrénkungen Beschranke-
ROI (Hyp;)

17: Hyp; speichere (Beschrankungen)

18: bewerte (Hyp; (berlcksichtige auch obligatorische Elemente))

19: return Hypothesen,
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Der Kern der Kontrollstrategie und Initialisierung wird im Pseudocode 6.2 und
6.3 detailliert beschrieben, da Sie zentraler Bestandtadieser Arbeit sind. Die Be-
schreibung vertieft noch einmal die Beschreibung, die sahalurch Abbildung 6.5
gegeben wurde, und entspricht ebenfalls der grauen EllipgeAbbildung 6.4 Ana-
lysiere Modell aus Hypothese . Der Kern der Kontrollstratgie beginnt mit einer
Prifung ob die Bewertung (das Vertrauensmay (siehe Kapité)) groyer als ein
Schwellwert ist (Zeile 2 in Pseudocode 6.2). In dieser Arlbevurde fur die Gebau-
defallstudie der Schwellwert 0,6 gewahlt, da Hypothesen n@iner schlechteren Be-
wertung wenig vielversprechend sind (siehe Kapitel 2 Ungtbung 2.35). Allerdings
kann es im Zuge der Analyse dazu kommen, dass die Bewertungéchst sinkt, be-
vor sie wieder steigt. Das liegt daran, dass beispielswemeBegin der Analyse ein
Modellelement nicht zugeordnet werden kann. Eine Erh6hundes Schwellwertes
fuhrt zu weniger Hypothesen (Beschleunigung des Verfahn was dazu fuhren
kann, dass die korrekte Pose nicht identi ziert werden kanrda die Bewertung tem-
porar unter den Schwellwert fallen kbnnte und somit nicht weer bertcksichtigt
werden wiurde.

Ist die Bewertung der Hypothese groyer als der Schwellwert@,6), wird der
Hypothese das zugehdrige Gebaudemodell enthommen. Zu er<Gebaudemodell
gehort eine Pose und die entsprechende 2-D Geometrie. Sawaia Pose als auch
die 2-D Geometrie ist im Modell gespeichert. Die Erzeugungnd Speicherung
der 2-D Geometrie wird in Kapitel 3.5 beschrieben. Kapitel .2 beschreibt wie
Posehypothesen, die Voraussetzung fir die Berechnung debZ5eometrie sind,
berechnet werden. In der Hypothese ist zudem der Stand der &lgse fur diese
Hypothese gespeichert, also welche Knoten des Geb&audentisdmiletzt untersucht
wurden.

Ausgehend vom zuletzt bearbeiteten Knoten, werden die awdgenden Kanten-
typen gepruft und gespeichert. Ist beispielsweise der Stianoten Building, waren
die ausgehenden KantentypeBuildingConsistsOfWalling BuildingConsistsOfRoof
und BuildingConsistsOfGround (siehe Abbildung 3.12 auf Seite 88). Fur jeden
Kantentyp wird die Initialisierung, als prozedurales Wissn Uber das Interface
CommonDetection verp ichtender Bestandteil jedes Modellknotens (siehe Atl-
dung 3.5 auf Seite 79), aufgerufen. Wie die Initialisierungn Detail funktioniert
wird am Pseudocode 6.3 erklart. Nach der Initialisierung wd der tber die Kante
verbundene Knoten als zuletzt bearbeitet in der Hypotheseegpeichert. Es wird
eine Warteschlange zur Speicherung der zuletzt bearbeit&moten verwendet, da
in einem Analyse- bzw. Expansionsschritt mehrere Knoten bhebeitet werden.

Auf Basis der in der Initialisierung gefunden Zuordnungenon Bild- zu Modell-
elementen, kdnnen neue Posehypothesen generiert werdehie Anoten besitzen
(wieder) Uber das InterfaceCommonDetection eine entsprechende Methode, um
Bottom-Up Posehypothesen zu erzeugen. Die Uberfilhrung vétosehypothesen
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in Hypothesen geschieht indem aus jeder Posehypothese ditypothese entsteht,
bei der mittels semantischen Renderings (beschrieben in pitel 3.5) die sichtbare
2-D Geometrie extrahiert und jeweils in einem Gebédudemodigespeichert wird.
Es entsteht eine Liste von Hypothesen, generiert aus den meuPosehypothesen
und ergénzt um die Hypothesen aus der neuen Initialisierun@iese Hypothesen
werden bewertet und wieder dem Hypothesenraum tbergeben.

Pseudocode 6.3 Ubersicht Initialisierung

1: function initialize (Hypothese Hyp, Graphknoten KnotenS, Knotentypt;)
2: Liste<Hypothese> Hypothesen Erzeugeliste

3: int n  Anzahl Kanten vont; ausgehend von KnotenS

4: if n> 1then

5: Analysemodell mA  Bildanalyse (KnotenS)

6: if Bildanalyse ohne Ergebnighen

7 if Kante vom Typ isRepresentedBy am KnotenS vorhandenthen

8: mA Bildanalyse (Graphknoten verbunden mittels
iIsRepresentedBy-Kante)

9: Liste<InititialisationConcept> Initialisierungen ZuordnungMi-
tUngarischerMethode (extrahierte Bildelemente, Modellelemente)

10: Flge Initialisierungen zu Hyp hinzu

11: Flge Hyp zu Hypothesen hinzu

12: else

13: if KnotenS sichtbar?then

14: mA  Bildanalyse (KnotenS)

15: if Bildanalyse ohne Ergebnishen

16: if Kante vom Typ isRepresentedBy am KnotenS vorhanden?
then

17: mA Bildanalyse (Graphknoten verbunden mittels
iIsRepresentedBy-Kante)

18: Liste<InititialisationConcept> Initialisierungen DirekteZu-
ordnung

19: Hypothesen ErzeugeHypothesenListe  (Initialisierung)

20: Zugeordnete Bildelemente werden mit einer@raphMarker versehen
21: return Hypothesen

Die Initialisierung wird nun am am Pseudocode 6.3 beschrieb. Zu Beginn
wird gepruft wie viele Knoten mit dem StartknotenKnotenS) Uber eine Kan-
te vom entsprechenden Kantentyp{notentyp;) verbunden sind. Ist mehr als ein
Knoten verbunden, erfolgt die Zuordnung von Modell- zu Bildlementen Uber die
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Ungarische Methode. Ansonsten erfolgt die Zuordnung konmatorisch (also tber
eins-zu-eins Zuordnungen).

Es missen zunachst Bildelemente aus dem Bild extrahiert vadem. Das Wissen
welche Bildanalyse auszufuhren ist, ist im Modellknoten slTeil der Initialisie-
rung (Interface CommonDetectior) hinterlegt. Scheitert die direkte Initialisierung
desSemanticObject wird geprift ob eineisRepresentedByerbunden ist und falls
ja, wird die Initialisierungsmethode des mit dieser Kante erbundenenGeome-
tricObject ausgefuhrt. Die Ergebnisse der Bildanalyse werden idnalysemodell
gespeichert. Fur den Fall, dass mehrere Knoten vorhandemdj wird mittels un-
garischer Methode eine Liste von Zuordnungen zwischen Elenten des Gebau-
demodells und des Analysemodells als Liste gefullt mit Elemten vom Typ In-
itialisationConcept erzeugt. Um die Ungarische Methode nutzen zu kdnnen, bietet
jedes semantische Objekt (abgeleitet vorBemanticObjectdes Referenzschemas)
der Dominostein-, Pokerkarten und Geb&udemodelle eine Bestung gemay dem
Vertrauensmay der Dempster-Shafer-Theorie [Sha76]. DéeBewertung beschreibt
wie gut ein Bildelement zu einem Modellelement zugeordnetewden kann, wobei
nicht gefundene Elemente das Vertrauensmay verschlechter

Auch bei der eins-zu-eins Zuordnung wird eine Liste gefulitit Elementen vom
Typ InitialisationConcept erzeugt, nur dass hier vor der Zuordnung zusatzlich die
Sichtbarkeit der Elemente des Gebaudemodells geprift wirdDie Zugeordneten
Bildelemente werden im Analysemodell mittels Graphmarkeals zugeordnet mar-
kiert, um so Mehrfachzuordnungen zu vermeiden. Die Zuordngen werden dann
als neue Liste von Hypothesen gespeichert und zurtickgegebkKam die ungari-
sche Methode zur Anwendung enthélt die Liste ein Element, aonsten enthalt die
Liste so viele Element wie passende Bildelemente aus demdBaktrahiert wurden.

Im Folgenden wird der Prozess der Bildanalyse bzw. der Ablades Kontrol-
lalgorithmus am Beispiel einer vereinfachten (=widersprchsfreien) Gebaudeerken-
nung demonstriert. Hier wird, wie zuvor, der Hypothesenrau und die Hypothesen
entsprechend ausgeklammert. Anhand von Abbildung 6.6 bis&wird nun der Pro-
zess der Bildanalyse beschrieben. Zur Beschreibung der Aise kommt in diesem
Beispiel ein vereinfachtes Geb&audemodell zum Einsatz, da gewohnliches Ge-
baudemodell durch seine Vielzahl an Elementen nicht tUbechitlich darstellbar ist
(im Verfahren wird selbstverstandlich das komplette Modélgenutzt). Es werden
im Beispiel nur semantische Objekte dargestellt und bewussuf geometrische/re-
gionsbasierte Objekte verzichtet. Auch die Gesamtzahl an ddlellelementen wird
im Beispiel stark beschrankt. Dies verandert das prinzipie Vorgehen des Kon-
trollalgorithmus nicht.

Dieser Abschnitt beschreibt am Beispiel die in Abbildung 8. und Pseudoco-
de 6.1 beschriebene Initialisierung des Hypothesenraumgisgangspunkt des Ver-
fahrens ist ein 3-D-Modell des zu bestimmenden Gebaudes)eeAufnahme dieses



140 KAPITEL 6. KONTROLLSTRATEGIE
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Abbildung 6.6: Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie.

Gebaudes und das noch leere Analysemodell (Abbildung 6.@h8tt 1). Zunachst
wird fur das 3-D-Modell eine Posehypothese berechnet. Dawerden die Flucht-
punkte und Dachkanten des Geb&udes bestimmt. Das Verfahrear Berechnung
von Posenhypothesen wird in Kapitel 7.2 im Detail beschrign (Abbildung 6.6,
Schritt 2). Mittels der Pose wird die 2-D-Geometrie des Geldlles erzeugt (sie-
he Kapitel 3.5) und dem Modell hinzugefligt, sodass nun 2$8D2-D Zuordnungen
moglich sind. Das Wissen, welche Methode zur GenerierungnvBosehypothesen
Verwendung nden soll, ist im Knoten Building in der getTopDownPoseHypothe-
sesMethode verankert (vgl. Kapitel 3.4). Da sich ein Modell@ment vom Typ
Building nicht initialisieren lasst, wird das Modell nun expandiert Initial besitzt
die Hypothese passend zu dem Modell und der Pose einen Belwi 0,6.

In Schritt 3 wird in der nun anstehenden Initialisierung fewgestellt, dass sich
das Dach Roof) zum einen nicht direkt initialisieren lasst, und zum andesn, dass
es aus zwei Dach &chen RoofSurface3 besteht, die sich initialisieren lassen. Es
werden die Strecken im Bild extrahiert und, da das DachRoof) mehrere Be-
standteile besitzt, mittels Ungarischer Methode den Modkstrecken zugeordnet.
Hier wird die Menge an Strecken zur Vereinfachung als Polyg@ausammengefasst.
Dabei schranken die Positionen der Modellstrecken den Sbeheich im Bild ein,
was durch die beiden roten Rechtecke symbolisiert wird. Dextrahierten Polygo-
ne werden in das Analysemodell hinzugefugt, an desild -Knoten gehangt und
stehen nun in der gesamten Analyse zur Verfigung. Es werdeendDach achen
(RoofSurfacelund RoofSurface?d die Polygone 1 und 4 aus dem Analysemodell
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Abbildung 6.7: Fortsetzung Abbildung 6.6: Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie.

zugeordnet. Die Zuordnungen werden mit einer grinen Eintdung der Elemen-
te kenntlich gemacht. Diese Zuordnungen erhalten jeweilsnen Belief, der dann
kombiniert den Belief in diese Pose und das Modell auf 0,62héht. Dabei wer-
den Modellelementen zugeordnete Bildelemente mit eine@raphMarker markiert,

sodass Mehrfachzuordnungen ausgeschlossen werden konNen wird wieder ex-
pandiert und festgestellt, dass die Dach acheRoofSurface ] als Bestandteil ein
Fenster (Window 1) besitzt.

In Schritt 4 wird das in Kapitel 5.5 beschriebene Verfahrenuz Extraktion
von Fenster- und Turkandidaten (alsOpeningzusammengefasst) verwendet. Dabei
werden alle Fenster- und Turkandidaten des Bildes extrahiteund in das Analy-
semodell eingefluigt. Dieses Verfahren ist im Knotenty@pening der Fenster und
Tidren, in der Methode initialize verankert. Da die Kardinalitat fur die zuzuord-
nenden Fenster eins ist bzw. nur ein Fenster zugeordnet werd soll, wird ein
Fenster direkt zugeordnet. In diesem Beispiel wird dem Motienster (Window1)
das Fenster Opening3) des Analysemodells zugeordnet (hell-griin markiert). Die
Zuordnung erhoht den Belief auf 0,75. Nun sind fur diesen Zigedes Modells al-
le moglichen Zuordnungen durchgefiihrt worden, sodass deichste Bestandteil
von Building expandiert wird. Dies ist in diesem Beispiel das Wandsyste(wal-
ling), das auch keine eigene Initialisierungsmethode besitzhd eine Wand &che
(WallSurfce 1) als Bestandteil enthalt.

In Schritt 5 wird aus den schon extrahierten Polygonen ein BRggon dem Mo-
dell zugeordnet (hell-griin markiert). Eine bereits erfolig Bildanalyse (Ausfiihrung



142 KAPITEL 6. KONTROLLSTRATEGIE

Bel=0.8 Gebaudemodell Poce 1
@ Building Opening 1 Bild Dateiname
Opening 2
Roof Walling Opening 3 Polygon 15 |ygon 8 |onjd
[ RoofSuiface T | RoofSurface 2 Opening 4 Polygon 16 |ygon 9 Jonf2 |
e Opening 5 gon 10 pnj3
Opening 6 bnla |
Window 2 T Door 1 pening Polygon 18 ygon 11 pnj4 |
Window, ifidow, Opening 7 Polygon 19 ygon 12 pnj5 |
Window Window 8 Openin 8 Polygon 20 jgon 13 pn| 67
Window 5 Window 9 Polygon 14 pnf7
Bel = 0.87 Gebéudemodells = ——
- Opening 2 /A\
Walling Opening 3 / | Polygon 15 |ygon 8 lon 1
[ RoofSiiface 1 || RoofSurface 2 | OReningy Polygon 16 |ygon 9 jon 2
e Opening 5 / gon 10 pn3
4 Opening 6 Polygon 18 ygon 11 pn4
Window dow, Opening 7 Polygon 19 ygon 12 pn5
y i Polygon 20 ygon 13 n 6
[ wndowT{ Windoes | | [ Opening on 20 Jo
Bel = 0.87 | Gebaudemodell [ baca1 1
< Opening 2
Walling Opening 3 / | Polygon 15 Jygon8 Jont |
[ RoofSurface 1 |[ RoofSurface 2 | Opening, Polygon 16 |ygon 9 fon 2
. Opening 5 gon 10 pn3
Opening 6 Polygon 18 ygon 11 pn4
Opening 7 Polygon 19 ygon 12 pn 5
Opening 8 Polygon 20 ygon 13 pn 6
Polygon 14 pn7

Abbildung 6.8:  Fortsetzung Abbildung 6.7: Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie.

initialize Methode des Knoten) eines Knotentyps wird nicht ein zweitelglal ausge-
fuhrt, wenn ein anderer Knoten des selben Typs in der Analyseé die Reihe kommit.
Diese Zuordnung erhoht den Belief auf 0,81. Auch hier wird d&uchbereich tber
die Lage der Modellelemente eingeschrankt. Dies wird wiedgurch die beiden
roten Rechtecke symbolisiert. Das Modell wird expandiertnd es wird festgestellt,
dass die Wand ache WallSurfacel) acht Fenster und eine TUr beinhaltet.

In Schritt 6 wird den Modellfenstern, mittels Ungarischer Mthode, eine Teil-
menge der schon extrahierten und noch nicht als zugeordnetrkierten Fenster-
und Turkandidaten Openingszugeordnet. Diese Zuordnungen (wieder griin mar-
kiert) erhohen den Belief auf 0,87. Die Ungarische Methodearkn zum Einsatz
kommen, da die Kardinalitat der enthaltenen Fenster und TUgn neun betragt
und somit groyer als eins ist. Nun wurde soweit moglich das rkplette Modell
zugeordnet.

Einige Bestandteile konnten nicht zugeordnet werden, wasitn@iner roten Mar-
kierung in Schritt 7 visualisiert wird. Trotz inkompletter Zuordnung konnte so eine
plausible Pose mit Belief 0,87 berechnet und veri ziert ween.
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6.4 Hypothesenraum

In dieser Arbeit kommen vier anwendungsunabhangige Reggelkombiniert mit
Suchalgorithmen, zur Bearbeitung des Kontrollproblems ra Einsatz. Dabei ord-
net ein anwendungsunabhangiger und -basierter Kontrollalgorithmus Modellele-
menten Bildelemente zu, flllt den Hypothesenraum mit Hypdtesen und kontrol-
liert den Ablauf des Verfahrens, indem mittelsA -Algorithmus die Hypothese zur
weiteren Analyse ausgewahlt wird, die am plausibelsten ist

De nition 6.5 (Hypothesenraum - Konkretisierung) Der Hypothesenraum
spannt einen Baum [GRRW10] mit Hypothesen auf und kann, dadg Hy-
pothese ein Vertrauensmay besitzt, schon wahrend der Etkiag mit Graph-
Suchalgorithmen durchsucht werden. Die Knoten des Baumddbn die Hy-
pothesen. Jede Hypothese kennt seinen Vorganger. Die Kot nutzt den
Hypothesenraum, um die Analyse zu steuern. Durch die Baumattur ist zu
jeder Hypothese die Entstehungsgeschichte bekannt.

Aus technischer Sicht wird der Hypothesenraum zweiteiligalisiert. Die
Blattknoten des Hypothesenraums werden als PriorityQueusalisiert, da fur
die A -Suche nur die Blatter des Baums von Bedeutung sind. Um die alyse
vollstdndig nachzuvollziehen zu kénnen, werden alle amheHypothesen in
einer ArrayList abgelegt.

Im Laufe einer Bildanalyse wird es zu verschiedenen (sichdsrsprechenden)
Zuordnungen kommen. Deshalb wird jede Kombination an Zuonding als neue
Hypothese verstanden. Jede entstehende Hypothese flr edigrdnung wird im
Hypothesenraum gespeichert.

Beispielsweise ist eine Zuordnung von Strecken zu den Papgn des Modells
in der Regel nicht eindeutig moglich (siehe Abbildung 6.6 8dtt 3 und 5), da
mehrere plausible Streckenzuordnungen mdglich sind. Auam weiteren Ablauf
kommt es dazu, dass eine Zuordnung mehrdeutig ist, wie auam $chritt 4 der
Abbildung 6.6 zu entnehmen ist. Hier wére es beispielsweidenkbar, allen Fens-
tern ein Fenster eine Etage tiefer zuzuordnen.

Es entsteht durch die verschiedenen Hypothesen ein Baum,rdgch wahrend
der Analyse immer weiter aufbaut. Die Wurzel des Baums (Hyploesenraums)
ist stets die Hypothese die nur das urspringliche Gebauded®l enthalt. Initial
werden Posehypothesen berechnet, die zu neuen Hypothesenden und als neue
Blattknoten in den Hypothesenraum eingehen (siehe Abbilsg 6.3 und Pseudo-
code 6.1). Jede Hypothese kennt jeweils seinen Vorganger.

Abbildung 6.9 visualisiert einen Ausschnitt aus einem Angiseprozess. Aus Ana-
lyseschritt 1 folgen drei potenziell mogliche HypotheserHypothese 2, 3 und 4).
Dementsprechend folgen in diesem Beispiel aus HypothesengizHypothesen, die
Hypothesen 5 und 6. Und aus Hypothese 5 folgt Hypothese 7. Calgilt, dass der
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Abstand von der Wurzel des Hypothesenraums zu einem Knotengibt, wie weit
die Analyse fortgeschritten ist. Je groyer die Entfernungst, umso weiter ist die
Analyse. Ein fertiges Analyseergebnis be ndet sich in eineBlattknoten. Der Weg
von der Wurzel bis zu einer bestimmten Hypothese beschreidite Zwischenschritte
und ermdglicht somit das Nachvollziehen der erfolgten Ange.

Fur die eigentliche Analyse ist aber nicht der ganze Baum vabten, sondern
nur die Blattknoten des Hypothesenraums. Daher werden in dénalyse des in
Abbildung 6.9 visualisierten Hypothesenraums nur die Hypbesen 2, 4, 6 und 7
fur die weitere Analyse bendtigt.

o

=
@

- L
®
_TE
@

Abbildung 6.9: Hypothesenraum mit mehreren Hypothesen.

Ziel der Analyse ist es, das korrekte Ergebnis entsprecheddr getatigten wi-
derspruchsfreien Modellzuordnungen zu identi zieren. Bsird jedoch stets zu meh-
reren widerspruchsfreien Modellzuordnungen kommen, s@daes nicht méglich ist,
exakt ein korrektes Ergebnis zu identi zieren. Daher suchinan nach dem Ergebnis,
das am besten zu dem Modell passt. Daflr ist eine Suche im Hyipesenraum not-
wendig. Die Suche fur die besten Zuordnungen kann als Suclaeim dem kirzesten
Pfad betrachtet werden, die sogar ausgefuhrt werden kanngnn noch nicht alle
Hypothesen erzeugt wurden. Da bei der Entstehung der Hypateen noch nicht
bestimmt werden kann, ob diese Hypothese in eine Sackgasderzum optimalen
Ergebnis fuhrt, missen prinzipiell alle Hypothesen betratet werden. Eine M6g-
lichkeit, dies zu tun, ist einevollstandige Sucheim Hypothesenraum. Dies ware
aber eine sehr aufwandige Angelegenheit, bei der der Aufwdamit jeder weiteren
Ebene exponentiell steigt.

Weitere Moglichkeiten bieten uninformierte Suchalgoritmen, wie die Breiten-
oder Tiefensuche. Im Gegensatz zuBreitensuche wird bei der Tiefensuche zu-
nachst ein Pfad vollstandig analysiert, bevor abzweigend&ade analysiert werden.



6.4. HYPOTHESENRAUM 145

In dieser Arbeit wird auf eineinformierte Suche zuriickgegri en. Informierte
Suchen zeichnen sich dadurch aus, dass sie unter Verwenduog Heuristiken den
Ablauf der Suche auf den Anwendungsfall optimieren. In dies Arbeit wird der

A -Algorithmus verwendet (siehe Gleichung 6.1). Dieser istider Lage, den kir-
zesten Pfad zwischen zwei Knoten in einem Graphen mit pos#in Kantengewich-
ten zu berechnen. Er kann in dieser Arbeit verwendet werdeda eine Bewertung
der Hypothesen mdglich ist (siehe Kapitel 8.2). Man bendtigm Hypothesenraum
neben den Wahrscheinlichkeitszuordnungen eine Moglichikeim Hypothesen ver-
schiedener Analyseschritte miteinander zu vergleichenebA -Algorithmus bietet
die Mdglichkeit Hypothesen, die unterschiedlich weit in deAnalyse fortgeschritten
sind, miteinander zu vergleichen. Kapitel 8 beschreibt dikonkrete Realisierung
der Vertrauensmaye furA fur die Fallstudien.

@ai'&

o K

=

g(x) h(x)

Abbildung 6.10: Hypothesen -A . Um die vielversprechendste Hypothese zu ermitteln,
wird allen bekannten Hypothesenx jeweils ein Wert f (x) zugeordnet, der angibt, wie
hoch die Gute der analysierten Hypothese im glinstigsten Fhist (siehe Gleichung 6.1).
Fur eine Hypothesex bezeichnetg(x) die bisher ermittelte Gite von der Starthypothese
aus (linker Teil g(x)). Die optimal geschatzte Gite vonx bis zur Zielhypothese (Analy-
seergebnis) wird mith(x) bezeichnet (rechter Teilh(x)).

Der A -Algorithmus untersucht die Hypothesen (Knoten im Hypotheenraum/-
baum) zuerst, die wahrscheinlich schnell zum Ziel fihren.nddie vielversprechend-
ste Hypothese zu ermitteln, wird allen bekannten Hypothesex jeweils ein Wert
f (x) zugeordnet, der angibt, wie hoch die Gite der analysiertenydothese im
gunstigsten Fall ist. Die Hypothese mit der héchsten Glite {#ert) wird als nach-
stes untersucht. Fur eine Hypothesa& bezeichnetg(x) die bisher ermittelte Gite
von der Starthypothese aus (siehe Abbildung 6.10 linker Teg(x)). Die optimal
geschatzte Gite vorx bis zur Zielhypothese (Analyseendergebnis) wird mh(x)
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bezeichnet (siehe Abbildung 6.10 rechter Teli(x)). Die verwendete Heuristik darf
die Gute nie unterschatzen. Diese Einschrankung ist nichb ijedem Fall leicht zu

erreichen, denn wird die Glite unterschatzt, kann es passeer, dass das optimale
Ergebnis nie gefunden wird. Wird hingegen die Gite sehr waiberschatzt, kann

dies zu einer enormen Ausweitung der Suche bis hin zur Breigaiche fuhren.

Um die Zielstrebigkeit des Verfahrens zu erhéhen, wird der A -Algorithmus
[Pea84] verwendet, mit

F)=9(x)+ h(x) ; (6.1)

wobei 0 1 gilt. Dabei kann es nun zu einer Unterschatzung der zukingen
Gute kommen. Pearl [Pea84] konnte aber belegen, dass derlisran Optimalitat
im unguinstigsten Fall auf 1— Prozent der optimalen Losung begrenzt ist. Die
konkrete Umsetzung von Gleichung 6.1 wird in Kapitel 8.4 bekrieben.

Die A -Suche lauft nicht parallel zur Kontrollstrategie, sonder ist in der Be-
wertung der einzelnen Hypothesen enthalten. Jede neue Hypese kann konform
zu A bewertet werden und entsprechend einfach dann in eine prigierte Warte-
schlange einsortiert werden. Die am besten bewertete Hybese wird zur Analyse
der Warteschlange entnommen, bewertet und wieder als neugpgdthese in die
priorisierte Warteschlange einsortiert. Die alte Hypothge wird zur Nachvollzieh-
barkeit der Analyse separat gespeichert.

De nition 6.6  (Hypothese - Konkretisierung) Eine Hypothese im Verstand-
nis dieser Arbeit beschreibt eine oder mehrere Zuordnungewischen Elemen-
ten des Analysemodells und eines Modells. Jede Hypothesstzieeine Be-
wertung in Form eines Vertrauensmayes. Dieses Vertrauensy setzt sich
konform zuA zusammen aus (x) = g(x)+ h(x) (siehe Kapitel 8.4). Dabei
entspricht g(x) der Bewertung der bisher erfolgten Zuordnungen. Die Bewe
tung fur h(x) wird bestimmt indem alle noch o enen Zuordnung als perfek
angenommen werden. Es gilt=0:7 in dieser Arbeit.

Aus technischer Sicht wird eine Hypothese de niert durch:iree Modell
(inkl. erzeugter 2-D-Geometrie), eine Pose, eine Sammlunvgn Zuordnungen
mittels InitialisationConcept, eine Sammlung von Suchraumeinschradnkunge
LimitationConcept und einer Bewertung der Hypothese. Zudem ist jeder Hypc
these die Vorgangerhypothese bekannt, sodass der Analyssgss vollstandig
nachvollzogen werden kann. Jede Hypothese speichert alsrdung sowohl
g(x) als auchf (x). f (x) dient zur Sortierung der Hypothesen ung(x) ist
notig, um im nachsten Schritt wiedeih(x) berechnen zu kdnnen.
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6.5 Diskussion

Das Einbinden von Wissen in die Bildanalyse ist der Leitgedé&e der gewéhlten
Strategie. Zum einen werden Modelle verwendet, die anwemdisspezi sches Wis-
sen sowohl im deklarativen als auch prozeduralen Bereichsliteen. Diese Modelle
schranken Uber Bestandteils- und Konkretisierungskonzepdie Bildanalyse ein,
sodass in einer frihen Phase der Analyse gewonnenes Wissam spateren Analy-
seprozess beein usst. Zum anderen wird Uber die Bildanag/selbst Wissen tber
das gesuchte Modell aufgebaut und wieder dazu verwendetndenalyseprozess zu
steuern. Dies geschieht beispielsweise bei der Extraktionon Fensterkandidaten
(siehe Kapitel 5.5). Die Strategie ist dabei anwendungsubbhangig, was durch die
verwendeten Fallstudien belegt wird, und ist durch vier Regin de niert. Dennoch
wird eine anwendungsabhangige Einschrankung getro en. Bgird davon ausge-
gangen, dass es entweder durch prozedurales Wissen mégith3-D-Hypothesen
Zu erzeugen oder dass eine 2-D-Repréasentation schon vgtlie

Die bei der Analyse entstehenden Hypothesen werden im Hypesenraum ge-
speichert. Ein Hypothese beinhaltet dabei eine konsistenBildinterpretation und
plausible Zuordnungen zu den Modellelementen. Die Analysehrankt die Bildin-
terpretation so ein, dass aus einer Hypothese nie eine inkistenter Hypothese
erwachst. Somit kann der Endzustand der Analyse direkt alsr§ebnis des Ver-
fahrens verwendet werden. Es entstehen wahrend des Abladlsr Analyse eine
Reihe von Zwischenergebnissen in Form von Hypothesen, diehsdurchaus wider-
sprechen kdonnen. Dadurch lasst sich aber ein Analyseergib8chritt fir Schritt
erklaren, was nicht selbstverstandlich ist, wenn man an Btabox-Verfahren wie
beispielsweise neuronale Netze denkt.

Zur Suche im Hypothesenraum kommt mit A ein heuristisches Suchver-
fahren zum Einsatz. Gutefunktionen zur Steuerung des Suahvahrens sind im
Allgemeinen schwer zu ermitteln, da hierfir eine Abschéatng der Gite der noch
zu entstehenden Zuordnungen gemacht werden muss. Eine Méufeit zur Bewer-
tung von Hypothesen und Zuordnungen wird in Kapitel 8.2 vorgstellt. Dabei sind
die Bewertungsfunktionen nicht Teil der unabhéngigen Komblle, sondern sind fes-
ter Bestandteil des Modells. Nur ein Modellelement selbstveiy , wie es sich zu
bewerten hat. Die Entstehung von konkreten Hypothesen wiridh ndchsten Kapitel
naher beschrieben.
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Abbildung 7.1: Im Zuge der Analyse entstehen Hypothesen (siehe rote Ellig3, wobei
eine Hypothese (in der Fallstudie Poseschatzung von Gebden ) initial aus einer Pose-
hypothese entsteht (Abschnitt 7.2). Diese werden in einem lgpothesenraum verwaltet.

Eine anwendungsunabhé&ngige Kontrolle steuert den Ablaued Modellanalyse
(Abbildung 7.1). Im Zuge der Analyse entstehen Hypothesemwpobei eine Hypothese
(in der Fallstudie Poseschatzung von Gebauden ) initial @s einer Posehypothese

149
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entsteht (Abschnitt 7.2). Diese werden in einem Hypothesesum verwaltet. Dies
erfordert die Moglichkeit Hypothesen zu bewerten und zu vezieren (Kapitel 8).
Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive Bewertung.

Die Kontrolle (siehe Kapitel 6) generiert im Fall der GebaudfallstudieknoPoE
zu Beginn sowie im Laufe des Verfahrens Posehypothesen (\Mhpitel 2.3). Die
Fallstudien zur Dominostein- und Pokerkartenerkennung btigen diesen Schritt
nicht, da ihre Geometrie schon in 2-D vorliegt. EindHypothese im Verstandnis
dieser Arbeit, beschreibt eine oder mehrere Zuordnungenigehen Elementen des
Analysemodells und einem Modell. Unterschiedliche Modelementtypen besitzen
Uber Implementierung der Methodenstantiate (siehe beschriebene Interfaces in
Kapitel 3.4) jeweils die Moglichkeit zur Erzeugung dieser yothesen (beispiels-
weise TwoDRectangleoder Opening). Die Erzeugung einer Hypothese ist eng ver-
knupft mit der Extraktion der Elemente aus dem Bild, da in derRegel Elemente
extrahiert werden, die eine gewisse Plausibilitéat besitne Daher ist die Erzeugung
von Hypothesen, also die Zuordnung von Elementen des Anaysodells mit den
Elementen der Modells, eng verknlUpft mit der Extraktion dednformationen. Im
Folgenden wird zum einen die Extraktion von Bildelementen gesteuert durch Me-
thoden der Modellelemente (siehe Interfaces in Kapitel 3.4und zum anderen die
Entstehung von Posehypothesen betrachtet.

7.1 Dominostein- und Pokerkartenerkennung

Zur Generierung der Hypothesen fir die Fallstudien der Domostein- und Poker-
kartenerkennung wird eine 2-D-Welt angenommen, sodass rieilei Aufwand in
die Transformation von 3-D in 2-D entsteht. Der Schwerpunkidieser Fallstudi-
en liegt darin zu bewerten, ob modellbasierte Objekterkenng mit symbolischen
Beschreibungen adaquat funktioniert. Hypothesen basiereauf den extrahierten
geometrischen Objekten, korrespondierend zu den Elememtder entsprechenden
Modelle (siehe Kapitel 3.4.1). Die entsprechend noétigen @aentierungen werden
im Folgenden beschrieben.

Die Kreiserkennung arbeitet mit einer Hough-Transformation und nutzt da-
fur die C~ PUMA-Bibliothek [Pau03]. Dabei liegt die Erkennungsraten unserer
Fallstudie bei 95,3% mit einer False-Positiv-Rate von 2,19%®ie Funktion wurde
mittels JNI als Komponente in das STOR-Komponentenkonzephtegriert.

Die Viereckerkennungdetektiert Vierecke im Bild und die Rekti zierung be-
rechnet die Homographie zwischen den gefundenen Vierecken dem gegebenen
Modellrechteck und projiziert das Viereck in ein Rechteck ihden Mayen des Mo-
dellrechtecks. Grundlegende Funktionen fur diese Methodeurden der Bibliothek
OpenCV entnommen und mit der Bibliothek JavaCV! in das STOR-Komponen-

lcode.google.com/pljavacv/
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tenkonzept integriert. Die Erkennungsrate liegt in dieseFallstudie bei 98,4%, aller-
dings mit einer False-Positiv-Rate von 13,1%, die wahrended Bildanalyse durch
die Kontrolle ge ltert werden muss. Im Laufe der Analyse weaten die extrahierten
Vierecke rekti ziert, indem aus den Korrespondenzen zwisen Bildviereck und
Modellrechteck die Homographie bestimmt wird und das Bildereck entsprechend
projiziert wird. Abbildung 7.2 zeigt ein beispielhaftes Egebnis der Viereckerken-
nung mit anschlieyender Rekti zierung.

(a) Pokerkarten-Bild (b) Rekti zierte Po-
kerkarte

Abbildung 7.2: Beispiel eines Pokerkarten-Bildes (a) und die detektierte ud rekti -
Zierte Pokerkarte (b).

Im Folgenden wird nur dieKartenfarbenerkennungbeschrieben, da Kartenfar-
benerkennung undBuchstabenerkennungn dieser Fallstudie dquivalent umgesetzt
wurden. Zunachst werden fur die Kartenfarbenerkennung maell Regionen extra-
hiert und fur diese Regionen die Hu-Momente und die Kreisf@tigkeit berechnet.
Diese Daten werden den RegionerRégion) der Pokerkartenmodelle passend zu
den Kartenfarben SuitForm) als Attribut hinzugefigt (vgl. Abbildung 3.8), so-
dass sichergestellt ist, dass diese Daten bei der Analyse ¥erfligung stehen.

Mittels Kontursuche werden zuerst potenzielle Regionen rfidie Kartenfarbe
im Bild lokalisiert. FUr diese Regionen wird die Farbe (rot der schwarz) identi -
ziert, die Hu-Momente [Hu62] berechnet und dieKreisférmigkeit (Gleichung 7.1)
bestimmt:

4 Flacheninhalt

Kreisformigkeit = 7.1
g Umfang’ (7.1
Diese Merkmale ; werden mit den vorhandenen Daten,, verglichen:
X\I m i
d(f mg;f ig) = —k k. (7.2)

k Mk
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Die Ergebnisse fur die Kartenfarbenerkennung sind mit eine Recall (False-
Positiv-Rate) von 93,2%, einer Genauigkeit (positiver prdiktiver Wert) von 96,1%
und einer Spezi tat (True-Negativ-Rate) von 93,4% bei entzrrten Bildern gut.

Die Buchstabenerkennung in unserer Fallstudie muss nur dRBuchstaben A,
J, Kund Q erkennen. Es tritt das Problem auf, dass die Segmeetung die fein-
gliedrigen Strukturen der Buchstaben oft Ubersegmentietind so die Buchstaben
in viele kleine Regionen zerfallen. Dies ist der Grund daflidass die Erkennung
mit einem Recall von 69,0%, einer Genauigkeit von 72,2% unither Spezi tat von
78,6% vergleichsweise schlecht ausféllt. Allerdings kamezeigt werden, dass die
modellbasierte Erkennung dies kompensieren kann.

Grundlegende Funktionen fur diese Methode wurden der Biblihek OpenCV
entnommen und mit der Bibliothek JavaCV in das STOR-Komponentenkonzept
integriert.

7.2 Poseschatzung von Gebauden

Zur Bestimmung der Pose von komplexen 3-D-Objekten, wie sigebaude darstel-
len, ist es unumganglich zur Generierung von Hypothesengdm Bild enthaltenen

Informationen maoglichst gut zu extrahieren. Im Folgenden arden die verwendeten
Verfahren beschrieben, die fur die Bestimmung der Pose vore&uden bendétigt
werden, so dass man aus einem 3-D-Modell eine Uberschaubzaél Hypothesen
in Form von 2-D-Abbildungen des Modells erhélt.

7.2.1 Poseschatzung mit Hilfe von Fluchtpunkten

Zunéchst werden zur Poseschatzung die Fluchtpunkte, wie ibschnitt 5.1 be-
schrieben, berechnet (siehe Abbildung 7.5(a)). Unter Veemdung der Fluchtpunk-
te ist man in der Lage, die Drehung der Kamera im Verhéltnis zu Modellkoor-
dinatensystem zu bestimmen. Um die Verschiebung der Kamerai bestimmen,
bendtigt man mindestens eine Kante im Bild, deren LaAnge mam ider 3-D-Welt
kennt. Aus diesem Grund wird der Himmel des Bildes [SP09a] texhiert (siehe
Abbildung 7.3(a), 7.5(b) und 7.5(c)). Es werden wie in Absafitt 5.3 beschrieben,
die interessanten Liniensegmente extrahiert (siehe Abbiing 7.3(c)).

Mit dem in Abschnitt 5.4 beschriebenen Verfahren ist man in& Lage Dach-
kanten zu extrahieren. Die extrahierten Fluchtpunkte und @& Dachkanten dienen
als Eingabe fur das Verfahren zur Generierung von Posehypesen. Da man nicht
wissen kann, welche Dachkanten gefunden wurden und welcheb@udeseite man
sieht, missen fur ein Sattel- bzw. Walmdach 32 Posehypotleesbestimmt werden,
da 22 Mdglichkeiten (gefundene Kanten/Modellkanten) existiegn, und das jeweils
fur jede der vier Gebaudeseiten.
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(a) Dachkanten-Binarbild (b) Canny-Strecken (c) interessante Liniensegmen-
te

Abbildung 7.3:  Binarbild extrahiert mittels Horizontlinienerkennung [SP 09a] (a), Kan-
tenbild mittels Canny (b) und die interessanten Liniensegnente (c).

Werden drei Fluchtpunkte gefunden, sind es sogar 64 Poseloyipesen, da man
durch mégliche Ungenauigkeiten in der Bestimmung der Flugbunkte zwei mogli-
che Poseschatzungen erhalt. Abbildung 7.4 gibt einen Ubdidk tiber den Prozess
der Poseschatzung. Diese Posen werden verwendet, um die-B4&delle mit der
im Bild sichtbaren 2-D-Geometrie mittels semantischem Relering zu erweitern
(siehe Kapitel 3.5).

Das verwendete Verfahren von Guillou etal. [GMMBO0O] wird infFolgenden
im Detail beschrieben und evaluiert.

Annahmen des Verfahrens Das Verfahren zur Poseschatzung [GMMBO0O0] (graue
Ellipse) tri t vier grundlegende Annahmen, die fir die Berehnung der Brennweite,
Rotation und Translation erfullt sein missen:

() Es missen mindestens zwei Fluchtpunkte im Bild gefundewerden,

(i) die Lange einer Strecke des Modells muss bekannt sein,

(i) der Hauptpunkt ist der Mittelpunkt des Bildes und

(iv) das Seitenverhaltnis des Bildes ist bekannt.

Als Kameramodell wird die Lochkamera angenommen. Ddsamerazentrum
be ndet sich in 0° und die Projektion des Kamerazentrumsentspricht dem Haupt-
punkt H. Zwei Mengen paralleler Geraden de nieren zwei Fluchtpumnd. Dabei
wird auyerdem angenommen, dass die Linien aus der einen Mersgnkrecht auf
der anderen Menge stehen. Werden nun aus jeder Menge zweidden ausgewahilt,
bilden deren Schnittpunkte ein Rechtecla®lFc°d®. Die Richtungsvektoren der Ge-
radena™d™ und amb™ sind im Folgendenu und v. Die Geradenacd® und bece
haben denselben Fluchtpunkip, = acd®\ bcct. Genauso haben die Geradesfhbc
und d°c¢ denselben Fluchtpunktvp, = abc\ dece.

Das Verfahren von Guillou etal. [GMMBOO] ist in der Lage die Bannweite zu
bestimmen (Siehe Anhang B). In dieser Arbeit wird allerding das in Kapitel 3.1
beschriebene Verfahren zur Bestimmung der Brennweite veadet.




154 KAPITEL 7. HYPOTHESENGENERIERUNG

Farbbild

orizontlinienerkennung

Horizontlinien

Dachkantenerkennung

Dachkanten Poseschatzung

Fluchtpunkterkennung

Fluchtpunkte

A

Posehypothesen

Abbildung 7.4: Daten ussdiagramm der nétigen Vorarbeiten zur Poseschatang (graue
Ellipse).

Berechnung der Rotationsmatrix Bei der Bestimmung der Rotation zwi-
schen Kamerakoordinatensystem und Modellkoordinatenggsn bildet ein beliebi-
ger Punkt des Modellkoordinatensystems den Ursprung des &mlinatensystems,
beispielsweisea™. Es wird das Modellkoordinatensystem durch die drei Basiek-
torenu, vundw = u v mit Ursprung im Punkt a™ de niert und das Kamera-
koordinatensystem uber die drei Basisvektoren j und k und Ursprung im Punkt
0° (siehe Abbildung 7.6). Das Ziel ist es nun, eine Rotationsrr& zu bestimmen,
sodass gilt:
Ri =u,Rj =v,Rk = w: (7.3)

Da die beiden Geraden mit dem Richtungsvektan ®beziehungsweisg®und Punkt

im Ursprung 0° entweder durch den Fluchtpunktvp,® odervp, € fihren, entsprechen
die Basisvektoren (@, v, w) den Basisvektoren (° v° w9. Daher ist die Rotation

zwischen dem Kamerakoordinatensysten0{, i, j, k) und (A¢, u, v, w) sowie
zwischen Kamerakoordinatensysten0f, i, j , k) und (0%, u® v w9 identisch. Die
Vektoren u® v°und w®sind im Kamerakoordinatensystem bekannt:
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(a) Fluchtpunkte (b) Mogliche Dachkanten (c) Gefundene Dachkante

(d) Mogliche Hypothesen (e) Mogliche Hypothesen

Abbildung 7.5:  Vorberechnungen fur die Poseschatzung: erst Fluchtpunktestimmung
(a), magliche Dachkanten in gelb (b) und die erkannten Daché&nten in rot (c). Die Pose-
schatzung ist dann in der Lage Posehypothesen zu generieréa)(e).

0 = 7.4
) kvp, ok (7.4)
o _ VRS
Vo = kvp, ok (7.5)
w? = u° ve (7.6)
Daher gilt auch:
Ri =u%Rj =v2Rk =w? (7.7)

Da bekannt ist, dassi = (1;0;0), ] =(0;1;0) und k = (0;0;1) gilt, kbnnen
die Gleichungen 7.4, 7.5, 7.6 und 7.7 genutzt werden, um di®ttionsmatrix zu
bestimmen:

0 a) VPuji [a) VPv W()l
" vpuil;vpuj%f? © Vpuilibvpuj2+f2 i
— n Y D Vi ilel
R = %}" e e YK (7.8)
P P w

vpuZ+vpuf+f2 vpuZ+vpy Z+ f 2
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vpy ¢

Abbildung 7.6: Berechnung der Rotationsmatrix.

Berechnung des Translationsvektors Nun gilt es, die Translation zwischen
dem Kamerakoordinatensystem und dem Modellkoordinatenstem zu bestimmen.
Dies veranschaulicht Abbildung 7.7. Dabei stella® die perspektivische Projektion
von a° und a%p® die perspektivische Projektion der Streckecpc, die parallel zur
Achseu verlauft, dar. Um die Translation zu bestimmen, wird angenmmen, dass
die Langel der Streckeap® bekannt ist. Andernfalls ist die Translation nur bis zu
einem Skalierungsfaktor bestimmbar.

Der Schnittpunkt der Strecke 0°p¢ mit der Strecke a®p® ist p®. Daher gilt
nach demStrahlensatz beziehungsweis&atz des Thaledfr die Dreiecke0°a®p®®

und 0%a“p®:

a(b pOG 3 OC a&l

kaptk ~ Ocat (79)

oder umgeformt
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Bildebene 4 o

0

Abbildung 7.7: Berechnung des Translationsvektors.

_ _ 0ca® kap°k
Hieraus folgt fur die Translation:
a .
t=a® 0°= O°ac , mita=a’" o™ (7.11)
Oca®
Alternative Berechnung des Translationsvektors Basierend auf der Idee

von Prof. Dr. Frank? wird hier eine Alternative zur Bestimmung der Translation
beschrieben. Basis der Idee ist das Doppelverhaltnis (seeAbbildung 7.8):

AcCe AcD¢
BeCe B°D®

Das Doppelverhéltnis ist eine Invariante jeder projektiven Abbildung. Falls
man drei Punkte auf einer Strecke und die entsprechenden A#sde auf der ande-
ren Strecke kennt, kann man dies nutzen, um die Ausrichtungnd die korrespon-

dierenden Punkte zu bestimmen. Dies liegt an der der Parditat der Strecken
) OD k A%COY(siehe Abbildung 7.9).

DV (A% B¢ C%D° = (7.12)

DV(A% B¢ C% D= DV(A%;B®:C% D% (7.13)
ACCe
DV(A%;B% C%1)= — = TV(A%;B%,C% (7.14)
BECC
DV(A®:B%: C% 1 )= DV(A%;B® C%D° (7.15)
2https:/Aww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb3/ma the/mitglieder/

rolfdieter-frank
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Abbildung 7.8: Darstellung des Doppelverhéltnis.

Aus den Gleichungen 7.13, 7.14 und 7.15 kann der gesuchte laub ¢ bestimmt
werden.

Evaluation  Zur Evaluation wird ein einfaches Haus aus drei Entfernungeund
Sichtwinkeln von0 bis 70 gerendert. Bei dem Haus selbst handelt es sich um ein
ktives Haus. Fur diese 24 Hauser werden manuell die Fluchtmkte bestimmt, um
einen storenden Ein uss bei der Evaluation des Verfahrensicth Ungenauigkeiten
bei der Fluchtpunktschétzung zu vermeiden.

In der Evaluation wird untersucht, wie gut das Verfahren diePose bestimmt.
Daflr wird der Ruckprojektionsfehler verwendet. Der Rickmjektionsfehler misst
den euklidischen Abstand zwischen den mittels berechnetBootation und Trans-
lation in das Bild projizierten Punkten und den korrespondérenden Punkten im

D&

Abbildung 7.9: Alternative Berechnung des Translationsvektors.
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(a) Rotationen mit einer Ent- (b) Rotationen mit einer Ent- (c) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 150. fernung von 200. fernung von 250.

Abbildung 7.10: Ruckprojektionsfehler (in Pixeln) in Abhangigkeit zur Rotation (in
Grad) um die v-Achse. Dabei wurden in dieser Evaluation sowohl Rotation & auch
Translation berechnet.

Bild. Dies geschieht mit den 18 in allen Bildern sichtbaren &punkten des Dachs,
der Fassade, Fenster und Turen. Fur diese Punkte wird der Mélwert der Fehler
und die Standardabweichung bestimmt. Abbildung 7.10 zeigdass der mittlere
Fehler bei allen Winkeln und Abstédnden ungefahr 5 Pixel befigt und die Stan-
dardabweichung in den meisten Fallen nicht groyer als 10 wlir Diese Fehler sind
fur eine erste Posehypothese akzeptabel.

Auyerdem ist interessant zu evaluieren, welchen Ein uss @iBerechnung der
Rotation und Translation unabh&ngig voneinander besitzenZur Evaluation der
einzelnen Ein tsse wird nun die jeweilige andere Groye auéd richtigen Wert ge-
setzt. Der unveradnderte mittlere Fehler in Abbildung 7.11 od der etwas niedrigere
mittlere Fehler mit einer eindeutig kleineren Streuung in Abildung 7.12 zeigen,

(a) Rotationen mit einer Ent- (b) Rotationen mit einer Ent- (c) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 150. fernung von 200. fernung von 250.

Abbildung 7.11: Ruckprojektionsfehler (in Pixeln) in Abhangigkeit zur Rotation (in
Grad) um die v-Achse. Dabei wurde in dieser Evaluation die Rotation berdmet und die
Original-Translation verwendet.
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(a) Rotationen mit einer Ent- (b) Rotationen mit einer Ent- (c) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 150. fernung von 200. fernung von 250.

Abbildung 7.12: Ruckprojektionsfehler (in Pixeln) in Abhangigkeit zur Rotation (in
Grad) um die v-Achse. Dabei wurde in dieser Evaluation die originale Rotaon verwendet
und die Translation berechnet.

dass die Berechnung der Translation einen kleineren Ein sasauf den Ruickprojek-
tionsfehler besitzt als die Rotation.

7.2.2 Neue Posehypothesen durch Verfeinerung der Pose

Im Bild gefundene Objekte kbnnen nicht nur dazu genutzt weeh, die Stimmigkeit
der vorliegenden Hypothese zu evaluieren, sondern auch z@enerieren neuer
Hypothesen dienen.

In dieser Arbeit werden hierzu die erkannten und zugeordret Fenster bzw.
deren Eckpunkte genutzt (siehe Kapitel 5.5). Die im Bild ed&nnten Bounding-
boxen mit Fensterkandidaten missen dazu weiter verarbeiteverden. Die Fens-
terkandidaten wurden in einer Gauypyramide in der Regel awerschiedenen Ebe-
nen (unterschiedlichen Glattungen) detektiert. Die hoche Ebene (starkste Glat-
tung), in der das entsprechende Fenster detektiert werderoknte, wird genutzt,
um eine Vordergrund-Hintergrund-Trennung mittels morphtogischer Operationen
durchzufuhren. Es wird ausgenutzt, dass die gefundenen Bggr &chen in der ent-
sprechenden Weichzeichnungsstufe eine homogene Farlwediilden. Diese Region
wird extrahiert und mittels Regression ein Viereck in dies®egion mit kleinsten
guadratischem Abstand eingepasst. Auf diese Weise konnere dEckpunkte des
Fensters im Bild den Eckpunkten im Modell zugeordnet werden

Mit den 2-D $ 3-D-Korrespondenzen kann mittelsangepasstem RANSAC
[FB81] und dem Verfahren von Fiore [Fio01] (siehe Kapitel 4.auf Seite 103) eine
neue Pose bestimmt werden. Das Modellwissen erméglicht @sea informierten
RANSAC zu verwenden (siehe Pseudocode 7.1, der die RANSAC Poseshig in
Abbildung 7.13 beschreibt). Es werden im angepassten RANSA/erfahren nicht
zufallig Merkmale zur Hypothesenerstellung genutzt, soedn stets auf den be-
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Initiale Gebaudemodell

Farbbild Viereckextraktor Vierecke
Pose

v

RANSAC
Fenstererkenner Fenster Poseschatzun

Posehypothese [Posehypothese

Hypothese semantisches Renderin

Nein

Alles zugeordnet
oder
stabilen Zustand erreicht?

Posehypothese

Abbildung 7.13: Daten ussdiagramm der Poseverfeinerung.

stehenden Modell-Bild-Zuordnungen gearbeitet. Die zugeimeten Fenster werden
initial zur Posebestimmung verwendet.

(a) Bsp. Poseverfeinerung (b) Bsp. Poseverfeinerung

Abbildung 7.14: Beispiel fur Poseverfeinerung. In schwarz die gefundenen i&er, in
blau die Position der Fenster aus der urspriinglich bestimn#n Pose mittels Rickprojek-
tion und in rot die Fenster nach Ruckprojektion von der mit dem Verfahren von Fiore
neu berechneten Pose.

Unter Verwendung der berechneten Pose werden die Fensterunmugeordnet
und auf diesen Zuordnungen wieder eine neue Pose bestimmie Zuordnung er-
folgt mittels Ungarischer Methode. Wenn weniger als drei Rster zugeordnet wur-
den, wird im nachsten Schritt Nichtzuordnen starker bestrh und wurden mehr
als die Halfte zugeordnet, wird im nachsten Schritt Nichtzardnen weniger stark
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Pseudocode 7.1 Beschreibung des Prinzips vom informierten RANSAC

1: procedure  informierterRANSAC (Liste<Modellfenster> OP,,, Li-
ste<Analysemodellfenster> OR;, Pose )

2: initiale Zuordnung Z, ZuordnungMitUngarischerMetho-
de(OPy,0OPs, )

3: for op 2 OPy do

4: for op 2 OPs do

5: Ordne Eckpunkte von op und op zu

6: Pose Fiore (mit zugeordneten Eckpunkten von opund op, )

7 Zuordnung Zyg ZuordnungMitUngarischerMetho-
de(OP\,0OPs, &)

8: if Zuordnung Zy besser als Zuordnung; then

9: Pose |  Fiore (Zy)

10: Zuordnung Z, ZuordnungMitUngarischerMetho-
de(OPy,0OPs, )

11: if Zuordnung Zy besser als Zuordnung, then

12: K

13: else

14 I

15: Zuordnung Z; ZuordnungMitUngarischerMetho-
de(OPM,Ops, )

16: return

bestraft. Dies wird solange durchgefihrt bis alle Fensterugeordnet sind und der
Ruckprojektionsfehler entsprechend klein ist oder bis eistabiler Zustand (bei-
spielsweise drei Zustéande, die sich jeweils abwechselnemht wird. In dem Fall,
dass nicht alle Fenster zugeordnet werden kénnen und der lsifte Zustand des
Verfahrens mehrere Posehypothesen beinhaltet, wird die $&hypothese mit den
meisten Fensterzuordnungen und kleinstem Rickprojektisfehler gewahlt. Die be-
rechnete Pose wird mittels semantischem Rendering gerend@iehe Kapitel 3.5)
und geht als komplett neue unbearbeitete Hypothese in den plgthesenraum ein.
Abbildung 7.13 fasst das Verfahren in einem Daten ussdiagmm zusammen und
Abbildung 7.14 zeigt zwei Beispiele, bei denen die Neubdraang der Pose gehol-
fen hat, die Pose zu verbessern.

7.3 Diskussion

In diesem Kapitel konnte gezeigt werden, dass die Kombinati von einfachen
Extraktionsverfahren mit explizitem Modellwissen die Geerierung von Hypothe-
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sen ermoglicht. Eine einfache Extraktion von geometrische~ormen, Farben und
Regionen ermdglicht die Erstellung von Hypothesen fir 2-Brkennungsprobleme.
Dazu wurden Erkenner fur Vierecke bzw. Rechtecke, Kreiseakensymbole und
die Buchstaben A, J, K und Q implementiert.

In einer komplexen 3-D-Anwendung muss zunéchst das 3-D-Erknungspro-
blem in ein 2-D-Erkennungsproblem Uberfuhrt werden. Dazursl relativ einfache
Extraktionsverfahren nétig, die in Kombination mit dem Modellwissen in der Lage
sind, dies zu bewerkstelligen. Die zuvor beschrieben Vdrfan zur Extraktion von
Dachkanten und Fluchtpunkten ermoglichen die Berechnungreer tiberschaubaren
Zahl an Posehypothesen. Die Zahl an Posehypothesen konnti @nem genaueren
Fluchtpunkt- und Dachkantenerkenner reduziert werden. Dauf lag aber nicht der
Schwerpunkt der Arbeit, sondern auf dem Umgang mit unprazsn Wissen. Ein
weiteres Verfahren extrahiert aus vorher gefundenen Feestegionen Fensterecken
und berechnet mit diesen Eckpunkten weitere Posehypoth@seHier kdnnte ein
besserer Fenstererkenner die Bestimmung der Posehypotreprazisieren und die
Robustheit steigern.

Auch liefern diese Verfahren fur sich selbst genommen dusdhnittliche Ergeb-
nisse. Hier sei wieder auf die in Kapitel 10 belegte These d&rbeit verwiesen:
Die Verwendung von Wissen kann Probleme bei der Erkennungoikpensieren
bzw. erst die Erkennung ermoéglichen. . Neben der in diesemafitel beschriebe-
nen Erzeugung von Hypothesen ist es fur die Steuerung desfdérens notig, diese
Hypothesen auch zu bewerten. Moglichkeiten Zuordnungenditlypothesen zu be-
werten und die fur diese Arbeit gewahlte Form der Bewertungevden im nachsten
Kapitel beschrieben.
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Hypothesenbewertung

Kontrolle
(Kapitel 6)

Gebaudemodell Bild
sage-sh
Modellanalyse .
i Bildanalyse
(Kapn%%)Z und) Modellelement(e (Kapitel 5y

Hypothesenraum

Flle .
Hypothesenraum Hypothese(n Hypothesengenerierung Bildelement(e
(ylgapitel 6.4) P () (Kapnel 7 und 7.2) O

othese(n
gFB) |

Hypothese(n)

odellanalyse
fertig?

Hypothese(n)

Bottom-Up Analyse
?Kapitel 7.2.2)

gefundene Pos

11

Abbildung 8.1: Jede Zuordnung und jede Hypothese besitzt eine Bewertung indfm ei-

nesVertrauensmayes(siehe rote Ellipse). Das Ergebnis der Analyse ist eine Poseklusive
Bewertung.

Eine anwendungsunabhé&ngige Kontrolle steuert den Ablaued Modellanalyse
(Abbildung 8.1). Im Zuge der Analyse entstehen HypotheserKépitel 7). Konkur-
rierendeZuordnungenwerden in unterschiedlicherHypothesengespeichert, welche

165
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wiederum in einem sogenannteilypothesenraumverwaltet werden. Jede Zuord-
nung und jede Hypothese besitzt eine Bewertung in Form ein®grtrauensmayes
Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive Bewertung.

Zur Bewertung von Hypothesen, aber auch einzelner Zuordngen, wird ein
May aus zweierlei Griinden bendtigt. Zum einen benétigt marue Steuerung der
Analyse die Méglichkeit die Hypothesen zu sortieren, um stets mit der Hypothe-
se fortzufahren, die die hochste Bewertung besitzt. Daheebotigt man maoglichst
monotone Funktionen zur Berechnung der Bewertung. Diese iktionen missen
weder nach unten noch nach oben begrenzt sein. Zum anderenas May fur
die Gute der Hypothesen wiinschenswert. Daflr eignet sichneVertrauensmay,
das das subjektive Vertrauen eines Menschen in das Eintr@ecines Ereignisses
beschreibt. Dabei handelt es sich um eine heuristisch besthte Zahl aus einem
festen Wertebereich. Je groyer die Zahl ist, desto héher @ie Gute der Hypothese
und umgekehrt. Das Vertrauensmay ermoglicht es, versch@tke Hypothesen des-
selben Systems zu vergleichen, nicht aber Hypothesen vlisdener Systeme, da
diese verschiedene Berechnungen des Vertrauensmayes eeden.

8.1 Vertrauensmaye und Wahrscheinlichkeiten

[Vertrauensmay, das | Metaqualitatselement, das die Ritlgkeit einer
Qualitatsinformation beschreibt. *

Ein Vertrauensmay ist, wie schon beschrieben, eine subjeit Mayzahl fur das Ein-
tre en eines Ereignisses. Die Bewertung von Zuordnungen ndisich von Mensch
zu Mensch unterscheiden. Beispielsweise kdnnen bei der i@moing von Fenstern
unterschiedliche Kriterien angewandt werden. Man kdnntedispielsweise den Poly-
gonabstand messen, die Schwerpunkte vergleichen oder ddast@&nd der Eckpunk-
te akkumulieren. Eine perfekte Zuordnung wird es in der Retdt nie geben, sodass
es dem Entwickler Gberlassen bleibt, wie er die Funktionerkaiert und gewichtet.
De nition 8.1  (Ereignisraum). Die Menge fAyg heiyt Ergebnisraum
mitk=1;:::;K und A , wobeiAy beliebige Ereignisse aus diesem Erei¢
nisraum sind. Jedes mdgliche Ergebnis kommt genau einmal invor.
Ein elementares Ereignis im Sinne dieser Arbeit ist entwedeine Zuord-
nung (eines Elements des Analysemodells zu einem ElemeneesiObjektmo-
dells) oder das Au nden eines Objektes im Bild.

Fur ein Vertrauensmay wird in der Regel der Wertebereich vofl bis 1 oder
von 0 bis 100 gewahlt. Dies entspricht dem Wertebereich vonahtrscheinlichkeiten,

Lhttp:/Amvww.geoinformatik.uni-rostock.de/suche.asp , Stichwort: Vertrauensmay, Zu-
gri: 05.03.2015
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sodass ein Vertrauensmay leicht mit einer Wahrscheinlichit verwechselt werden
kann. Nach Laplace ist die Wahrscheinlichkeit eines Ereigises das Verhaltnis der
gunstigen Ergebnisse zu allen mdglichen Ergebnissen. DieMscheinlichkeit ist
also ein objektives May dafir, wie wahrscheinlich es ist, gg ein Ereignis eintritt;
bzw. beschreibt die Chance, dass ein Ereignis eintritt. Um &Yrscheinlichkeiten
im klassischen Verstandnis einsetzen zu kdnnen, missendavwder Ereignisraum
als auch das Experiment klar spezi ziert und alle Randbedgungen benannt wer-
den. Dies ist aber gerade im Kontext der Poseschatzung von ligeiden nahezu
unmoglich, da alleine die Modellierung unterschiedlichéNetterbedingungen und
Jahreszeiten und die damit einhergehenden Beleuchtungg&nungen eine hdchst
komplexes Modell erfordern. Daher scheint es nicht mdglichbjektive Mayzahlen
fur Hypothesen, die durch Zuordnungen von Bild- zu Modelleinenten entstan-
den sind, zu ermitteln. Dies hat zur Folge, dass in dieser At Vertrauensmaye
verwendet werden, deren Formalismus im Folgenden beschea wird.

8.2 Bayessche und Dempster-Shafer-Theorie

Bei der Analyse muss mit unsicherem Wissen umgegangen werdgéa Segmentie-
rungsergebnisse nicht eindeutig sind?ossibilistische Theorienwie Bayes|[TK09],
Dempster-Shafer[BKIO6] oder Fuzzy Mengen[BKI06], de nieren, wie man mit
Ungewissheit, Ungenauigkeiten und vagem Wissen umgehemkaSie bieten eine
formale Reprasentation fur unsichere Informationen und 8lussfolgerungsstrategi-
en. Dempster-Shafer wird al¥ertrauensmayfortp anzung in Hois [Hoi07] benutzt,
wohingegen Neumanibayesische Kompositionshierachieverwendet [NeuO8].

8.2.1 Bayessche Theorie

Gegeben sei deEreignisraum = fAgmit k=1;:::;K und A , wobei Ay

beliebige Ereignisse aus diesem Ereignisraum sind. Déstrauensmay P (Ay) fur

ein EreignisAg folgt den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre mit der Vausset-
zung, dass 6 0 fur die Ergebnismenge eines Zufallsexperimentes gilt. Eirauf
der EreignismengeP () de nierte Funktion P : P() ! [O;1]heiyt Wahrschein-
lichkeitsmay nach Kolmogorow [FPTO3], falls gilt:

P(;)=0; P()=1 (8.1)
P(Ax) 0 for alle Ag (8.2)
P(Ak [ Aj) = P(Ak) + P(AJ) P(Ak \ Aj ): (83)

Daraus folgt, dass jede FunktiorP, die den oben beschriebenen Axiomen folgt,
ein Wahrscheinlichkeitsmay darstellt. Dies hat zur Folgegdass bei der Erstellung
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von P auf keinerlei statistische Befunde (wie beispielsweise tHgkeiten) Bezug ge-
nommen werden muss. Gleichung 8.1 beschreibt in Kombinationit Gleichung 8.2

die Nichtnegativitat und Normiertheit auf dem Intervall [O; 1]. Das entstehende Ver-
trauen bei der Vereinigung zweier EreignisseAdditivitat ) wird in Gleichung 8.3

beschrieben. Dabei ist zu betonen, dass es sich Peum ein Vertrauensmay han-
delt, das zwar den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre l&d, aber bei dem es
sich nicht um eine objektive Wahrscheinlichkeit, wie der &quentistischen Wahr-
scheinlichkeit, handelt.

8.2.2 Dempster-Shafer-Theorie

Ein Basismay, das das Vertrauen in exakt ein Ereignis bzwne Aussage beschreibt
ist nach Dempster-Shafer [BKI06] de niert als Vertrauensithte . Die Vertrauens-
dichte ist eine Funktion :2 ! [0;1]und erfillt die folgenden Bedingungen:

(8.4)
(8.5)

;)
(Ax)

X

1
H

Ak

Da es nur durch diese beiden Bedingen de niert wird, muss egeer monoton
noch additiv sein und ist daher geeignet, um Funktionen heistisch zu modellieren.
Sind nun k Elementarereignisse im Ereignisraum de niert, miisse® Werte der
Vertrauensdichte spezi ziert werden. Wohingegen bei derdesschen Theorie nur
k Werte bendtigt werden.

Das zur Bayesschen Theorie vergleichbare Vertrauensmayrdvin der Demp-
ster-Shafer-Theorie mitBelief bel bezeichnet. Es folgt, &hnlich zu Bayes, den in
den Gleichungen 8.1 - 8.3 beschriebenen Axiomen der Wahscttichkeitstheorie:

bel(;) =0; bel() =1 (8.6)
bel(Ay) 0 for alle Ag (8.7)
bel(Ac [ A;) bel(Ax) + bel(A;) bel(Ac\ Aj): (8.8)

Dabei ist der einzige Unterschied das Groéyer-gleich-Zban in Ungleichung
8.8. DasVertrauensmayerrechnet sich aus der Summe der Vertrauensdichten aller
Teilmengen des Ereignisses:

X
bel(Ay) = (A)): (8.9)
Ai Ax

Neben dem Vertrauensmay de niert Dempster-Shafer auch @rPlausibilitats-

funktion. Diese beschreibt die optimistische Schatzung des Beligfisein Ereignis.
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Dazu wird jeglicher Belief in ein Ereignis mit einbezogen ed anders formuliert:
Alle Ereignisse, die nicht gegen das Ereignis sprechen, egren daftr. Die Plausi-
bilitat ist de niert als Funktion pl :2 ! [0;1], fur die gilt:
X
pl(Ak) = (Ai): (8.10)
Ai\ A6
Beierle und Kern-Isberner haben zum besseren VerstandnissdDempster-Sha-
fer-Vertrauensmayes einige grundlegende Beziehungenarumengefasst [BKIO6]:

bel(;)= 0 = pl(;) (8.11)

bell)= 1 = pl() (8.12)

bel(Ax) pl(Ax) (8.13)

bel(Ay) + bel(: Ay) 1 (8.14)
pl(Ay) + pl(: Ay) 1 (8.15)

Es ist moglich, sowohl dem Ereignig\, als auch: Ay das Vertrauensmay O zuzu-
weisen:

bel(A) =0, bel;: A)=0: (8.16)

Gleichung 8.16 driickt aus, dass Uber das Ereignds, nichts bekannt ist. Es
herrscht also komplette Unwissenheit. Dies ware in der Waseheinlichkeitstheorie
nicht moglich, daP(Ax) = 0 P(: Ax) = 1 erzwingen wirde. Der wahre Belief
in das EreignisAg liegt im Intervall [bel(Ax); pl(Ak)] und die Di erenz zwischen
pl(Ax) und bel(Ay) beschreibt die Unwissenheit bzgl. des Ereigniss&g. Stimmen
Plausibilitdtsfunktion und Vertrauensmay uberein, entspechen sie dem Vertrau-
ensmay der Bayesschen Theorie.

Dempster-Shafer stellt zudem auch eine geeignete Kombimatsregel fur un-
abhangige Vertrauensmaye bereit. Di&ombinationsregel der Dempster-Shafer-
Theorie lautet:

( 0 : A=

P
1 2= (A= phit Aj=ay 1A 2(A)) & A

6 1(Ai) 2(A})

(8.17)

A\ A

Die Dempster-Shafer-Regel ist kommutativ und assoziatiemnach ist es mdglich,
verschiedene Quellen zu kombinieren, wobei die Quellen bhéngig sein missen,
denn im Allgemeinen gilt 6

In der Analyse sollen auch Vertrauensmaye verschiedenerekgnisrdume, die
einen Beitrag zum Erkennen eines Objektes in einem Bild legh, miteinander
kombiniert werden. Dafur wird die Kombinationsregel nach Bmpster-Shafer, in
der gleichen Weise wie Quint sie in [Qui95] verwendet, gemirt
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Zur Fortp anzung der Vertrauensmaye, d. h. fir die Berechang der Vertrau-
ensdichte auf dem Ereignisraum y bezuglich der Informationsquelle E , schlagt
Quint folgende Gleichungen vor: (nach [Qui95, Seite 72])

Oy (8.18)
Hypja (HYPiJAK) A(AkJEA): (8.19)

Ak A

Hyp, Gl EA)
Hyp » (HYPiJEA)

Da die in Gleichung 8.17 beschriebene Regel kommutativ ungsoziativ ist,
kann die Kombination auch fur mehrere Informationsquelie vorgenommen wer-
den, indem sie schrittweise auf Paare angewendet wird: (@a[Qui95, Seite 73])

P . ,
5iypi\ Hyp; =Hypy  HYPa (HYPIEA) wyp, (HyP;iEs) .

Hypi\ Hyp, 6: Hypa (HYPIEAR) Hyp, (HYP;JEs)

Hyp (HYPyJEA; Es) = (8.20)

Mit der bekannten resultierenden Vertrauensdichte auf da Ereignisraum
beziglich aller Informationsquellen E kann das Vertrauensay fur eine Hypothese
Hyp, gemay Gleichung 8.9 berechnet werden: (hach [Qui95, &eir3])

X
bel(Hyp,jf Eg) = Hyp (Hyp;jf EQ): (8.21)
Hypi Hypk
Ein detaillierter Vergleich von Verfahren zur Fortp anzung von Vertrauensma-
yen wird in [Qui95] prasentiert.

8.2.3 Vergleich

Bei der Bayesschen Theorie kommen ebenso wie bei der DempSteafer-Theorie
Vertrauensmaye zum Einsatz, die einem de nierten Regelvefolgen. Dabei folgt
Bayes den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre und die femuensmaye weisen
daher starke Ahnlichkeit zu Wahrscheinlichkeiten auf. Ardings gibt es bei Bayes
fur die Kombination von Vertrauensmayen keine Entsprechugnzu Gleichung 8.17.
Dempster-Shafer folgt auch den Axiomen der Wahrscheinlicbitslehre, aber er-
weitert das dritte Axiom (Ungleichung 8.8). Daher (aber auec aus den anderen
beschriebenen Punkten) kann man bei Dempster-Shafer vomei Erweiterung
der Bayesschen Theorie sprechen. Bei Dempster-Shafer istnedglich, einem Er-
eignis mehrere (unterschiedliche) Vertrauensmaye zuzdoen, was bei Bayes so
nicht maoglich ist, da nach Bayes einem Ereignis stets genainesubjektives Ver-
trauen anhaftet. Allerdings ist es bei Bayes moglich, mit lbngten Wahrschein-
lichkeiten ahnlich Dinge zu modellieren. Dempster-Shafermaoglicht die explizite
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Modellierung von Unwissenheit und zwingt nicht zur Annahmezweiseitiger Wet-
ten, sodass aus der Modellierung des Vertrauens in ein Egeis nicht sofort das
Vertrauen in das Gegenereignis folgt.

Diese beschriebenen Dempster-Shafer-Eigenschaften sose Moglichkeit zur
Kombination von Vertrauensmayen werden in der Arbeit genat, um damit die
Bewertung der Hypothesen zu erméglichen und dek -Algorithmus zu steuern.

8.3 Bewertung der Modelle

Dieser Ansatz basiert auf drei generellen Bewertungsfumthen, die fur jedes
semantische Objekt SemanticObjecj SOb (siehe Kapitel 3.4) der vorgestellten
Objektmodelle gelten. Die folgenden Bezeichner entsprechden in Kapitel 3.4
beschriebenen Graphelementen des STOR-Referenzschenmgiesder speziellen
Modelle. Als erstes wird eine Funktion benétigt, die Dempst-Shafer-Vertrauens-
maye aus unterschiedlichen Ereignisraumen kombiniert (siehel&chung 8.20).
Die Qualitat des Vertrauens, dass ein semantisches ObjekDB im Bild gefunden
wurde, wird modelliert mit Gleichung 8.22:

(SOb Eparts; Erep) =

. (SOUEsms) 2 (SOHEwp): (8.22)

Dabei kbnnen mit ; und , die einzelnen Vertrauensmaye gewichtet werden.
Hierbei gilt 1; » 2 [0;1]. Der Ereignisraum Es beschreibt die Beobachtungen
der Bestandteile eines semantischen Objekts und der Ereignaum E., spezi -
ziert die Beobachtung eines geometrischen ObjekteSgometricObjec) oder einer
Region Region), die ein semantische Objekt reprasentiert.

Auyerdem wird ein Vertrauensmay bendtigt, das das Vertraumein ein seman-
tisches Objekt beschreibt, gegeben alle beobachteten Baslteilsarten (Ereignis-
raum Epais ). Daflir werden alle Bestandteilsarten des semantischen {ektes SOb
kombiniert mit Gleichung 8.23:

(SO Eparts) =
1 (SObf partsg;) !, (SORpf partsg,) (8.23)
I'n (SOBf partsgy) :
Dabei kdnnen mit! ;:::!y 2 [0;1] die einzelnen Vertrauensmaye gewichtet

werden. Des Weiteren wird das Vertrauensmay fur alle Bestdteile einer Bestand-
teilsart benotigt:
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X
(SOHf partsg) = = (SOHiparts)) (partsEpasiEep) :  (8.24)
|

Die drei Gleichungen 8.22 - 8.24 gelten fir jedes semantieg@bjekt und werden
erganzt durch Vertrauensmaye fur den konkreten Anwendunigdl, beispielsweise
wie hoch das Vertrauen ist, dass ein gefundenes Objekt eindReeck ist.

Jedes extrahierte Bildelement und jede extrahierte Bildgion bewertet sich
selbst und gibt damit das Vertrauen in sich selbst an. Also lspielsweise wie
wahrscheinlich handelt es sich wirklich um eine Fensterrieg oder einen Kreis.
Dieser Belief kann in Gleichung 8.22 integriert und gewicht werden. In der Regel
wird dabei nur eine schwache Gewichtung gewahlt, da die Retan der Elemente
einen starkeren Ein uss auf die Wiedererkennung des Modglhat als der Belief in
das Element selbst.

8.3.1 Dominostein- und Pokerkartenerkennung

Im Folgenden werden Beispiele fur die Standardfunktioneris{eichung 8.22 - 8.24)
gegeben und Funktionen fur die Initialisierung gezeigt.
Ein Beispiel fur Gleichung 8.22 ist:

(DTjEptect,;Er) =0:7 (DTJER)  (DTjEpmec,);i 2 f 2;3g; (8.25)

Diese Gleichung beschreibt das Vertrauen in einen Dominest DT gegeben die
Informationsquellen B, : beobachtete Dominosteinhalften, und g beobachte-
te Rechtecke. Das Rechteck selbst liefert einen kleinereeiBag in das Vertrauen,
dass wirklich ein Dominostein im Bild gefunden wurde, als ngiiche gefundene
Dominostein-Halften daher ist ; =0:7" ,=1.

Das Vertrauensmay fur ein semantisches Objekt gegeben diérmationsquelle
Eparts (Gleichung 8.23) wird beispielsweise fiir einen DominosteDT (Gleichung
8.26) umgesetzt:

(DTjEptrect ) = (DT jf DTrecty; DTrect,q) : (8.26)

Dabei besitzt ein Dominostein zwei Halften DTregt und DTrect,, sodass sich
fur Gleichung 8.24 die Umsetzung

x?
(DTjf DTrectg) = % (DTjDTrect;) ergibt. (8.27)

i=1
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Im Folgenden werden nun mit den Gleichungen 8.28 - 8.31 eiaigvichtige
Vertrauensmaye fur die Dominostein- und Pokerkarten-Fadtudie vorgestellt.
Das Vertrauensmay einer Zuordnung von einem segmentiert®echteck zu einem
Modellrechteck ist de niert als

( ratio
—alr - ratio > ratio,; r2R
(DTrect 1jER) — ratio prrect DTrect 1 r : (8.28)

ratio prrect . . )
Wercl ratioptrect, < ratioy; r 2R

Fur die Berechnung von (DTrect;jER) wird das bereits gefundene Rechteck
DTrect; eines Dominosteins in seine zwei Halften geteilt und mit deKandidaten
fur die jeweilige Halfte DTrect verglichen. Hierfir wird die Schnitt &che einer Half-
te mit DTrect; berechnet und anschlieyend durch die gesamte Flache derdmsei
Flachen geteilt:

intersection area of DTrect and R
entire area of DTrect and R

(DTrectjjERr) = with i 212;3g: (8.29)

Die Vertrauensmaye einer Rechteckzuordnung in (8.28) un@.9) sind notig,
um Dominosteine von anderen Objekten unterscheiden zu kéam Auyerdem wird
eine Funktion bendtigt, die fehlende Zuordnungen von Modelementen und/oder
Segmentierungsobjekten bestraft:

(DTrect;jPIP) = e 2*°

8.30
X = jjCj + j{gegeben Punkte}2 PIPj j {zugeordnet Punkte} 2 PIPjj : ( )

Dabei beschreibtjCj die Anzahl segmentierter Kreise und PIP de niert die
Menge der im Modell vorhandenen Punkte.

Das Vertrauensmay fiur die Zuordnung eines Punktes Pip zu @m Kreis c,
wobei (c; ¢/) und (Pipy; Pipy) die Mittelpunkte der Kreise und ¢ und Pip, die
Radien sind, ist sehr wichtig fur die Analyse. Diese Gleichg verhindert, dass
falsche und weit entfernte Punkte zugeordnet werden:

(Pip 2 PIPjc2 C) = 1(101 200" 50c  Pip,j;

q=  (Pip, cJ*+(Pipy ¢)*: (e

Die Funktion, die einer Kartenfarbe CO (Pik, Kreuz, Herz ode Karo) eine
Region Reg zuordnet, bendtigt nur die Zentrefixy, ; ym ) und (Xs;Yys) der Modell-
und der segmentierten Bildregion zum Vergleich. Da bei Bitdgionen kein Radi-
us verfugbar ist, kommt hier eine vereinfachte Version von I&chung 8.31 zum
Einsatz:
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(COjReg = e ap (Xm xs)*+(ym ¥s)?- (8.32)

Der Faktor a hangt von der Groye des extrahierten Teilbildes ab. Im Fall e
Pokerkartenerkennung betréagt diese 300x450 und das Ausgahild hat eine Auf-
|[6sung von 3872x2592. Der Fakta berechnet sich dann ausaa = 300=3872 0; 08.

Die Wahl der Funktionen (8.30) und (8.32) reguliert, ob es lsser ist eine Zu-
ordnung wegzulassen oder nicht. Umso mehr Unterschiede getien den Punkten
und Kreisen von der Funktion (Pip 2 PIPjc 2 C) verziehen werden, umso mehr
Segmentierungsobjekte werden zugeordnet und umgekehrtirFdie Berechnung
der Vertrauensmaye (8.29), (8.30) und (8.31) werden die Reecke und dazu im
Verhéltnis auch die Kreise in den Ursprung des Koordinateystems verschoben,
rotiert und skaliert.

Mit diesen Funktionen hat man nun die Mdglichkeit, die Zuordungen von
Modellelementen und Segmentierungsobjekten zu bewertaieiterhin liefert die
Kombination der Funktionen den Gesamtbelief, dass ein spexhes Modell in ei-
nem Bild erkannt wurde.

8.3.2 Poseschatzung von Gebauden

Durch die in Kapitel 7.2 beschriebene Hypothesengeneriegi besitzt das Modell
eine 2-D-Geometriedarstellung, die das Modell aus Sichtrd€amera beschreibt.
Aus den Geometriedarstellungen werden alle Strecken extrart, die ROI berech-
net und die kiirzeste Strecke bestimmt. Es werden dabei nichile Strecken auf
einmal bericksichtigt, sondern konform zum Modell (Kapite3.3) separat jewelils
die Strecken des Daches, der Fassade und der Grund &che.

Aus dem Bild werden die interessanten Liniensegmente (Kagi 5.3) extra-
hiert und alle Strecken verworfen, die nicht in der Modell-RI liegen, die sich im
vorher bestimmten Himmel be nden oder weniger als ein Drigl der Lange der
vorher bestimmten kirzesten Modellstrecke besitzen. Desverden dann zierwei-
terten Streckenzusammengefasst. Einerweiterte Streckebeschreibt eine Strecke,
die dicht beieinanderliegende und annéhernd kollinearer8tken in einer Strecke
zusammenfasst (beispielsweise Strecken einer Fenstéieender durch Segmentie-
rungsfehler entstandene Licken) (Abbildung 8.2).

Diese Strecken werden den erweiterten Strecken der 2-D-faktion des 3-D-
Modells zugeordnet, tber die Distanzfunktion mit den ModHtrecken verglichen
und mittels Ungarischer Methode zugeordnet (siehe Anhang)D

Als Distanzfunktionen wurden die (i) Hausdor -Distanz, (i) Trucco-Distanz,
(iif) Modi ed line segment Hausdor -Distanz, (iv) Perpendicular-Distanz, (v) Mid-
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(a) interessante Liniensegmente (b) Erweiterte-Strecken der interessanten Lini-
ensegmente

Abbildung 8.2: Interessante Liniensegmente und deren erweiterte Strecke

point-Distanz, (vi) Closest point-Distanz und (vii) unsele eigene Strecken-Geraden-
Distanz evaluiert.

Wir verwenden unsere eigene Distanz in dieser Fallstudiea gie sich als sehr
gut geeignet fiur diesen Anwendungsfall erwiesen hat. DieBealuation wurde auf
der OGRW 2014 [WP15, WP16] ver6 entlicht und die detaillieten Ergebnisse der
Studie be nden sich im Anhang E.

Die Strecken-Geraden-Distanz nutzt d = kpyy, pu,K; d2 = Kpuy, P2,k
ds = kpzy,  pu,kund ds = Kpzy, P21,k und verbindet diese in:

di+dy+ d3+ds  Kklik+ Klok
dtranslation (|1;|2) = ! 24 & ‘ : 4 2 (8.33)

dST(ll; |2) = dclosestpoint +0:25d (ll; |2) + dtranslation (8-34)
mln( dST(ll;IZ)’dSTUZall)) (835)

dstraightLine (l 1, |2)

Die Standardfunktionen wurden in der Geb&udefallstudie gauso umgesetzt
wie in der Fallstudie fur Dominosteine und Pokerkarten (sige Gleichung 8.22 bis
8.24 und Abschnitt 8.3.1). Die Tabellen 8.1 - 8.4 listen dieevwendeten Vertrau-
ensmaye auf.

Tabelle 8.1 listet die Vertrauensmaye passend zu Gleichui@g22 auf. In Ta-
belle 8.2 werden die Vertrauensmaye passend zu Gleichung38aufgelistet und
Tabelle 8.3 listet die Vertrauensmaye passend zu GleichuBg24 auf.

Die Gleichungen aus den Tabellen 8.1 bis 8.3 bedurfen keinadividuellen
Anpassung, sondern ergeben sich aus den beschriebenen @&edfunktionen. Da-
hingegen listet Tabelle 8.4 anwendungsabhangige Funktiem auf, die eigens fir
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(BUjEpans; Erep) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebaude, gegeben
seine Bestandteiléwalling, Roof und Ground, sowie seine
Reprasentation.

(WSjEpans; Erep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Wand ache, gege-
ben seine Bestandteil®©pening und seine Reprasentation
(RSEpans; Erep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Dach ache, gegehen
seine BestandteileOpening und seine Reprasentation.
(GSEpans; Erep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Keller ache, gege-
ben seine Bestandteil®©pening und seine Reprasentation

Tabelle 8.1: Die verwendeten anwendungsunabhéngigen Vertrauensmayeagsend zu
Gleichung 8.22.

die Poseschatzung von Gebauden modelliert wurden. Man dietlass eine Uber-
schaubare Anzahl Funktionen bendtigt werden.

Bei der in diesem Kapitel beschriebenen Zuordnung von Stkem (siehe Sei-
te 175) wird fur jede Zuordnung ein Kostenwert mittels Gleioung 8.35 ermittelt.
Dies ermdglicht es, ein Vertrauensmay fur die gesamte Zuowhg zu berechnen.
Dafur werden zunéchst die durchschnittlichen Kosten mittis Gleichung 8.36 be-
stimmt:

1 X
anCOSt_ W dstraightLine_i : (8.36)
i
Aus diesen Durchschnittskosten lasst sich nun ein Vertranemay fur ein Ob-
jekt, gegeben seine Reprasentation (in diesem Fall als MengS der gefundenen
Strecken) bestimmen:

avgcost

(SOQEs) = e 10 : (8.37)

Das Vertrauensmay in die Zuordnung eines Fensters/TurQpening) OP zu
einer Bildregion Reg eines Fenster-/Tirkandidaten (Glelming 8.38), wobei(c,; ¢)
und (oy; 0,) die Mittelpunkte der Regionen sind, orientiert sich an Glahung 8.32,
normiert gleichzeitig Gréyenunterschiede und verhindertdass falsche und weit
entfernte Punkte zugeordnet werden:

0,95 q
q_20+ta’ (8.38)
a= (o« &)2+(o ¢)?:

(OPjEgreg) = 1




Gleichung 8.23.

Gleichung 8.24.
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ge-

ine

e_

(BUjEpas) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebaude, gegeben
seine Bestandteile.

(WA |jEpans) | Berechnet den Belief in die gefundene Gebaudefassade,
geben seine Bestandteile.

(ROjEparts) | Berechnet den Belief in das gefundene Dach, gegeben se
Bestandteile.

(GRjEpas) | Berechnet den Belief in den gefundenen Keller, gegebgen
seine Bestandteile.

(WSjEpars) | Berechnet den Belief in eine gefundene Wand ache, gege-
ben seine Bestandteile.

(RSEpats) | Berechnet den Belief in eine gefundene Dach ache, gegebien
seine Bestandteile.

(GSEats) | Berechnet den Belief in eine gefundene Keller ache, geg
ben seine Bestandteile.

Tabelle 8.2: Die verwendeten anwendungsunabhéngigen Vertrauensmayeagsend zu

ge-

en

(BUjf WAQ) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Geb&ude, gegeben
die Fassade alling im Modell genannt).

(BUjf ROg) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Geb&ude, gegeben
das Dach Roof im Modell genannt).

(BUjf GRg) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Geb&ude, gegeben
der Keller (Ground im Modell genannt).

(WAjf WSg) | Berechnet den Belief in die gefundene Gebaudefassade,
geben seine Bestandteile.

(ROjf RSg) | Berechnet den Belief in das gefundene Dach, gegeben seine
Bestandteile.

(GRjf GSg) | Berechnet den Belief in den gefundenen Keller, gegeben
seine Bestandteile.

(WSjf OPg) | Berechnet den Belief in eine gefundene Wand &che, gege-
ben ihre Bestandteile.

(RSf OPg) | Berechnet den Belief in eine gefundene Dach &che, gegeb
ihre Bestandteile.

(GSf OPg) | Berechnet den Belief in eine gefundene Keller &che, gege-
ben ihre Bestandteile.

Tabelle 8.3: Die verwendeten anwendungsunabhéngigen Vertrauensmayeagsend zu
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(BUjErp) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebaude gegeben
seine Reprasentation.
(WSjEep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Wand &ache gegeben
ihre Reprasentation.
(RSE«p) | Berechnet den Belief in eine gefundene Dach &che gegelien
ihre Reprasentation.
(GSEp) | Berechnet den Belief in eine gefundene Keller ache gegeben
ihre Reprasentation.
(OPjEsp) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Fenster bzw. gefun-
dene Tur gegeben seine/inre Reprasentation.

Tabelle 8.4:  (BUjErep), (WSjErep) , (RSErep) und (GSEep) verwenden alle das-
selbe Vertrauensmay aus Gleichung 8.37. Einzig flr(OPjE,ep) wird mit Gleichung 8.38
eine eigene Gleichung verwendet.

8.4 Hypothesenraumbewertung

Kapitel 6.4 beschreibt die in dieser Arbeit verwendete Sucdumanalyse und den
verwendeten A -Algorithmus mit Gleichung 6.1:f (x) = g(x)+ h(x). Um die
vielversprechendste Hypothese zu ermitteln, wird allen kannten Hypothesenx
jeweils ein Wertf (x) zugeordnet, der angibt, wie hoch die Gite der analysierten
Hypothese im gunstigsten Fall ist. Die Hypothese mit der hdwsten Gute (f-Wert)
wird als néchstes untersucht. Fir eine Hypothesg bezeichnetg(x) die bisher
ermittelte Gite von der Starthypothese aus und die optimal gschatzte Gute von
x bis zur Zielhypothese (Analyseergebnis) igi(x).

In den Fallstudien entsprichtg(x) dem Belief in einen Dominostein (DT) (Glei-
chung 8.25) bzw. in eine Pokerkarte (CARD) oder ein Gebaudd&{J) und h(x)
entspricht dem Belief in einen Dominostein bzw. in eine Pokarte oder ein Ge-
b&aude, bei dem alle noch nicht zugeordneten Elemente (Knotdes Objektmodells
zu Elementen des Analysemodells) als perfekt zugeordnettreinem Belief von
100% angenommen werden.

8.5 Diskussion

In diesem Kapitel werden verschiedene Verfahren fur Vertugnsmaye prasentiert.
Auch wenn sich die Bayes-Theorie &hnlich einer Wahrschautikeit verhalt und
auch die gleichen Symbole verwendet, handelt es sich denmagn ein subjekti-
ves Vertrauensmay, das den Axiomen der Wahrscheinlichk&ehre folgt. In dieser
Arbeit kommt die Dempster-Shafer-Theorie zum Einsatz, daies nicht zur Annah-
me von zweiseitigen Wetten zwingt, mehrere Informatiorgpiellen das gleiche Er-
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eignis unterschiedlich beurteilen dirfen und eine komfable Kombinationsregel
Vertrauensmaye aus verschiedenen Quellen wieder zu eineeli® zusammenfasst.

Drei anwendungsunabhangige Vertrauensmaye fuhren zu gikensistenten Be-
rechnung des Beliefs in Objekte. Dennoch benotigt jedes Maldanwendungsab-
hangige Vertrauensmaye, die der Systemarchitekt mit modieren muss. Dabei
handelt es sich in der Regel nur um einige wenige Maye. Jedegsahierte Bild-
element weiy fur sich, wie hoch der Belief daran ist, dass esrfekt im Bild gefun-
den wurde. Diese Information ieyt zusatzlich in die Beweting mit ein, sodass
Objekte, die moglicherweise falsch im Bild erkannt wurdenyeniger Ein uss auf
die Analyse besitzen. Die umgesetzten Bewertungen ermagén die Bewertung je-
der Hypothese, die Bewertung des Endergebnisses der Analysmd den Vergleich
von Hypothesen, die unterschiedlich weit in der Analyse ftgeschritten sind. Auf
diese Weise kann mittels-A -Algorithmus die Analyse gesteuert werden und der
Suchraum erst wahrend der Analyse aufgebaut werden (siehggdéthesende nition
auf Seite 146).

Mit der Mdglichkeit der Veri kation von Hypothesen sind nun alle Bestand-
teile (Modell, Modellgenerierung, Kontrollverfahren undHypothesengenerierung)
zusammen, die zur modellbasierten Poseschétzung vonnéteind. Im nachsten
Kapitel wird die Implementation dieser Bestandteile bescaieben.






Kapitel 9

Implementation

Dieses Kapitel beschreibt die Implementation des Verfahme knoPoE . Das Ver-
fahren sage-sb wurde groytenteils in C++ implementiert und nur die spatere
Modellverbesserung ist in das Komponentenkonzept integrt worden. Die Aspek-
te der Implementierung werden bzgl. der in Kapitel 3.3 besgebenen Modelle
in Abschnitt 9.1, bzgl. des in Kapitel 3.6 beschriebenen Kgnonentenkonzepts in
Abschnitt 9.2 und bzgl. der in Abschnitt 6 beschriebenen Kdrolle in Kapitel 9.3

beschrieben. Abschnitt 9.4 verdeutlicht an ausgewahltenT® R-Komponenten das
Zusammenspiel von Modellen, Komponentenkonzept und STORmMponenten.

9.1 Modell

Kapitel 3.3 beschreibt im Detail das von Frau Falkowski entwekelte STOR (Soft-
ware Techniques for Object Recognition)-Referenzschent@E[L1l] (siehe De niti-
on 2.5).

Abbildung 3.4 auf Seite 77 gibt einen groben Uberblick tibeielSchemapakete
und deren Beziehungen.

Die TGraphen ermdglichen eine modellgetriebene Softwanésicklung, wes-
halb sie perfekt zu dem Ansatz dieser Arbeit passen. Die nmefs UML-Werkzeug
entwickelten grUML-Schema-Diagramme werden zunachst alMi-Datei (XML
Metadata Interchange) gespeichert. Dieses Modell wird dann in das sogenannte
TG-Format (eine TGraph-Schema-Datei) mittels XML-Transbrmation tberfuhrt.

Der bereits erwahnteJava Graph Laboratory (JGraLab)Codegeneratot iber-
fuhrt das Schema dann in eine objektorientierte API fur Grapen, die komfortablen
Zugri auf die Modelle gestattet [ERWO08]. JGraLab ist eine wn der Arbeitsgrup-
pe Ebert entwickelte Javabibliothek und stellt eine e zierte API fur die Verarbei-

Lhttp:/Avww.omg.org/spec/XMI/
2http://jgralab.uni-koblenz.de
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tung von TGraphen zur Verfigung. Die Verarbeitung der TGrapen erfolgt mit-
tels JGraLab in Kombination mit einer Graph-Abfragesprack graph query langua-
ge (GReQL)und dem dazugehérigen UML-basierendedietamodellierungsansatz
grUML [ERWO08]. Schemas werden in grUML spezi ziert und sind dadch formal
de niert [DEF *98]. grUML bildet eine Teilmenge der UML-Klassendiagramme
und besitzt eine formale TGraph-Semantik. So werden beigsweise nur die Ele-
mente verwendet, die auch in einem Graph dargestellt werdétnnen. Klassen ent-
sprechen Knotentypen, Assoziationen entsprechen Kantgpien, Spezialisierungen
und Generalisierungen fuhren zu Hierarchien von Typen undt#ibute verfeinern
die Informationen eines Knoten- oder Kantentyps. Multiplzitdten entsprechen Ein-
schrankungen im Knotengrad. (Der Inhalt dieses Absatzeststammt in Auszigen
den Vero entlichungen [ERW08, FE09b])

Das STOR-Referenzschema wird durch die Klassr'ORGraph reprasentiert
und alle Modelle sind somit vom TypSTORGraph. Die Klasse STORGraph ist eine
Spezialisierung der Klasseale.uni_koblenz.jgralab.Graph und besitzt Methoden
zur Erzeugung, zum Léschen und zum in Beziehung setzen deeisente des STOR-
Referenzschemas.

Es wurden Interfaces fur verp ichtende Methodenimplemeirungen entwickelt
(siehe Abbildung 3.5 auf Seite 79). Bei den Objektmodellenuss jedes Element
des Typs SemanticObjectsdes Referenzschemas das InterfaBemanticDetection
implementieren. Jedes Element des Typ&eometry implementiert das Interface
GeometricDetection und jede Region implementiert RegionDetection Elemente
vom Typ SemanticObject Geometry oder Regionimplementieren alleCommon-
Detection. Dies hat als Konsequenz, dass nun jedes Objekt des zuvor aamten
Typs Methoden besitzt, um sich selbst im Bild zu lokalisiere bzw. zu initiali-
sieren, zu bewerten und auf Basis bereits erfolgter Zuordmgen neuePosehy-
pothesen(siehe Kapitel 2.3) zu erzeugen. Die Methodmstantiate(STORGraph,
Hypotheselmpl, TwoDImage)des InterfaceCommonDetectionmit den Argumen-
ten STORGraph fur das Analysemodell,Hypotheselmpl fiir die Hypothese und
TwoDImage fur das Eingabebild ist fur die Lokalisierung/Initialisierung zustandig
und gibt die getatigten Zuordnungen ald.ist<InitialisationConcept> zuriick. Die
Methode getBottomUpPoseHypothesesrzeugt Bottom-Up Posehypothesen und
benotigt als Argumente die durch die Instanziierung entstadenen Zuordnungen
als List<InitialisationConcept> und die Hypothese alsHypotheselmpl und gibt
eine neue Hypothese als Ausgabe zuriick. Die KonzeptdialisationConcept und
LimitationConcept (siehe Abbildung 9.1 und die Begri serklarungen 3.4 und 3)5
verwalten und beschrénken die Zuordnungen von Modellelenten mit Elementen
aus dem Analysemodell (siehe Abschnitt 3.4.3).

Die Methoden des InterfaceSemanticDetection verwalten das Wissen uber
Sichtbarkeit und ob ein Element obligatorisch fur die Erkenung ist. Zusatzlich
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T PRI LimitationConceptimpl
Getter und

Setter werden

nicht angezeigt

InitialisationConceptimpl
Getter und
Setter werden
nicht gezeigt

+x_min: double
+x_max: double
+y_min: double
+y_max: double

-segVertex: Vertex
-modVertex: Vertex
+belief: double

Abbildung 9.1:  Ein InitialisationConcept beschreibt die konkrete Zuordnung eines Mo-
dellelementes zu einem Bildelement und besitzt als Attribué das Modellelement, das seg-
mentierte Bildelement aus dem Analysemodell und eine Bewertwg der Zuordnung. Ein
LimitationConcept beschreibt Beschrankungen des Suchraums im Bild, sodass Okie,
die in einem bereits gefundenen Objekt enthalten sind, nur ach in der entsprechenden
ROI gesucht werden.

steuert es Top-Down die Erzeugung von Posehypothesen.elinterfacesGeome-
tricDetection und RegionDetectionerzeugen die aus der Segmentierung entstehen-
den Begrenzungen des Suchraums. Es ist fur die Ablaufkoriteonicht erforderlich,
dass alle Methoden und Attribute de niert werden.

Es wurden eine Reihe eigener Klassen fur Elemente des STOBfdenzschemas
bezogen auf die Gebaudefallstudie umgesetzt. Die Beziegurwischen der Spezi -
kation eines Graphknotens (als Interface) und einer eigamémplementierung wird
mittels der GraphFactory von jGraLab und der Methode setVdeximplementa-
tionClass hergestellt (siehe Tabellen 9.1 und 9.2).

Tabelle 9.1: Eigene Klassen fur Elemente des STOR-Referenzschemas bgzo auf die
Gebaudefallstudie. Diese Beziehung wird mittels deiGraphFactory von jGraLab und
der MethodesetVertexImplementationClass hergestellt. Alle Klassen implementieren das
Interface STORODbject (siehe Abbildung 9.2).

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung

Building BuildingExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fur Gebaude

Walling WallingExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object fur den Gebaudekorpus, be-
stehend aus den Auyenwanden

Roof RoofExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fur das Dach

Ground GroundExIimpl Implementiert Interface Semantic-
Object fur den Gebaudeboden

WallSurface WallSurfaceExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fur Wand achen

RoofSurface RoofSurfaceExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object fur die Dach &achen
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Tabelle 9.1: Fortsetzung Eigene Klassen flr Elemente des STOR-Refereszhemas

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung

GroundSurface GroundSurfaceExIimpl Implementiert Interface Semantic-
Object fur die Boden achen

Door DoorExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fur Tiren

Window WindowExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fur Fenster

OuterBuildingln- | OuterBuildinglnstallati- | Implementiert Interface Semantic-

stallation onEximpl Object fur Gebaudeinstallationen

RealCamera RealCameraExIimpl Implementiert Attribute und Metho-
den bzgl. des Kameramodells Kapi-
tel 3.1

Pose PoseExImpl Implementiert Attribute und Metho-
den bzgl. der Pose im Verstandnis
dieser ArbeitKapitel 3.1

TwoDPolygonal- | TwoDPolygonalFace- Implementiert Interface Geometric-

FaceList ListExImpl Object fur eine Liste von 2-D-
Flachen

TwoDLineSeg- TwoDLineSegmentList- | Implementiert Interface Geometric-

mentList ExImpl Object fur eine 2-D-Flache

TwoDLineSeg- TwoDLineSegment- Implementiert Interface Geometric-

ment ExImpl Object fur eine 2-D-Strecke

ThreeDPolygonal- | ThreeDPolygonalFace- | Implementiert Interface Geometric-

FacelList ListExImpl Object fur eine Liste von 3-D-
Flachen

ThreeDQuadran- | ThreeDQuadrangle- Implementiert Interface Geometric-

gle ExImpl Object fur ein 3-D-Viereck

ThreeDTriangle ThreeDTriangleExImpl | Implementiert Interface Geometric-
Object fur ein 3-D-Dreieck

ThreeDPolygonal- | ThreeDPolygonalFace- | Implementiert Interface Geometric-

Face ExImpl Object fur eine 3-D-Flache

Tabelle 9.2: Eigene Klassen fur Elemente des STOR-Referenzschemas bg=zo auf

die Fallstudien zur Dominosteinerkennung und Pokerkarteerkennung. Diese Beziehung
wird mittels der GraphFactory von jGraLab und der Methode setVertexlmplementation-
Class hergestellt. Alle Klassen implementieren das Interface SORODbject (siehe Abbil-
dung 9.2).

Graphknoten
CardForm

Eigene Klasse
CardFormimplIM

Beschreibung
Implementiert Interface Semantic-
Object fur Kartenfarben
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Tabelle 9.2: Fortsetzung Eigene Klassen fir Elemente des STOR-Refereszhemas

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung

Card CardimplIM Implementiert Interface Semantic-
Object fur die Spielkarte

CharcterForm CharcterFormIimplIM Implementiert Interface Semantic-
Object fur die Buchstaben von Spiel-
karten

DominoTile DominoTilelmplIM Implementiert Interface Semantic-

DominoTilePart
FigureCard
NumberForm
PictureCard

Pips

Region
TwoDCircle
TwodQuadrangle

TwodRectangle

TwodRectangle

DominoTilePartimplIM
FigureCardlmpliM
NumberFormimplIM
PictureCardimpl
PipsimplIM
RegionlmpliM
TwoDCirclelmpliM
TwodQuadranglelm-

pliM
TwodRectanglelmplIiM

TwodRectanglePerspec-

tivelmplIM

Object fur Dominosteine
Implementiert Interface Semantic-
Object fur die Dominosteinhalften.
Implementiert Interface Semantic-
Object fur Zahlenkarten
Implementiert Interface Semantic-
Object fur Zahlen der Spielkarten
Implementiert Interface Semantic-
Object fur Figurenkarten
Implementiert Interface Semantic-
Object fur Dominosteinpunkte
Implementiert Interface RegionOb-
ject fur Regionen

Implementiert Interface Geometric-
Object fur 2-D-Kreise

Implementiert Interface Geometric-
Object fur 2-D-Vierecke
Implementiert Interface Geometric-
Object fur 2-D-Rechtecke (Domino-
steinerkennung)

Implementiert Interface Geometric-
Object fur perspektivische 2-D-
Rechtecke (Pokerkartenerkennung)

9.2 Komponentenkonzept

Das STOR-Komponentenkonzept wurde als wissenschaftlich&omponentenkon-
zept konzipiert, um verschiedene Techniken und Datenstrtikren zur Objekterken-

nung nutzen zu kénnen. Fir dieses Komponentenkonzept wurfle das Frontend

die Programmiersprache Java gewahlt und groytenteils C++téilweise auch Java)
fur das Backend. Da Java im Gegensatz zu C++ einige wichtige &kmale (Re-
ektion, Serialisierbarkeit, Multi-Threading) Out-of-t he-box bietet, wurde sich fur
diesen Kombinationssprachenansatz entschieden, obwohésl die Verarbeitungs-
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geschwindigkeit verringern konnte. Abbildung 9.2 gibt eien Uberblick tber die
im Folgenden beschriebenen Zusammenhange zwischen Kongmen und Daten-
strukturen sowie zwischen Java Komponenten/Datenstruktten und C++ Kom-
ponenten/Datenstrukturen.

<<interface>>
STOR_Service

FprntEXecutonInformation_default: bo
FSetPrntExecutionnformaton(printExecutioninformation:boolean)
eeeeee te()

~-Use use -

<<interface>>
NativeObject
[FgetPointer(); long
+setPointer(pointer:long)
Use _.---""7  IIIITTeeeeeall .
e use - Use
O ml ml S i
STOR Integrated model <<Dynamic loadable library>> <<Dynamic loadable library>> <<Dynamic loadable library>>
USG storopencvjni storpumajni storkipljni
=] v use . use use
- | Y y
<<, >> . 1 v 1 y
JG.:azablerary <<C++ Library>> <<C++ Library>> <<C++ Library>>
el OpenCV PUMA KIPL

Abbildung 9.2: Ubersicht ber die STOR Entitaten, die in Beziehung zum
STOR_Service stehen. Das InterfaceSTOR_Service liefert die Grundbeschreibung aller
Komponenten. Interne Komponenten von STOR werden weiy dargstellt und Externe
Beziehungen werden grau dargestellt. Die Zeichnung basieatuf Abbildung 1 in [FEO9D].

Eine STOR-Datenstruktur besteht aus einer Spezi kation in Form eines Java
Interfaces und einer Implementierung als Java Klasse. Allaterfaces flir STOR-
Datenstrukturen erweitern das InterfaceSTORODbject. Dies gilt auch fur die in
Tabelle 9.1 und 9.2 beschriebenen Datenstrukturen. Die ktfaces fur Datenstruk-
turen werden in der Regel fur mehr als eine Datenstruktur impmentiert, bei-
spielsweise implementiert das InterfacdwoDImage das Interface STORODbject
und die InterfacesTwoDBIinarylmage, TwoEdgelmage TwoDGrayScalelmageund
TwoDRGBImage implementieren alle das InterfacefwoDImage. Eine Klasse fur
eine STOR-Datenstruktur implementiert mindestens ein Ir¢rface, das vom In-
terface STORODbject abhéngt und besitzt mindestens einempublic Konstruktor.
Gewdhnlich ist der Name einer Datenstrukturklasse der Nandes Interface erwei-
tert um die Endung Impl. (Der Inhalt dieses Absatzes entstammt in Ausziigen der
Ver6 entlichung [FEO9b])

Eine STOR-Komponentebesteht wie eineSTOR-Datenstruktur aus einer Spe-
zi kation in Form eines Java Interfaces und einer Implememérung als Java Klasse.
Alle Interfaces fur STOR-Komponenten erweitern das Intedce STOR_Service
Die Java Interfaces werden durch spezielle Annotationen génzt, die es einer
Komponente ermdglichen ihre syntaktischen Eigenschaftaamd zum Teil auch
ihre Semantik zur Laufzeit selbst zu beschreiben. Ein Secei wird portbasiert
beschrieben, d. h. fur jede bendtigte Entitat (Datum oder Seice) gibt es einen
Eingabeport in Form einerset() -Methode, fir jedes bereitgestellte Datum einen
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Ausgabeport in Form einerget() -Methode. Darlber hinaus besitzt jede Kom-
ponente eineexecute() -Methode, die die Komponente anstoyen kann. Die port-
basierte Beschreibung ermdglicht die Trennung von Datennd Kontroll uss zur
Assemblierungs- und Ausfiihrungszeit. Eine vollstandigeeBchreibung ndet sich
in Kapitel 3.6.

Es kommen in dieser Arbeit die drei Bibliotheken OpenCV, PUM und KI-
PL zum Einsatz. Die Bibliotheken PUMA und KIPL wurden an der Universitat
Koblenz-Landau entwickelt.

Begri sbestimmung 9.1  (OpenCV). OpenCV ist eine freie Programmbi-

bliothek mit Algorithmen fir die Bildverarbeitung und madunelles Sehen. Sie

ist fir die Programmiersprachen C und C++ geschrieben und etit als freie

Software unter den Bedingungen der BSD-Lizenz. Das CV imawen steht

fur englisch Computer Vision. Die Entwicklung der Biblishek wurde von

Intel initiiert und wird heute hauptsachlich von Willow Gaage gep egt.

Die Starke von OpenCV liegt in ihrer Geschwindigkeit und ined groyen

Menge der Algorithmen aus neuesten Forschungsergebnissén

ahttp://www.wikipedia.de , Stichwort: OpenCV, Zugri: 19.05.2017

Begri sbestimmung 9.2 (PUMA) . Die Programmierumgebung fir die
Musteranalyse (PUMA) 2 [Pau92, PHO3] ist eine APl und wurde von der
Arbeitsgruppe Aktives Sehen der Universitdt Koblenz-Laad entwickelt. Sie
bietet Algorithmen, Datenstrukturen und kleine spezialeste ausfuhrbare Pro-
gramme zur Objekterkennung, fur Bildverarbeitung und Comiervision. PU-
MA wurde in C/C++ entwickelt und basiert auf Koblenz-NIHCL (KONIH-
CL) einer Variante des National Institute of Health Class Library (NIHCL)
[GOP90] und ist verfugbar fir Mac OS X, Linux und Windows. PUM wird
seit 1992 hauptséachlich entwickelt von Prof. Dr.-Ing. Digth Paulus, seinen
Mitarbeitern und Studenten. (aus dem Englischen [FEO9beBe 14])

a8gEnglish: Programming environment for pattern recognition, http://www.uni-
koblenz-landau.de/koblenz/fb4/instituteficv/agpaulu slagas-projekte/puma

Begri sbestimmung 9.3  (KIPL) . Die Koblenzer Image Processing Libra-
ry (KIPL) ist eine API fiir die Bibliothek Image Recognition Laboratory der
Universitat Koblenz-Landau fir Algorithmen und Datenstrigturen im Bereich
Bildverarbeitung und Objekterkennung. KIPL wurde hauptsélich von Frank
Schmitt und Patrick Sturm unter der Leitung von Prof. Dr. Luz Priese in
C/C++ entwickelt und ist verfugbar fur Mac OS X, Linux und Windows. KI-
PL wird in einem Plugin-Framework [Bal06] von Dirk Balthasaverwendet, so
dass die gekapselten Algorithmen in einem eigenen Frontevidualisiert und
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zur Laufzeit zusammengestellt oder als plugin in die freioffvare GIMP?
integriert werden kénnen. (aus dem Englischen [FEQ9b, $&i14])

ahttp:/Aww.gimp.org

Diese Bibliotheken werden mittelslava Native Interfacean die STOR-Kompo-
nenten angebunden. Das InterfacBlativeObject stellt auf Komponentenseite die
minimale Spezi kation der Datenstrukturen der nativen Bidiotheken dar.

Begri sbestimmung 9.4  (Java Native Interface) Java Native Interface
(INI) [Lia99] ist eine standardisierte Anwendungsprogrammiechnittstelle
(API), die die Mdoglichkeit schat, aus der Programmiersprahe Java her-
aus Plattform-spezi sche Funktionen bzw. Methoden aufaifen. Es stellt die
Schnittstelle zu anderen Programmiersprachen wie C oder €+dar. Umge-
kehrt kbnnen native Programme Java-Methoden Uber JNI auffen oder eine
JVM ausfuhren. Im Gegensatz zu einfachen Java Programmema Java Pro-
gramme, welche native Bibliotheken via JNI nutzen, nicht heendigerweise
plattformunabhangig. (adaptiert aus dem Englischen [FBO, Seite 15])

Alle Datenstrukturen nativer Bibliotheken werden entsprehend ihrer Anfor-
derungen um weitere Interfaces erweitert und als Java Klassmplementiert. Flr
OpenCV wird in der Regel nicht der Weg beschritten OpenCV-Rigramme Uber
JNI anzubinden, sondern es werden OpenCV-Programme tbee@penCV-Wrapper-
Bibliothek JavaCV?® direkt in Java realisiert.

Begri sbestimmung 9.5 (JavaCV). JavaCV uses wrappers from the Ja-

vaCPP Presets of commonly used libraries by researchers het eld of com-

puter vision (OpenCV, FFmpeg, libdc1394, PGR FlyCapture, g@@nKinect, li-

brealsense, CL PS3 Eye Driver, videolnput, ARToolKitPlusand andmark),

and provides utility classes to make their functionality sger to use on the

Java platform, including Android. @

ahttps://github.com/bytedeco/javacv

Aquivalent zu reinen Java Datenstrukturklassen ist gewoHith der Name einer
Komponente der Name des Interface erweitert um die Endungnpl. Eine Au i-
stung der in dieser Arbeit entstandenen STOR-Komponentenilg Tabelle 9.3.

9.3 Kontrolle

Der Kern der Kontrollstrategie nimmt den initial befullten Hypothesenraum und
analysiert iterativ die enthaltenen Modelle, welche sichutch unterschiedliche Pose-

3https://github.com/bytedeco/javacv
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hypothesen und somit unterschiedlicher 2-D-Geometrie dgrenzieren. Im Zuge der
Analyse entstehen Hypothesen fiir mogliche Posen. Die emristienen Hypothesen
werden bewertet und in den Hypothesenraum Uberfihrt. Die &tegie (A -Suche)

mit der die jeweils plausibelste Hypothese aus dem Hypotlesaum gesucht wird,
wird in Abschnitt 6.4 beschrieben. Nach Abschluss der Anadg wird die plausibel-
ste Hypothese ausgegeben. Abbildung 9.3 gibt einen Ubeckliiber den Ablauf der

Kontrolle, die in der STOR-KomponenteActivityControllmpl gekapselt wird. Die

verwendeten Datenstrukturen werden in Abbildung 9.4 in Vdrindung zur STOR-

Komponente ActivityControllmpl gesetzt. Abbildung 9.3 und Abbildung 9.4 be-
schreiben Uber Einfarbung mit Grinténen gleiche Konzepte.

e
@ Analysemodell
Bild ‘
Entnghme : Analysiere
Hypothesenraum plausibelste Hypothese i Modell aus
Hypothese

Hypothese

Hypothese ]r l

Hypothese 4

Bewertung und
Einsortierung in
Hypothesenraum

Hypothese N

Ausgabe
plausibelste
Hypothese

Hypothese K

Abbildung 9.3:  Ubersicht iiber den Kontrollalgorithmus. Konzepte, die Korzepten aus
Abbildung 9.4 entsprechen, werden uber eine identische Eiéirbung signalisiert.

Die Hypothese (siehe Hypothesende nition auf Seite 146) i als Statelmpl
mit einer eindeutigenid umgesetzt und besitzt entsprechend der Fallstudienbe-
schreibung Attribute fir den Belief (belief, umgesetzt als Feld, um A* zu genu-
gen (speichert in belief[0]£ (x) und in belief[1]=g(x))), fur das zugehorige Modell
mb (STORGraph), fur die Pose (pose, fur die Zuordnungen {nit) sowie die
Beschrankungen I{mit ), fir die Vorgangerhypothese grior) und fur die Steuerung
der Analyse, die hinzugefligten, aber noch nicht bearbeitst Knoten des Modells
(lastAddedVertex). Der Hypothesenraum GtateSpacelmp) verwaltet die Hypothe-
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sen in zwei Listen. Die ListeopenList beinhaltet alle noch nicht abgeschlossenen
Hypothesen, also die Blattknoten des Baums, der durch den plgthesenraum
aufgespannt wird (siehe Kapitel 6.4). Diese Hypothesen dirsortiert nach ihrem
Belief, so dass in der Analyse stets die plausibelste Hypetie weiter verfolgt wird.
Die Liste closeListspeichert alle fertig analysierten Hypothesen. Die STORdn-
beinhaltet dasAnalysemodel] das Eingabebild den
Schwellwert 3 als untere Schranke des Beliefs fur die Akzeptanz von Hypeten,
den GraphMarker segvertexinizur Markierung schon zugeordneter Elemente des
Analysemodells und eine Liste von Modellennfodelle), die als Eingabe fur die

ponente ActivityControllmpl

Analyse dienen.

use .’

StateSpacelmpl
Getter und
Setter werden

nicht gezeigt

-openList: PriorityQueue<Hypothese>
-7 |-closeList: ArrayList<Hypothese>

iComiparable TTH S~ Use

ya
Statelmpl
Getter und
Setter werden
nicht gezeigt

ActivityControlimpl
Getter und

-limit: HashMap<Vertex, LimitationConcept>
-init: HashMap<Vertex, InitialisationConcept>
-lastAddedVertex: LinkedList<Vertex>

-prior: Hypothese

-model: STORGraph

-belief: double[]

-pose: Pose

-imagePathAndName: String

-id: int

Setter werden
nicht gezeigt

+Analysemodell: STORGraph
+Eingabebild: TwoDImage

+modelle: List<STORGraph>

+Schwellwert: double

+segVertexIni: GraphMarker<List<Integer>>

+execute()

Abbildung 9.4: Umsetzung der Kontrolle. Zur Ubersicht wurden die getter urd setter
Methoden der Attribute weggelassen. Es werden zudem die Dantypspezi schen Metho-
den zur Handhabung der Datentypen implementiert.

Der prinzipielle Ablauf der Kontrolle wird durch den Pseudcode 6.2 auf Seite

136 beschrieben.

9.4 Komponenten in der Praxis

Am Beispiel der KlasseWindowExImpl, das das InterfaceNindow implementiert,
sollen die Komponenten beschrieben werden, die in der Met®instantiate ver-
wendet werden. Der Pseudocode 9.1 zeigt den prinzipiellelauf der Methode
instantiate der KlasseWindowExImpl. Abbildung 9.5 gibt einen Uberblick tiber
die in derinstantiate Methode verwendeten Komponenten.
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Die KlasseWindowExImpl implementiert das InterfaceSemanticDetection das
das InterfaceCommonDetectionspezialisiert. Zudem spezialisier®VindowExImpl
die automatisch mit JGraLab erzeugte Klass&/indowlmpl. Die KlasseWindowIm-
pl enthalt automatisch generierte Methoden zur Nutzung der pdJML-Diagramm
fur Fenster (Windows) de nierten Attribute und Relationen. Im Zuge der Analyse
wird die instantiate Methode der KlasseéwWindowExImpl aufgerufen (siehe Regel
1 in Abbildung 6.5 in Kapitel 6.2). Der Pseudocode 9.1 besa@ibt den Ablauf der
Instanziierung von Fenstern/Turen.

Pseudocode 9.1 Instanziierung Fenster

1. function instantiate (Analysemodell mA, Hypothese Hyp, Bild I)

2: if Ist noch nicht instanziiert worden?then

3 Liste<Analysemodellfenster> OPs OpeningDetectionAndEx-
traction.execute (mA, 1)

4: Flge gefundene Fenster/Turen OB zu mA hinzu
5: Liste<Modellfenster> OP, Entnehme (Modellfenster aus Hyp)
6: Liste<InitialisationConcept> Initialisierungen  ZuordnungMitUn-

garischerMethode  (OPy,0OPs)
7 return Initialisierungen

Wie im Pseudocode 9.1 zu sehen, wird dexecute Methode der STOR-Kom-
ponente OpeningDetectionAndExtractionimpl aufgerufen. Die KomponenteOpe-
ningDetectionAndExtractionimpl implementiert die InterfacesOpeningDetection-
AndExtraction (nicht in Abbildung 9.5 enthalten) sowie STOR_Service und ent-
halt als Attribute das Eingabebild TwoDImage (Element des Referenzschemas
(STORGraph)), das Analysemodell alsSSTORGraph und einen Vektor zur Ruck-
gabe von gefundenen Fenstern. Die gefundenen Fenster wear@dds WindowROI
reprasentiert. WindowROI implementiert das InterfaceSTORODbject und verwal-
tet die Fensterkandidaten als achsenparallele Rechteckes wird in WindowROI
gespeichert, in welchem der Farbraume (CSC-L*a*b, CSC-HS\ZSC-Euclid), mit
welcher Weichzeichenstufsigma(falls das Fenster in mehreren Weichzeichenstufen
erkannt wurde, wird das kleinstesigmagewahlt) und in wie vielen Weichenzeichen-
stufen dieses Fenster gefunden wurdé&dquency). Zudem beinhaltet WindowROI
einen Belief peliefFoundWindow), dass es sich um ein Fenster handelt, und einen
Belief (beliefWrongFoundWindow), dass es sich um kein Fenster handelt.

Der Ablauf der execute Methode der STOR-KomponenteOpeningDetection-
AndExtractionlmpl wird im Pseudocode 9.2 beschrieben. Zunachst wird dexe-
cute Methode der STOR-KomponenteWindowDetectionCompleximpl aufgeru-
fen. WindowDetectionComplexImpl implementiert die Interfaces WindowDetec-
tionComplex (nicht in Abbildung 9.2 enthalten) und STOR_Service Die Kompo-
nente WindowDetectionCompleximpl steuert den Ablauf (siehe Pseudocode 9.3)
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<<interface>>
CommonDetection

+calculateBelief(): double[]
=g |tinstantiate(segModel:STORGraph,Hypothesis:Hypotheselmpl,
Image:TwoDImage): List<InitialisationConcept>
+getBottomUpPoseHypotheses(Zuordnungen:List<InitialisationConcept>,
Hypothese:Hypotheselmpl): Hypothese

<<interface>>
<<interface>> SemanticDetection
Window
Interface von
Graphelement Window

+isObligatory(): boolean
+isVisible(): boolean
+getTopDownPoseHypotheses(): List<Hypotheselmpl>

I 7
' '
o - k= = -
W|ndowl.mpl I WindowEXImpl [
GULENETSED 1 Eigene Klasse I use “<Grapn>>
erzeugt Klasse  |«t ; <q--------1 STORGraph
zum Handling der 1 2 Analysemodell
der Interfaces 1
Graphelemente 1
DECECES
el ISTOR Sanice ™73
WindowROI by e ! OpeningDetectionAndExtractionlmpl T
Getter und -image: TwoDImage
Setter werden -segModel: STORGraph
nicht gezeigt -vWindowROls: vector<WindowRoi>
Cror: int[] <. _ use -IPolyList: List<TwoDPolygonalFaceList>
-beliefFoundWindow: double TTe-al] +getimage(): TwoDImage
-beliefWrongFoundWindow: double +setTwoDImage(image:TwoDImage)
-frequency: int +getSegModel(): STORGraph
-CSV: int +setSegModel(segModel:STORGraph)
-sigma: double +getWindowROlIs(): vector<WindowROI>
+getPolyList(): List<TwoDPolygonalFaceList>
+execute()
ROTEXGAcaonCompIEXinp] cal____..----"cal FSTOR Sérvice™ "
Getter und WindowDetectionCompleximpl ="~ ™77 7777777""
Setter werden Getter und
nicht gezeigt Setter werden
+ICornerPoints: List<CvPoint> nicht gezeigt
+roi: WindowRoi * -image: TwoDImage
+image: TwoDImage -vWindowROls: vector<WindowRoi>
+execute() +execute()
T T
! !
V'.l use rcall
| Py T
:|<java Library>> . Y ___ iNaivObieee "
X WindowDetectionNativelmpl
Javacv +<<nativ>> detectWindows(path:String,gam:double,
H CSV:int): double[]
, use H
— ¥ + call via INI
<<C++ Library>> i v ___
OpenCV Wmdquetectlon
Eigene C++
Klasse

+detectWindows(env:INIEnv*,obj:jobject,pathAndFileName:jstring,
gam:jdouble,CSV:jint): jdoubleArray

1 use
j

| y
<<C++ Library>>
KIPL

Abbildung 9.5: Komponenten am Beispiel der Methodeinstantiate. Den Ausgangs-
punkt des Beispieles bildet dieinstantiate Funktion (roter Pfeil) der Komponente Win-
dowEXImpl (rot umrandet). Alle blau eingefarbten Komponenten sind in Java im Zuge
dieser Arbeit geschrieben. Die hellblaue Komponente ist ilC++ im Zuge dieser Arbeit
entwickelt worden und bei den grau eingefarbten Elementen dndelt es sich um externe
Bibliotheken. Die Getter und Setter werden zur Ubersichtlidkeit gréytenteils weggelas-
sen.
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Pseudocode 9.2 Lokalisierung der Fenster im Bild

1: function OpeningDetectionAndExtractionlmpl.execute (Bild 1)
2. Vektor<FensterROI> FensterROIs ~ WindowDetectionComplexim-
pl.execute (I)
3: for Fenster 2 FensterROlsdo
4: Liste<2D-Punkt> Eckpunkte ROIExtractionComplexim-
pl.execute (I, Fenster;)
Liste<2D-Punkt> Viereck PasseViereckEin (Eckpunkte)
Einfigen der 2D-Punkte des Vierecks al3woDPolygonalFacelList in
List<TwoDPolygonalFaceList>

der Fenstererkennung, wie sie in Kapitel 5.5 beschriebenrdi Es wird fur die
Verarbeitung der drei verwendeten Farbraume jeweils ein Thad gestartet, um
die Verarbeitung zu beschleunigen. Die Kombination der erghierten Fenster er-
folgt, wenn Fenster aus verschiedenen Farbraumen und/od&eichzeichenstufen
an der gleichen Stelle im Bild zu nden sind. Bei der Fenstedmbination wird
der Belief des kombinierten FensterswWindowROI) mittels der Dempster-Shafer-
Kombinationsregel neu berechnet und di&requency (Attribut von WindowROI)
entsprechend erhoht.

Pseudocode 9.3 Ubersicht Fenstererkennung

1: function WindowDetectionCompleximpl.execute (Bild 1)

2: . Starte ThreadsJoinerThread:

JoinerThread.run (I, CSC-L*a*b)

JoinerThread.run (I, CSC-HSV)

JoinerThread.run (I, CSC-Euclid)

if Threads sind fertig?then
Vektor<FensterROI> FensterROIs  erkannte Fenster der Threads
FensterROIs  kombiniere Fenster
FensterROIs behandle Fenster in Fenstern

10: FensterROIs entferne Fenster aus dem Himmel

11: return FensterROIs

12: function JoinerThread.run  (Bild, CSV)

13: for int sigma 0 bis 8do

14: detectWindowsNativ (Bild, sigmg CSV) . (siehe Kapitel 5.5)

Die native Fenstererkennung erfolgt Gber die Klas3&indowDetectionNativelm-
pl, welche das InterfacdativeObject implementiert. Die Funktion detectWindows
der KlasseWindowDetectionNativelmpl ruft via Java Native Interfacedie Metho-
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de detectWindowsder C++ Klasse WindowDetection auf. Das Fenstererkennungs-
verfahren wurde imgraph-plugin von KIPL zusammengestellt und dann peex-
port-Funktionalitat in C++ Code konvertiert (siehe Abbildung 9 .6). Die Ubergabe
der Argumente und Ruckgabewerte erfolgt Gber spezielle HDatentypen.

Abbildung 9.6:  Hier wird die C++ Fenstererkennung im KIPL graph-plugin visua-
lisiert. Das Verfahren wurde im graph-plugin zusammengestellt und dann perexport-
Funktionalitat in C++ Code konvertiert.

Wie im Pseudocode 9.2 beschrieben, erfolgt nach dem Aufridreexecute Me-
thode der STOR-Komponenté/NindowDetectionCompleximpl der Aufruf der exe-
cute Methode der STOR-KomponenteROIExtractionCompleximpl. ROIExtrac-
tionCompleximpl implementiert die Interfaces ROIExtractionComplex (nicht in
Abbildung 9.5 enthalten) undSTOR_Service In ROIExtractionComplexImpl wer-
den zu einem achsenparallelen FensterkandidateWindowRoi roi) die Eckpunk-
te des Fensters I(ist<CvPoint> ICornerPoints ) gesucht. Die Eckpunkte kdnnen
durch die perspektivische Verzerrung relativ weit von der @l (roi) abweichen.
Pseudocode 9.4 beschreibt die Extraktion der Eckpunkte dEsnsters List<CvPoint>
ICornerPoints) aus dem Bild.

Wie im Pseudocode 9.2 beschrieben, wird im Anschluss an dietaktion der
Fenstereckpunkte ein Viereck in diese Punktliste eingepisund die gefundenen
Fenstereckpunkte inList<TwoDPolygonalFaceList> gespeichert.

Eine Auistung der in dieser Arbeit entstandenen STOR-Kompnenten gibt
Tabelle 9.3.
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Pseudocode 9.4 Extrahiere Fenstereckpunkte auf der Basis von einer ROI

1: function ROIExtractionCompleximpl.execute (Bild I, FensterROI roi)
2: Bild | ;o Extrahiere roi ausBild

Binarisiere ly;

Closing auf binarisierter |

Extrahiere Kontur aus binarisierter |y

Reduziere Kontur auf konvexe Hille

Wandle konvexe Hiille in Liste<2D-Punkt> Eckpunkte

return Eckpunkte

© N gR®

Tabelle 9.3: Auistung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-Kaomponen-
ten. Grau eingefarbt sind die in der Arbeit letztendlich verwendeten Komponenten. Der
vollstandige Name des Package ist immer de.uni_koblenz.st.components.<Package>.

Package Name Beschreibung
distancecalculation.impl | AngleDistancelmpl siehe Anhang E
distancecalculation.impl ClosestPointDistance- | siehe Anhang E

Impl

distancecalculation.impl Hausdor Distancelmpl | siehe Anhang E
distancecalculation.impl HausdorfLineSegment- | siehe Anhang E

Distancelmpl

distancecalculation.impl StraightLineDistan- siehe Anhang E
celmpl

distancecalculation.impl MidPointDistancelmpl siehe Anhang E

distancecalculation.impl PerpendicularDistan- siehe Anhang E
celmpl

distancecalculation.impl | TruccoDistancelmpl siehe Anhang E

distancecalculation.impl DistanceCalculation- Distanz zwischen Hu-
_Functionlimpl Momenten
distancecalculation.impl DistanceCalculation- Distanz zwischen Hu-

_Function2Impl Momenten
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Tabelle 9.3: Fortsetzung Au istung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-
Komponenten

Package | Name | Beschreibung
informationdetection.impl | LineSegmentationAnd- | Extraktion Strecken aus Bild
Extensionimpl

informationdetection.impl | ROIExtractionlmpl Finde Eckpunkte von Fenster
in ROI

informationdetection.impl | WindowDetectionimpl Extraktion Fenster

matching.impl WindowMatchinglmpl Zuordnung von Fenstern
matching.impl WindowMatchingNew- | Zuordnung von Fenstern
Impl
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Tabelle 9.3: Fortsetzung Au istung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-
Komponenten

Package Name Beschreibung

posehypotheses.impl PoseHypothesisForPit-

chedRoofBuildingsimpl

Posehypothesen
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Tabelle 9.3: Fortsetzung Au istung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-
Komponenten

Package Name Beschreibung




Kapitel 10

Evaluation des Gesamtsystems

Zur Erkennung von Objekten werden Objektmodelle eingesétzleren Bestandteile
mit Merkmalen im Bild in Beziehung gesetzt werden. Drei vechiedene Anwendun-
gen dieser Erkennungsstrategie wurden spezi ziert (sield@pitel 2). Diese Anwen-
dungen unterscheiden sich in der Komplexitat und der Dimeran der Objekte.
Sie nutzen eine gemeinsame Ablaufkontrolle, die unabhaggion der Anwendung
ist. Unter Verwendung der anwendungsabhangigen Modellenden geeignete Merk-
malsdetektionsverfahren durch die Kontrolle ausgeldstm einfachsten Beispiel der
Dominosteinerkennung sind dies beispielsweise Kreis- UrRdchteckdetektoren. Fir
die Erkennung von Gebauden in einer Modellumgebung oder ierdrealen Umwelt
werden Geraden, Strecken, Fluchtpunkte und auch hoherwegeé Merkmale wie
Fenster und Dacher gesucht. Bei den Auyenaufnahmen stort §fetation die Erken-
nung kaum. In allen drei Szenarien werden sehr gute Erkenrgsraten erzielt, was
in den Experimenten belegt wird.

10.1 Dominostein- und Pokerkartenerkennung

In diesen Fallstudien wird gezeigt, dass die modellbasierObjekterkennung gute
Ergebnisse liefert. Es kann gezeigt werden, dass modelibag Objekterkennung
konkurrenzfahig ist mit dem gleichzeitigen Vorteil, dassasvohl der Belief jedes
Modells als auch jeder Zuordnung bekannt ist.

10.1.1 Experiment

Die Bilder des Testdatensatzes wurden mit einem Drehtellén einer Lichtbox er-
stellt (JUST Pantone Colour Viewing Box 1). Fur das Experimat wurden 489
Bilder von einzelnen Dominosteinen vor homogenem Hintergrd erzeugt und ver-

199
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wendet. Eine Kamera, die nahezu orthogonal zu den Dominosteinen angeordnet
war, wurde zur Bildaufnahme verwendet. Auyerdem wurden diBominosteine in
22-Grad-Schritten mittels Drehteller gedreht. Es wurden 812 oder 16 Lichtquellen
pro Aufnahme aktiviert, um unterschiedliche Beleuchtungstuationen zu erhalten.
Zusatzlich zu den automatisch erzeugten Bildern wurden Biér unter direkter und
indirekter Sonneneinstrahlung erzeugt.

Die Aufnahmen der Pokerkarten erfolgten hingegen auf eine8pieltisch mit
einer Spiegelre exkamera Die Bilder haben eine Au ésung von 3872 x 2592 Pixeln
und sind im JPEG-Format gespeichert. Es wurden 3 Verzerruggtufen tber den
Winkel zwischen Kamera und Spielkarte erzeugt: starke Vesmung: ca. 30, wenig
Verzerrung: ca. 45, keine Verzerrung: ca. 90 Anhang A zeigt eine Teilmenge der
zur Evaluation verwendeten Datensatze.

10.1.2 Ergebnisse

Recall | Genauigkeit | Erkennungsrate
Pokerzahlenkarten| 98,0% 94,4% 92, 7%
Pokerbildkarten 98,0% 89,0% 87,4%
Alle Pokerkarten 98,0% 93,2% 91,5%
Dominosteine 90,4% 97,8% 88,6%

Tabelle 10.1: Recall, Genauigkeit und Erkennungsrate fir Dominosteine nd Pokerkar-
ten. Die Pokerkarten werden nochmal unterteilt in Zahlenkaten und Bildkarten.

Die Erkennungsrate fur Dominosteine und Pokerkarten ist i90,6% auf den
kompletten Datensatz gut. Die Werte fur Recall (98,0%/90 %) und Genauigkeit
(93,2%/97,8%) zeigen, dass die Klassikation eine gute Balce zwischen Recall
und Genauigkeit besitzt. Die Ergebnisse insgesamt (siehab¥elle 10.1) belegen die
Moglichkeit, das Verfahren auch zur Poseschatzung von Gelsen zu nutzen. Ein
Grund fur die etwas schlechtere Leistung bei der Klassi kaan von Dominosteinen
im Vergleich zu Pokerkarten ist deren 3-D Struktur und die weigen Merkmale.
Diese Fallstudie zeigt, dass der modellbasierte Ansatz iredLage ist mit fehlen-
den und ungenauen Daten umzugehen. Die gezielte Suche inzsgehen Regionen,
basierend auf zuvor zugeordneten Modellelementen, verbed auyerdem die Seg-
mentierungsergebnisse gegentber der Analyse des gesarBiktes.

Abbildung 10.1(c) zeigt ein Bild des Datensatzes, bei der @iKlassi kation
korrekt den Dominostein als 4-3-Dominostein mit einem Belf von 97,3% erkennt.
Um die Klassi kation zu erschweren, wurde in Abbildung 10.(d) und 10.1(e) ein

!Panasonic Lumix DMC-FS6 Digitalkamera, Au 6sung um die 1000x800
2Nikon D60, AF-S DX NIKKOR 18-55mm f/3.5-5.6G VR
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(a) (b)

(© (d) ()

Abbildung 10.1: Beispielbilder: Die Bilder (a) und (b) von Dominosteinen sind aus
zwei unterschiedlichen Datensatzen der Bilddatenbank entommen. Das Bild (c) ist eins
der Bilder der Datenbank, welche unter Sonnenlicht aufgenomen wurden. Dieses Bild
wurde zusatzlich handisch verfalscht, um die Klassi katilm zu erproben. Es wurde in (d)
und (e) ein Kreis maskiert und in (e) ein zusatzlicher Kreis linzugeflgt.

Kreis fur die Erkenner unkenntlich gemacht und in Abbildungl0.1(e) ein zuséatz-
licher Kreis hinzugefiigt. Der Dominostein aus Abbildung 1Q(d) liefert dennoch
eine richtige Klassi kation mit einem Belief von 84,9%. DieKlassi kation ist in
diesem Fall in der Lage, den richtigen Dominostein zu erkean, obwohl die Seg-
mentierung unvollstandig ist, da die Position der Kreise sirker gewichtet wird als
deren Anzahl. Fur den Dominostein aus Abbildung 10.1(e) syt die Klassi kati-
on allerdings fehl. Die Klassi kation liefert als Ergebnisinen 4-4-Dominostein mit
einem Belief von 68,9%. Dies geschieht, da es wahrschelmdrcist, dass ein Kreis,
vor allem mit korrektem Radius, eher an der falschen Positioliegt, als dass er
falsch segmentiert wurde. Wie zu erwarten, ist der Belief fidiesen Dominostein
niedrig. Neben dem Gesamtbelief kennen wir auch die Belidi& die einzelnen
Zuordnungen. In diesem Fall betragt der Belief fur die Zuoring des Kreises mit
dem Modellkreis 41,5%, wohingegen die Beliefs der anderereiszuordnungen im
Durchschnitt bei einem Wert von 98% liegen.

Abbildung 10.2(a) zeigt eine Pokerkarte des Testkartensats. Die zwei mit
der hochsten Wahrscheinlichkeit gefundenen Klassen flirede Karte sind Herz-
Sieben mit einem Vertrauen von 79,6% und die Herz-Sechs mihem Vertrau-
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() Herz-7 des Datensatzes. Kor- (b) Ein fehlendes Herz. Korrekt
rekt klassi ziert. klassi ziert.

(c) Zwei fehlende Herzen. Korrekt  (d) Drei fehlende Herzen. Falsch
klassi ziert. klassi ziert.

Abbildung 10.2: Beispiel, bei dem die Pokerkartenerkennung funktioniert un bei dem
sie nicht funktioniert.

en von 76,1%. Wenn eins der Herzen nicht erkannt werden karwije in Abbil-
dung 10.2(b), sind die wahrscheinlichsten Klassen wiedetledHerz-Sieben (74,1%)
und Herz-Sechs (73,1%). Selbst wenn zwei Herzen nicht erkverden kdnnen
(Abbildung 10.2(c)), ist die Klassi kation mit einem Vertr auen von 68,6% korrekt.
Wird allerdings das fur die Herz-Sieben charakteristischiderz in der Mitte dar-
Uber hinaus nicht detektiert, scheitert die Klassi kation In diesem Fall ist die
wahrscheinlichste Klasse die Herz-Vier mit 71,3%.

10.2 Poseschatzung von Gebauden

Ziel dieser Fallstudie ist es, mit einem anwendungsunabhgigen Kontrollverfahren
modellbasiert die Pose von Geb&uden zu bestimmen. Es wuraée in Kapitel 4
beschrieben, fir die verwendeten Gebaude jeweils ein Getdémnodell erstellt. Ab-
bildung A.3, A.4, A.5, A.6 und A.7 in Anhang A zeigen die erstééen Modelle und
die zur Evaluation verwendeten Datensatze.
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@) (b)

(c) (d)

(e)

Abbildung 10.3: In dieser Fallstudie wurden zur Evaluation funf Geb&ude vewendet.
Davon sind drei Gebaude real und zwei sind Modellhauschen ivlaystab HO, die auch
unter realen Bedingungen aufgenommen wurden.

10.2.1 Experiment

In dieser Fallstudie wurden zur Evaluation fiunf Gebaude maalliert und jeweils
aus verschiedensten Ansichten Aufnahmen erstellt. Drei G&ude sind real und
bei zwei Gebauden handelt es sich um Modellhauschen im MagtstHO (siehe
Abbildung 10.3). Die Modellhauschen wurden vor kinstliclee Himmel auf einer

kinstlichen Wiese mit einer kunstlichen Straye unter Tagéshteinfall aufgenom-
men (siehe Abbildung 10.4).
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(a) (b)
Abbildung 10.4: Aufbau fir die Aufnahme der Modellhdauschen.

Die Aufnahmen der Datensatze wurden auf Bodenhdhe mit ein8piegelre ex-
kamera® gemacht. Die Bilder haben eine Au 6sung von 3872 x 2592 Pixelind
sind im JPEG-Format gespeichert. Die in der Spezi kation fstgelegten Rahmen-
bedingungen wurden eingehalten (siehe Kapitel 2.3).

10.2.2 Ergebnisse

Zur Evaluation wird zunachst quantitativ gepruft, wie viele Posen richtig erkannt
wurden. Dazu wird manuell jede gefundene Pose mit dem Ausggshild verglichen
und entschieden, ob das aus der Pose gerenderte Bild dem UWuosgsbild nahezu
entspricht. Tabelle 10.2 gibt einen Uberblick tiber die Erdgmisse der quantitativen
Evaluation.

Modellname | # Bilder | # richtiger Posen | Erkennungsrate
Haus von Faller 16 15 93,75%
Haus von Auhagen 18 18 100,00%
B-Gebéaude 25 24 96,00%
Fertighaus von Massa 27 25 92,59%
Fertighaus von Streif 22 21 95,46%

\ Gesamt\ 108 \ 103 \ 95,37% \

Tabelle 10.2: Ergebnisse der quantitativen Analyse.

Eine Erkennungsrate von 95,37% Uber alle Datensétze zeidass die Fallstudie
ihr Ziel gut erfullt. Schlechtere Erkennungsraten gibt esé&m Fertighaus von Massa.

3Nikon D60, AF-S DX NIKKOR 18-55mm /3.5-5.6G VR
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Der Grund dafur liegt an der geringen Anzahl Fenster. Je weyger Fenster das
Gebéaude besitzt, umso schlechter kénnen nicht aufgefun@eRenster kompensiert
werden. Erschwerend kommt hinzu, dass der Fenstererkenr®i diesem Gebaude
auch schlechtere Erkennungsraten erzielt als bei den HauseB-Gebaude , Haus

von Faller und Haus von Auhagen (siehe Tabelle 5.1 auf $ei126).

Modellname Min | Max
Haus von Faller 37,59 24,67| 1,00| 120,67
Haus von Auhagen | 44,80| 29,28 3,16| 168,01
B-Gebaude 32,63| 26,66| 2,00| 197,85
Fertighaus von Massa 40,76| 24,59| 1,41 | 156,21
Fertighaus von Streif | 39,45 27,44| 5,39 | 147,96

| Gesamt [ 40,70] 27,39] 1,00] 197,85

Tabelle 10.3: Ruckprojektionsfehler in Pixeln ohne Bottom-Up-Hypothesagenerierung.

In einer qualitativen Evaluation mittels Ruckprojektiondehler wird die Quali-
tat der Posen naher beleuchtet. Es wird zunachst die auyereoKtur der Bilder
des Datensatzes mit einem selbst geschriebenen Annotastool annotiert. Den
Annotationen werden die Punkte aus dem Modell mit der gefumshen Pose au-
tomatisch zugeordnet. Die Posen, die als falsch in der guitativen Evaluation
bewertet wurden, werden in der qualitativen Evaluation nibt verwendet, da es
in solchen Fallen nicht nur zu Fehlern in der Translation, sadern auch in der
Rotation gekommen sein kdnnte. Dies hatte zur Folge, dassieikomplett unter-
schiedliche Fassadenseite zu sehen ware und diese sich delch mcht sinnvoll
zuordnen lassen wirde.

Modellname Min | Max | # Posen | # Gesamt
Haus von Faller 26,84| 16,89| 1,00 86,02 10 15
Haus von Auhagen | 29,03| 24,04| 2,00 | 128,69 14 18
B-Gebaude 29,28| 18,95| 2,00 102,40 6 24
Fertighaus von Massa 34,15| 17,47| 1,41| 108,42 7 25
Fertighaus von Streif | 39,45| 27,44 | 5,39 | 147,96 1 21

\ Gesamt \ 31,44\ 21,66\ 1,00\ 147,96\ 38 \ 103 \

Tabelle 10.4: Rickprojektionsfehler in Pixeln unter Einbeziehung der Botom-Up-
Hypothesengenerierung aus Kapitel 4.

Tabelle 10.3 prasentiert die Verteilung der Ruickprojektiosfehler auf die einzel-
nen Modelle und auf alle Modelle insgesamt. Wir erzielen mssamt einen durch-
schnittlichen Fehler von 40,7 Pixeln mit einer Standardabeichung von 27,39 Pi-
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xeln. Am besten schneidet das B-Gebdude ab und am schleckdesdas Modell
von Auhagen. Prinzipiell liegen aber alle Modelle in der gthen Fehlerskala.

Modellname Min Max
Haus von Faller 97,84%| 2,09% | 93,63%)| 99,59%
Haus von Auhagen | 97,96%| 1,25% | 94,48%| 99,67%
B-Gebaude 88,16%| 11,53%| 62,52%| 99,23%
Fertighaus von Massa 95,99%| 2,59% | 88,44%| 99,36%
Fertighaus von Streif | 96,07%| 4,49% | 81,42%| 99,99%

| Gesamt [94,79%] 7,11%] 62,52%] 99,99%]

Tabelle 10.5: Die Verteilung der Beliefs fur die erkannten Posen.

Zur Analyse wurde die Bottom-Up-Hypothesengenerierung ¢hit angewendet,
um ihren tatséchlichen Ein uss auf die Qualitat des Verfahens zu veri zieren. Ta-
belle 10.4 zeigt die Werte unter Verwendung der Bottom-Up-¥pothesengenerie-
rung. In diesem Fall dienen die gefundenen Fenster dazu, ieits adaptierten RAN-
SAC und Fiore wieder neue Posehypothesen zu generierent{siKapitel 7.2.2). Die
Gesamtbewertung zeigt einen kleineren Mittelwert (um 9 Pi{) und eine kleinere
Standardabweichung (um 5,5 Pixel). Es wurde in 38 von 103 Héih die Bottom-Up
entstandene Posehypothese gewahlt. Das heiyt in 36,9% deillE konnte Bottom-
Up die Pose verbessert werden und die Methode so ihren Nutzenter Beweis
stellen. Im Fall des Fertighauses von Streif wird nur einmaBottom-Up eine Ver-
besserung erzielt und die Verbesserung dabei war marginahs mit der mayigen
Leistung (Recall=56,03% und Precision=75,24%, siehe Talke 5.1 auf Seite 126)
des Fenstererkenners fur dieses Gebaude zu begrinden istkeéinem Fall konnte
eine Pose nur Bottom-Up erkannt werden, sodass die in Talel0.2 aufgelisteten
Ergebnisse unveréandert gelten.

Modellname Min | Max
Haus von Faller 3759|2467 1 120,67
Haus von Faller (manuell) | 44,45| 26,87| 4 | 115,43

Tabelle 10.6: Vergleich des Rickprojektionsfehlers in Pixeln vom Haus vo Faller mit
generiertem und manuell erstelltem Haus.

Die erkannten Posen besitzen im Durchschnitt ein Vertrauexon 94,79% mit
einer Standardabweichung von 7,11%. Tabelle 10.5 listeedBeliefs fur alle Modelle
separat auf und zeigt ein hohes Vertrauen in die jeweiligennalyseergebnisse der
Modelle.

Da alle Modelle schon in einem halbautomatischen Prozesststanden sind
und diese wie in Kapitel 4 beschrieben einen durchschnitthen Fehler von 11 cm
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(@)

(b) (©

Abbildung 10.5: Beispiel, bei dem das Verfahren die richtige Pose nicht nderkonnte.
Abbildung (b) und (c) visualisieren die vermutete Pose mit projizierten Gebaude achen
(b) und projizierten Fenstern (c).

aufweisen, muss untersucht werden, inwiefern diese die Psshatzung beein ussen.
Dazu wurde das Modell des Hauses von Faller manuell ausgeseesund model-
liert. Dieses Modell diente in Kapitel 4 zur Uberprifung de¥erfahrens. Es wurde
quantitativ das gleiche Ergebnis erzielt wie mit dem geneziten Modell: 15 von
16 Posen wurden erkannt; das entspricht einer Erkennungseavon 93,75%. Qua-
litativ zeigt sich allerdings eine Verschlechterung beim amuellen Modell von 7
Pixeln im Mittel und 2 in der Standardabweichung (siehe Tab&e 10.6). Dies ist
erstaunlich und lasst sich nur durch numerische Probleme ibder Poseberechnung
mit dem perfekt modellierten Haus erklaren.

Abbildung 10.5 préasentiert ein Beispiel, bei dem das Verfaén die richtige
Pose nicht nden konnte. Ahnlich zu den Beispielen der Domwstein- und Poker-
kartenerkennung kommt es hier zu Verdeckungen. Diese Veotangen kdnnen nur

4Alternativ kénnte die gréyere Abweichung auch in Ungenauidkeiten in der Vermessung des
realen Modellhauses begrindet sein. Die Vermessung wurdéérpriift und ist im Millimeterbe-
reich korrekt. Mogliche Abweichngen zwischen Messergebsiund Realitéat sind dementsprechend
kleiner als 0:5mm.
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(@)

(b) (€

Abbildung 10.6: Beispiel, bei dem das Verfahren die richtige Pose nden konmt. Ab-
bildung (b) und (c) visualisieren die vermutete Pose mit prgizierten Geb&aude achen (b)
und projizierten Fenstern (c).

ausgeglichen werden, wenn der Fenstererkenner moglichstle der restlichen Fens-
ter erkennt. Da der eingesetzte Fenstererkenner nur wenigenster (diese aber
prazise) erkennt, wird in diesem Beispiel die um 180 Grad gethite Pose als die
richtige Pose angenommen. Dabei ist der Belief fur die erkate Pose 86,58%. Der
Belief ist so hoch, da das Gebédude symmetrisch ist und das u®01Grad gedrehte
Gebéaude sich in dieser Ansicht nur in der Position und Anzalder Fenster bzw.
Taren unterscheidet. Abbildung 10.6 zeigt ein Gebaude, bdem die Erkennung
trotz Verdeckungen gut funktioniert. Der Belief ist mit 7546% eher niedrig, da
groye Teile des Geb&audes nicht zu sehen und somit auch nichbedenbar sind.



Kapitel 11

Schlussfolgerung und Ausblick

Dieses Kapitel fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen usigllt die wichtigsten
Erkenntnisse heraus. Das Kapitel schlieyt mit einem Ausladk auf weitere Themen
in diesem Bereich.

Das Einbinden von Wissen in die Bildanalyse ist der Leitged&e der gewahl-
ten Strategie. Zum einen werden Modelle verwendet, die amgkingsspezi sches
Wissen sowohl im deklarativen als auch prozeduralen Befeibesitzen. Zum ande-
ren wird Uber die Bildanalyse selbst Wissen tber die gesuehtModelle aufgebaut
und wieder dazu verwendet, den Analyseprozess zu steuerie Btrategie ist dabei
anwendungsunabhangig und ist durch vier Regeln de niert. i bei der Analyse
entstehenden Hypothesen werden im Hypothesenraum gespeit. Die Analyse
schrankt die Bildinterpretation so ein, dass aus einer Hyploese keine inkonsisten-
te Hypothese erwachsen kann. Somit kann der Endzustand den@yse direkt
als Ergebnis des Verfahrens verwendet werden. Wahrend deslauifs der Analyse
entsteht eine Reihe von Zwischenergebnissen in Form von Hypesen, die sich
durchaus widersprechen kdnnen. Neben den Beitrdgen auf t8ysebene wurden
auch Beitrage in Teilbereichen erzielt, auch wenn der Fokwder Arbeit auf dem
Gesamtsystem liegt.

In Fallstudien zur Dominostein- und Pokerkartenerkennungvurde ein Ansatz
beschrieben, der symbolische Beschreibungen verwendet) 2-D-Objekte in per-
spektivischen Bildern zu erkennen. Die Suche im Hypothesanm wird mit einem
Graphmatchingalgorithmus, der Ungarischen Methode, konniert, um die Zahl
der Hypothesen im Vergleich zu einem rein kombinatorischeAnsatz klein zu hal-
ten und so eine e ziente Analyse zu ermdglichen. Eine einfae Extraktion von
geometrischen Formen, Farben und Regionen ermdglicht digskellung von Hy-
pothesen fir 2-D-Erkennungsprobleme. Dazu wurden Erkermgir Vierecke bzw.
Rechtecke, Kreise, Kartensymbole und die Buchstaben A, J, ¥ihd Q implemen-
tiert. Die Bewertung der Modelle und ihrer Zuordnung durch ds Dempster-Shafer-

209
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Kalkil berticksichtigt Unsicherheiten und berechnet den Bief in das Au nden
eines Modells im Bild.

Dominostein- und Pokerkartenerkennung

Vorbereitend fir knoPoE wurde die Erkennung von Dominosteinen und Po-
kerkarten mittels der auch inknoPoE genutzten anwendungsunabhangigen
Kontrollstrategie prasentiert. Die wissensbasierte Oblgerkennung mit sym-
bolischen Beschreibungen zeigt sehr gute Ergebnisse baspektivischen Bil-
dern, die Erkennungsrate betragt 90,6% und ist in der Lage mit Unsicher-
heiten und fehlenden Daten umzugehen.

Zur Generierung des Gebaudemodells mittels des Verfahresegge-sb werden
Bilder registriert, Punkte rekonstruiert und teil-interaktiv zu dreidimensionalen
Modellen zusammengefugt, die semantisch annotiert werddm Falle der Hauser
entstehen so Modelle, in denen beispielsweise Fenster urag$aden und deren Be-
ziehung zueinander modelliert werden. Dieses Verfahrensitet eine ergonomische
Benutzerober &che, die eine einfache Mensch-Maschinadraktion erlaubt. Die
Modelle lassen sich in Standardformate konvertieren und susolchen Formaten er-
zeugen. Es lassen sich aus Modellen und den Posehypotheseredtsprechenden
Ansichten rendern, wobei fir die erzeugten Projektionen d&ezug zur Modellin-
formation und die zugrundeliegende 3D-Geomentrie erhaitébleibt.

Verfahren sage-sb zur Modellgenerierung

Der Aufwand der Erstellung eines 3-D-Modells und die Intekdion mit dem
System konnte auf ein Minimum reduziert werden. Der durchbaittliche
Punkt-zu-Punkt-Fehler liegt bei 1,3 mm fur die getesteten Modelle;
das entspricht11 cm in der Realitdt bei einem Maystab von 1:87. Je mehr
Bilder und Punktkorrespondenzen verwendet werden, destecesser wird die
Qualitat der berechneten Punkte und Posen. Wird dabei das gg@mte Gebau-
de modelliert, kommt es idealerweise zu einem Schleifelisiss und somit zu
einer Steigerung der Qualitdt des Gebaudemodells durch d@ptimierungs-
verfahren.

In einer komplexen 3-D-Anwendung muss zunachst das 3-D-Erinungspro-
blem in ein 2-D-Erkennungsproblem Uberfiihrt werden. Es kote gezeigt werden,
dass die Kombination von einfachen Extraktionsverfahren inexplizitem Modell-
wissen die Generation von Posehypothesen ermdglicht. Unesiés Vorhaben zu er-
maoglichen, wurden Komponenten konform zum STOR-Komponegkonzept zur
Merkmalsextraktion und der Interpretation dieser Merkmad als Basis fur dagno-
PoE -Verfahren entwickelt.
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Middle-Level-Merkmale fir das Verfahren knoPoE

Ein Verfahren zur Extraktion von Dachkanten mit anschlieyender Berech-
nung einer tberschaubaren Zahl an Posehypothesen wurde zesdm Zweck
entwickelt. Ein weiteres Verfahren extrahiert aus vorher gfundenenFens-
terregionen Fensterecken und erzeugt mit diesen Eckpunkten weitere Po-
sehypothesen.

Beim Verfahren knoPoE wird eine anwendungsunabhangigen Kontrollstrate-
gie zur Extraktion der Pose bei Gebadudeaufnahmen genutztlsAWissensbasis des
zweiten Verfahrens dienen die Gebaudemodelle, die mit denerfahren sage-sb
generiert wurden. Es konnte gezeigt werden, dass das Verfah sehr gut mit feh-
lenden und ungenauen Analysedaten umgehen kann und in diedeillen in der
Lage ist, eine korrekte Pose zu bestimmen.

Modellbasierte Poseschatzung mit knoPoE

Es wurden95,37% der Posen korrekt erkannt, was fir die verwendeten Da-
tensatze ein akzeptables Ergebnis ist, da einfachste Erkem nur mit Hilfe von
Modellwissen in die Lage versetzt wurden, diese teilweiseshs komplexen Sze-
nen richtig zu interpretieren. Dabei betragt derdurchschnittliche Fehler
40,7 Pixel , wenn ausschlieylichTop-Down ausgewertet wurde. Dies konnte
mit der Integration einer zusatzlicherBottom-Up-Analyse in das Verfahren
um 9,3 Pixel auf einen durchschnittlichen Fehler vor81,4 Pixel verbessert
werden. Setzt man dies in Verhaltnis zur Au 6sung von 3872632 der Bilder
und dem Fehler von 11 cm, der bei der Modellerstellung entsite erweist sich
die erreichte Qualitat als gut. Eine handische perfekte Mdellierung konnte
die Qualitat des Verfahrens nicht verbessern.

Neben der Erzeugung von Hypothesen ist fir die Steuerung désrfahrens die
Bewertung dieser Hypothesen erforderlich. Die Dempsteth&er-Theorie kommt
zum Einsatz, da sie nicht zur Annahme von zweiseitigen Wktn zwingt, mehrere
Informationsquellen das gleiche Ereignis unterschiediibeurteilen durfen und Ver-
trauensmaye aus verschiedenen Quellen durch eine komfbieaKombinationsregel
wieder zu einem Vertrauen zusammengefasst werden. Drei amdungsunabhangi-
ge Vertrauensmaye fuhren zu einer konsistenten Berechnuihgs Beliefs in Objekte.
Dennoch bendétigt jedes Modell anwendungsabhangige Vemensmaye, die der Sy-
stemarchitekt modellieren muss. Dabei handelt es sich inrdRegel nur um einige
wenige Maye. Jedes extrahierte Bildelement weiy fir sichjevhoch der Belief dar-
in ist, dass es korrekt im Bild gefunden wurde. Diese Inforrtian ieyt zusatzlich
in die Bewertung mit ein und reduziert den Ein uss eventuellfalsch erkannter
Objekte im Bild auf die Analyse. Die umgesetzten Bewertungeermdglichen die



212 KAPITEL 11. SCHLUSSFOLGERUNG UND AUSBLICK

Bewertung der Hypothesen, die Bewertung des Endergebnss#er Analyse und
den Vergleich von Hypothesen, die unterschiedlich weit ined Analyse fortgeschrit-
ten sind. Auf diese Weise kann mittels-A -Algorithmus die Analyse gesteuert und
der Hypothesenraum wéahrend der Analyse aufgebaut werden.

Modellbasierte Poseschatzung mit knoPoE
Die berechneten Posen erlangen im Durchschnitt einddelief von 94,79% . I

Die vorgestellte Arbeit ist in sich geschlossen, dennochebet das Feld der
modellbasierten Poseschéatzung weitere Themen. Eine autatische Modellgene-
rierung ist beispielsweise winschenswert, um die Akzeptades vorgestellten Ver-
fahrens sage-sb zu erhéhen. Mittels Struktur aus Bewegungstechniken kannua
tomatisch ein 3-D-Flachenmodell erzeugt werden. Spezgdérte Erkenner kdnnen
dann die gesuchten semantischen Objekte automatisch extraren und Uber die
berechneten Kameraposen ins Modell eintragen. Auf diese ié&ekann der Aufbau
von Enthaltensein -Relationen tber die Fusion der Datenm 3-D-Raum automa-
tisch erfolgen und Uber ein einheitliches Optimierungsviahren die Genauigkeit
des Modells weiter erhoht werden.

Die Qualitat der gefundenen Posen steigt mit der Qualitat degefundenen
Bestandteile. Dies liegt zum einen daran, dass Objekte siclann leichter iden-
ti zieren lassen, und zum anderen ist die Qualitat der Possipothesen mit der
Genauigkeit der daflr extrahierten Bildmerkmale korrelig. Die Erkennung tber
Boosting-Verfahren, Random-Forests oder mittels Deep-aming ist zurzeit im
Fokus der Forschung und es wurden vielversprechende Ergeise erzielt. Daher
wirde der Einsatz dieser Verfahren die Qualitat weiter stgern. Verschiedenste
dieser Bottom-Up-Ansatze konnten - parallel eingesetzt -eme Posen generieren.
Durch diese Ansatze kbnnte das vorgestellte Verfahren weientwickelt werden
und seine vielversprechenden Ergebnisse konnten die Ralev/fur unterschiedlich-
ste Anwendungsgebiete erhéhen.



Anhang A

Datensatze

Dieses Kapitel prasentiert alle Datensatze und die zu dentsprechenden Datensét-
zen erstellten Modelle. Die Bilder zur Erstellung der Modkd und die Datensatze
zur Evaluation des Verfahrens besitzen keine Schnittmenge

Abbildung A.1: Beispielbilder aus dem Datensatz der Dominosteinerkennung
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Abbildung A.1 zeigt einen Ausschnitt des Datensatzes, deurEvaluation der
Dominosteinerkennung verwendet wurde. Beispielbilder audem Datensatz der
Pokerkartenerkennung werden in Abbildung A.2 prasentiertAbbildung A.3 zeigt
den kompletten Datensatz fur das B-Gebdude des Universistampus Koblenz
und das erzeugte Modell. Der komplette Datensatz fir das Reghaus der Firma
Massa und fir das der Firma Streif sowie das jeweils erzeud¢mdell werden in
Abbildung A.4 und A.5 prasentiert. Abbildung A.6 prasentiet den kompletten
Datensatz fur das Zweifamilienhaus von Faller (HO 131277Jas erzeugte Modell
und das handisch generierte Modell. Der komplette Datensatir das Mehrfamili-
enhaus von Auhagen (HO 11 402) und das erzeugte Modell wirdAbbildung A.7
gezeigt.

Abbildung A.2: Beispielbilder aus dem Datensatz der Pokerkartenerkennung
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Abbildung A.3:  Der komplette Datensatz fur das B-Gebaude des Universitatsampus
Koblenz und das erzeugte Modell.
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Abbildung A.4:  Der komplette Datensatz fur das Fertighaus der Firma Massa nd das
erzeugte Modell.
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Abbildung A.5:  Der komplette Datensatz fur das Fertighaus der Firma Streifund das
erzeugte Modell.
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(a) mit sage-sb erstelltes Modell

(b) manuell erstelltes Modell

Abbildung A.6: Der komplette Datensatz fir das Zweifamilienmodellhaus vo Faller
(HO 131277), das erzeugte Modell (a) und das handisch generte Modell (b).
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Abbildung A.7:  Der komplette Datensatz fur das Mehrfamilienmodellhaus va Auha-
gen (HO 11 402) und das erzeugte Modell.






Anhang B

Brennweiteschatzung

Das Verfahren von Guillou et al. [GMMBOQO] ist neben der in Kagel 7.2.1 vorge-
stellten Berechnung der Rotation und Translation auch in deLage, die Brennwei-
te zu bestimmen. In dieser Arbeit wird allerdings das in Kapel 3.1 beschriebene
Verfahren zur Bestimmung der Brennweite verwendet. Im Foémden wird das Ver-
fahren von Guillou et al. ndher beschrieben. Zusétzlich zued Annahmen aus
Kapitel 7.2.1 wird fur die Berechnung der Brennweite ausgesossen, dass sich
das Rechteck(a™; b™;c™;d™) parallel zur Bildebene be ndet.

Bildebene

Abbildung B.1:  Berechnung der Brennweite.

Zunachst mussen die Fluchtpunkte im Bildkoordinatensysta bestimmt wer-
den. Die Fluchtgeradevp,cvp,¢, die durch das Rechtecka®; If; c*; d°) de niert wird,
ist auyerdem die Schnittgerade zwischen der Fluchteber® €¢;vp,¢; vp,©) und der
Bildebene. Es gilt

q
—2 —2
f=kH® Ok= O°HS, HH,,. (B.1)
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Da die Bildkoordinaten vonH', vp,', vp,' und die Lange vonH H,, bekannt
sind, muss nur die Lange vorO°¢Hc,, bestimmt werden, um die Brennweite be-
rechnen zu kénnen. Es wird angenommen, dass die Dreiedke= (0°; vp,°; vp,°),
4,=0%vpS HS) und 4 3= (0% vp,S HE,) rechtwinklig sind mit rechtem Win-
keln bei 0°, HS, und HS, (siehe Abbildung B.1). Daher gilt:

+ = 3
+ = 5 (BZ)
+ = s
Aus Gleichung B.2 folgt:
z (B.3)
Da = und die Dreiecke 0%vp,%HE,) und (0% vp,SHS,) im Punkt HE,
rechtwinklig sind, folgt
O _ VRHW (B.4)
He, vpu© O°He,,
Woraus
q
O°He,, = vp,eHe,, Heyvpe folgt. (B.5)

Beweis auf Rechtwinkligkeit der Dreiecké ;, 4 , und4 3.  Solange die Flucht-
punkte vp, (bzw. vp,) mit den Richtungsvektorenu (bzw. v) assoziiert sind, gilt
u v = 0. Daraus folgt fur die Vektorenf, = vp,¢® 0°und f, = vp,°® 0,
dassf, f, =0. Somit gilt f, ? f,, was beweist, dass das DreieclOVp,“vp,°)
rechtwinklig mit rechten Winkel bei 0° ist.

Vorgegeben durch die Konstruktion der Dreiecke ist fur die éktoren h =
H¢ 0 h(uv) = HSV 0°, AHH w) = HSV H°¢ und Avpuvpy) = vac vac:

huw) aupevpy) =[N+ amn w)l@wpuvpy) = D awpuvpy) + AHH W) Apyvpy) = 0:

Daher gilt: hu) ? a(wp,vp,) Und die GeradenOH,, und Vi, v, sind rechtwinklig
zueinander. Daraus folgt, dass die Dreiecké¢p,°H¢,) und (0°vp,°H,) recht-
winklig im Punkt H¢, sind. O

uv



Anhang C

E ziente lineare Berechnung der
externen Orientierung

Der Ansatz von Fiore setzt voraus, dass die 3-D-Modellpunkt@™ und die korre-
spondierenden Bildpunktep! der Kamera bekannt sind. Gesucht werden dann der
Translationsvektor t, die Rotationsmatrix R, die Skalierung und die projektiven
Parameterl;, sodass sie folgende Gleichung optimal erfillen:

lipl= R(pM™+1t); i=1;:::;N: (C.1)

Die Datenmatrix D ; = [p] :::py] wird de niert, um die Notation zu vereinfa-
chen. Man kann zeigen, dass

=D ]_T (C2)

fur einen unbekannten4 1 Vektor  gilt. Es werden N 6 Punkte bendtigt,
um einen eindeutigen minimalen Vektor zu nden. Wenn wir die linke Seite der
Gleichung (C.1) mit b; = Ip' substituieren, wird Gleichung (C.1) zu

bi= R(p"+1); i=1;:::;N: (C.3)

Die Punkte B, und g™ wurden um deren Schwerpunkt verschoben, sodass die
optimale kleinste quadratische Lésung fur die Skalierung mit

P (C.49)
.
berechnet werden kann.

B istdie3 N Matrix, in der die Punkte B, nebeneinander eingeflgt wurden,

und D , entspricht der Matrix, in der die skalierten Punkte §™; ebenso eingeflgt
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P
wurden. Es gilt nun iN=1 Bi RE™ = kB RD 3k zu minimieren, wobei
die L6ésung bekannt ist als
R=VgUR": (C.5)

Die SVD der Matrix D,B T liefert mit UzSrV r die entsprechenden linken und
rechten SingularvektorenU g und V .

Die Gleichungen (C.2-C.5) bieten die Mdglichkeit die Kamapose zu berech-
nen.

TIERUN



Anhang D

Ungarische Methode

Die folgende Beschreibung des Losungsansatzes des gesnchkimalen biparti-
ten Zuordnungsproblems entstammt der im Rahmen dieser Arbhéetreuten Ab-
schlussarbeit von Haselich [Has10]. Sie wurde aus den Kapit 2 und 4 der Ab-
schlussarbeit zusammengefasst und entsprechend der matlaéschen Notation
dieser Arbeit angepasst.

Das Problem der Bestimmung einer Zuordnung mit maximaler Beertung be-
zuglich einer Abstandsfunktion kann direkt auf das gewicktmaximale bipartite
Zuordnungsproblem zurickgefihrt werden (siehe [Win94] Kéel5.6.1). Zur LO-
sung des Zuordnungsproblems existiert die Ungarische Mette (engl. hungarian
algorithm), auch Kuhn-Munkres-Algorithmus [Kuh55, Mun57 genannt. Die Unga-
rische Methode wurde in [Win94] von Winzen dazu verwendet,dfrespondenzen
in verschiedenen Segmentierungsobjekten aus unterschiddn Ansichten eines
Objekts zu nden. Die Implementierung erfolgte auf Grundlge von [Jun90]. Eine
Validierung und die Bestimmung der KomplexitatO(n?) sind in [Jun90] Kapitel 11
zu nden.

Jeder bipartite Graph lasst sich durch eine Matrix reprasentieren.

De nition D.1  (Bipartiter Graph) . Ein Graph G = (V; E) ist bipartit, wenn

die KnotenmengeV in zwei MengenA und B partitioniert werden kann, so

dass alle Kanten einen Knoten au$ mit einem Knoten ausB verbinden.

De nition D.2  (vollstandig bipartiter Graph). Ein vollstandiger bipartiter
Graph besteht aus zwei Mengeh und B mit m bzw.n Knoten, wobei jeder
Knoten ausA mit jedem Knoten ausB durch eine Kante verbunden ist.

Die Werte dieser Zuordnungsmatrix werden dabei von der Kast- bzw. Straf-
funktion berechnet. Die Aufgabe der Zuordnung, und damit deUngarischen Me-
thode besteht demnach darin, fir eine gegebene Zuordnungdnx das Ergebnis
in Form einer Adjazenzmatrix zu bestimmen.
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33 67 91 3 11 54 811
92 12 24 77 4 O
6 81 43 95 60 11
22 42 21 0 54 90
35 97 80 75 31 5
11 57 7 5 50 63
54 23 62 14 97 13 43 0
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Abbildung D.1:  Darstellung einer Zuordnungsmatrix mit inrer korrespondierenden Ad-
jazenzmatrix.

De nition D.3  ( Adjazenzmatrix ). Jeder bipartite GraphG lasst sich durch
eine Adjazenzmatrix (auch Nachbarschaftsmatrix genanntlarstellen. Dabei
werden die KnotenV durch Spalten beziehungsweise Zeilen der Matrix repri
sentiert. Jedem Knoten wird dabei genau eine Zeile oder eiigpalte zuge-
ordnet. Verlauft eine Kante e zwischen einem Knotera und einem Knoten
b, dann ist der Wert der Adjazenzmatrix an der Stelléa; b gleich 1, sonst
0. Ein Beispiel fur eine Adjazenzmatrix zu einem bipartiterGraphen ist in
Abbildung D.2 (rechte Seite) zu sehen.

Abbildung D.1 zeigt ein Beispiel fur eine beliebige Zuordmgsmatrix auf der
linken Seite und ihrer korrespondierenden Adjazenzmatriauf der rechten Seite.

Aus der Adjazenzmatrix lasst sich die Bewertung des Modellif das Segmen-
tierungsobjekt einfach errechnen, indem alle in der Adjamematrix mit 1 belegten
Positionen den Werten der Zuordnungsmatrix zugeordnet, &addiert und durch
die Dimension der Matrix dividiert werden.

Im Folgenden werden Begri ichkeiten zum Verstandnis der Ugarischen Me-
thode geklart.

Gewichteter Graph Ein Graph G = (V;E) heiyt gewichteter Graph, wenn
eine Gewichtsfunktionw : E ! R existiert, die jeder Kantee 2 E eine
reelle Zahl zuordnet.

Gewichtsmaximale Zuordnung Sei G = (V;E) ein gewichteter Graph mit
einer Gewichtsfunktionw : E'! R. Eine ZuordnungM ist eine gewichtsma-
ximale Zuordnung (auch optimale Zuordnung/Korrespondenz genatyrsiehe
[Win94]), wenn gilt w(M) w(M9.

Vollstéandige Zuordnung Eine ZuordnungM mit maximaler Machtigkeit heis-
st vollstdndige Zuordnung
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Abbildung D.2:  Darstellung eines bipartiten Graphen mit einer korresponderenden
Adjazenzmatrix. Links ist der bipartite Graph zu sehen mit den Teilmengenny (blau)
und n, (grin). Rechts be ndet sich die zum Graphen korrespondierade Adjazenzmatrix.
Der Mengen; wurden dabei die Zeilen zugeordnet, der Menge, die Spalten.

Pfad In einem GraphenG = (V;E) mit zwei Knoten a;b 2 V ist ein Pfad p
von a nach b eine Folge von Kantenp = (ep; €1);(e1;€); (& 1;€&) mit
a=e,b=¢gund(e;g+)2 E fir 0 i<k (siehe [Lux04] Kapitel 2).

Alternierender Pfad Fur einen GraphenG = (V;E) ist ein einfacher Pfad
p = (ey;€e);(e;&); (e 1,6&) ein alternierender Pfad beziglich einer
Zuordnung M, falls die Kanten von p abwechselnd inM und EnM liegen.
D.h. (e;e41) 2 M, (€:1;68+2) Z2M fur 0 i k 2 (siehe [Lux04]
Kapitel 2).

Augmentierender Pfad Fur einen GraphenG = (V; E) ist ein alternierender
Pfad p ein augmentierender Pfad bezuglich einer Zuordnunil, falls die
Endknoten von p ungepaart sind (siehe [Lux04] Kapitel 2).

Gewichtsmaximales bipartites Zuordnungsproblem SeiG = (V;E) ein
bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunktion w : E ! R. Als gewichtmaxi-
males bipartites Zuordnungsproblerbezeichnet man das Finden derjenigen
Zuordnung M, fur die w(M)  w(M?9 gilt. Die Zuordnung M muss nicht
zwangslau g vollstéandig sein, daher handelt es sich um eirigestmogliche
Zuordnung. Zur Lésung dieses Problems lasst sich die Ungahe Methode
verwenden. Die Zuordnung umfasst dabei quanti zierbare Geeinsamkeiten
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der beiden Teilmengen des bipartiten Graphen. D.h. eine gehtete Zuord-
nung eines bipartiten Graphen besitzt einen vergleichbaréWert, dem die
Gute (engl. goodness) als Zuordnungsmetrik zugrunde lie¢giehe [BB82]
Kapitel 11 Abschnitt3.1).

Augmentierende Pfade sind der Dreh- und Angelpunkt der Ungachen Me-
thode. Zur Erklarung der Augmentierung (Vergréyerung) felen jedoch noch zwei
weitere De nitionen, die fur das Konzept des Algorithmus bedtigt werden:

Kennzeichnung SeiG = (V;E) ein bipartiter Graph mit V = vy [ vo ™ v\
Vo, = ? und einer Gewichtsfunktionw : E ! R. Eine Kennzeichnung(engl.
labeling) ist eine Funktionl : E ! R, die jedem Knoten vonG eineKennzahl
(engl. label) zuordnet. Eine Kennzeichnung heiyt genau danrulassig wenn
gilt: 8a2 v;8b2 v, :1(a)+ I(bH w(e(a;b).

Gleichheitsgraph  SeiG = (V; E) ein bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunk-
tonw:E! R undG; =(V;E) ein Teilgraph von G. Daher ist G; genau
dann ein Gleichheitsgraph wenn gilt: 8e(a;b 2 E; i e(a; 2 EN I, + |y =
w(e(a; b)) Anders ausgedrickt: Ein GleichheitsgraplG, enthélt nur dieje-
nigen Kanten eines bipartiten GraphenG, die den Knoten eine zuléassige
Kennzeichnung erlauben.

Zu Beginn der Ungarischen Methode werden ein initialer Glghheitsgraph und
eine initiale Zuordnung erstellt. Handelt es sich bereitsm eine vollstandige Zu-
ordnung, terminiert der Algorithmus mit einer bestmdogliclen Zuordnung. Falls die
Zuordnung nicht vollstandig ist, kommt die zentrale Idee deUngarischen Metho-
de zum Einsatz. Die Augmentierung setzt sich aus zwei Phaseasammen. In der
ersten Phase werden augmentierende Pfade gesucht. Wurde aigmentierender
Pfad gefunden, kann der Gleichheitsgraph vergroyert wendeindem alle Belegun-
gen entlang des augmentierenden Pfades invertiert werdddadurch entsteht eine
zusétzliche Kante im Gleichheitsgraph. Anhand des Beisgein Abbildung D.3
kann die Erweiterung eines augmentierenden Pfades naclizoben werden. Belegte
Kanten sind in der Abbildung in blau eingezeichnet, freie Katen in schwarz. Die
zweite Phase des Algorithmus kommt zum Einsatz, wenn kein gmentierender
Pfad gefunden werden konnte und die Zuordnung noch nicht Vst&ndig ist. Die
Idee der Methode besteht darin, die Kennzeichnung der Knatesolange zu veran-
dern, bis mindestens ein neuer augmentierender Pfad gefemdverden konnte. Die
Aktualisierung der Kennzeichnung erfolgt Uber einen Paraater . SeiG = (V;E)
ein bipartiter Graph mit V = vi [ v, vi\ v, = ?, dann ist

= min
a2vyi;b2v

1@+ 1(b)  w(e(a;b)
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(@) (b)

Abbildung D.3: Darstellung der Erweiterung eines augmentierenden Pfadesn-
hand eines Beispiels. Durch Invertieren aller Belegungen demugmentierenden Pfades
M1;N2;M2;Ng; Mg; Ns in (a) vergréyert sich die Anzahl der belegten Kanten um eins

(b).

Fur die Kennzahll(x) = I9x) eines Knotensx 2 V gilt

8

21(x)+ 5 x2v
1qx) = 10 ;X2 Vs

" 1(x); sonst

Da sich die Kennzahl in beiden Knoten der Teilgraphen idergch vergroyert bzw.
verkleinert, bleibt die Kennzeichnung zulassig, weil nactvie vor die Bedingung
8a2vi8b2v,:I(a)+ [(b) w(e(a;b) erfullt ist.

Im Gegensatz zu vielen anderen Algorithmen ndet also keindirekte Werte-
bestimmung statt, sondern eine Schatzung, die ausschliefl der Generierung von
neuen Erweiterungsmoglichkeiten des Gleichheitsgrapherent.






Anhang E

Evaluation von etablierten
Distanzfunktionen fur Strecken

Als Vorbedingung fir die Evaluation wird angenommen, dassaei Streckensatze
vorhanden sind. Die Entstehung dieser Streckensatze, ssilgeispielsweise durch
den Canny Kantenerkenner oder durch ein 3-D CAD-Modell, isticht relevant fur
die Arbeit, da die Distanzfunktionen unabh&ngig vom Extrakonsmechanismus
evaluiert werden sollen.

Diese Studie arbeitet mit Pixelkoordinaten und eine Streekl ist de niert als
li = pu, P2y, - Ein geometrisches Objekt GEO ist die Verallgemeinerung meeiner
Menge von Strecken LS. Eine Distanzfunktion fur Strecken vd beschrieben als
d® :1 17! R* und misst die Unahnlichkeit zwischen Strecken, wobei ein e
von null die Identitat zweier Strecken bedeutet.

Distanzfunktionen

In der Evaluation werden die Funktionen (i) Hausdor -Distanz, (ii) Trucco-Distanz,
(i) Modi zierte-Strecken-Hausdor -Distanz, (iv) Modi zierte-Lot-
Hausdor -Distanz, (v) Mittelpunkt-Distanz, (vi) Nachste r-Punkt-Distanz und (vii)
die selbst entwickelte Strecken-Distanz betrachtet. Diesmessen alle die Distanz
zwischen zwei Streckety und I,.

Die (i) Hausdor -Distanz [ABB95] wird in Abbildung E.1(a) illustriert und
wird wie folgt beschrieben:

diyi, (15 12) = max  min kp gk (E.1)
dip, (l1312) = max min kp gk (E.2)
dHausdor (lll IZ) = max( dll;lz; dlz;ll): (E3)
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':' min(d|1;|2)

4

_—

(a) Hausdor -Distanz (b) Trucco-Distanz

Abbildung E.1: Visualisierung der Hausdor - und Trucco-Distanz.

Die (ii) Trucco-Distanz [TV98] wird in Abbildung E.1(b) illustriert und ist
de niert als:

[min = min( kl1k; kl,k) (E.4)
min(d|1;|2) = mln( kpl;|1 p1;|2kkpl;|1 p2;|2k;
Kpzi,  Pu, K Kpzi,  P2i1,K) (E.5)
Imin 2
Orruceo (115 12) = m (E.6)
1,12

'1, (Il!|/2) |2

P4
(a) Modi zierte-Strecken-Hausdor -Distanz (b) Modi zierte-Lot-Hausdor -Distanz
Abbildung E.2: Visualisierung der Modi zierten-Strecken  Hausdor -Distanz
und  Modi zierten-Lot-Hausdor -Distanz =~ mit 44 = max( dsj,:1;d7:,:2),

4 5 =max(ds,:1;02:,:2) 4 3=min(d>;,:1;d7:,:2) und 4 4 =min( ds 1.1, 02 1,:2).
Die (iii) Modi zierte-Strecken-Hausdor -Distanz [CLGO03] wird in Abbildung

E.2(a) illustriert, nutzt die Winkelfunktion  (I3;1;) : R®* R? 7! ;5 und
integriert diese in

d (I1;15) = min( Klyk; KIok) sin( (I3; 1)) (E.7)
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Die (iv) Modi zierte-Lot-Hausdor -Distanz  [SL04] wird in Abbildung E.2(b)
illustriert, nutzt die Lotfunktion d - (I1;1,) = s, und integriert diese in

S0 =min(max(dz ;.15 do 1;:2); max(d2 ;1,:15 d> 11,:2)) (E.8)
S22 =min(min( do .1;:15d2 1;:2); MiN(ds 1,15 d241,:2)) (E.9)
Sy S
wi=—+ withi=1f12 E.10
et 5 g (E.10)
1
do moa(l1;12) = é(wl So.1t+ Wa S5.0): (E.11)

B

“-.km|1 m|2 k
. Kp2i, P21k
Kpui, Pk

4 N — do (I1;12) %3 do (I2;11) |
I, \'4 2
(a) Mittelpunkt-Distanz (b) Néchster-Punkt-Distanz

1y
.
Y
[y
1y

Abbildung E.3:  Visualisierung der Mittelpunkt- und Nachster-Punkt-Dist anz.

Die (v) Mittelpunkt-Distanz wird in Abbildung E.3(a) illustriert. Diese nutzt
zusatzlich den Mittelpunkt der Streckenm;, = (P21,  P1i;)=2 und integriert dies
in

Amidpoint (11;12) = KPP, K+ Kpz,  poyg, K+ 3km;,  my,k (E.12)

Die (vi) Nachster-Punkt-Distanz [WZ02] wird in Abbildung E.3(b) illustriert und
beschrieben als

dclosestpoint(ll; |2) = min (d'? (Il; |2); d? (|2; |1)): (E.13)

Die eigene(vii) Strecken-Distanz nutzt d; = kpyy,  pu,K d2 = Kpry, P21,k
ds = kpzi, pu,kund d; = kpzy,  p2i,K; und fasst diese Funktionen in einer
zusammen:

d,+d,+ d3;+ d kl k + Kklok

d(lile) = == (E.14)
dST(Il; |2) = dclosestpoint +0:25d (ll; |2) + dt (E-15)
dstraighttine (115 12) = min (dst(I1;12); dst(l2;11)): (E.16)
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Evaluation

Die Distanzfunktionen sollen auf Basis der Parameter ein&trecke (Position, Lan-
ge und Orientierung) Unterschiede zwischen Strecken quanteren.

Abbildung E.4: Beschreibung des Evaluationsprozesses.

In welcher Metrik die Strecken vorliegen beein usst die Dianzfunktionen
nicht, da diese unabhangig davon agieren. Fir diese Arbeitevden Zentimeter
als Metrik gewahlt. Es kdnnten genauso Pixel als Metrik gewdt werden, da aber
in Bildern verschiedenste Au 6sungen, angefangen bei VG2640x480) bis zu Auf-
l6sungen mit mehreren tausend Pixeln, moglich sind, el di&vahl auf Zentimeter.

Es wurden zwei Streckerl; und |, mit Lange 100 cm generiert. Die Streck&
wird um die Streckel; rotiert, in Richtung von |, verschoben und zudem skaliert,
wobei der Punkt p; gleich bleibt. Es wird rotiert im Bereich von = [0; 2 ],
verschoben vont = [Ocm; 200cm] und skaliert von [1cm; 200cm] (siehe Abbil-
dung E.4). In Abschnitt E werden die Ergebnisse beschriebemd diskutiert.

Ergebnisse

Das Ergebnis der Evaluation wird in Abbildung E.5(a) bis E.fg) gezeigt. Abbil-
dung E.5 macht die Bedeutung der Verschiebung und Rotationif die Distanz-
funktionen klar. Die Trucco- und die Nachste-Punkt-Distaz (Abbildung E.5(b)
und E.5(f)) sind ungeeignet, um Unterschiede in der Oriergrung zu quanti zie-
ren. Zudem ist die Trucco-Distanz nicht monoton steigend. bhotonie ist wichtig,
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(a) Hausdor -Distanz (b) Trucco-Distanz
(c) Modi zierte-Strecken-Hausdor -Distanz (d) Mittelpunkt-Distanz
(e) Modi zierte-Lot-Hausdor -Distanz (f) Né&chster-Punkt-Distanz

(g) Strecken-Distanz

Abbildung E.5:  Distanzfunktion mit Winkel in Grad auf der x-Achse, der Translation
in Zentimeter auf der y-Achse und der Distanz auf der z-Achse.
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(a) Hausdor -Distanz - Translation zu Lange (b) Hausdor -Distanz - Winkel zu Lange
(c) Modi zierte-Strecken-Hausdor -Distanz - (d) Modi zierte-Lot-Hausdor -Distanz =~ -
Winkel zu Lange Winkel zu Lange

(e) Mittelpunkt-Distanz - Translation zu Lan- (f) Mittelpunkt-Distanz - Winkel zu Lange
ge

(g) Strecken-Distanz - Translation-zu Lange (h) Strecken-Distanz - Winkel zu Lange

Abbildung E.6: Distanzfunktionen, die von der Streckenlange beein usst wrden, wer-

den mit der Lange auf derx-Achse, dem Winkel in Grad oder der Verschiebung in Zen-
timeter auf der y-Achse und der Distanz auf derz-Achse beschrieben. Der jeweils nicht
verwendete Wert, der Verschiebung oder der Winkel, werdenwd null gesetzt.
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HD D | MHD | MPHD | MD CD SD

Winkel
Verschiebung
Skalierung

Tabelle E.1: Es werden die Abhangigkeiten bzgl. Orientierung, Positionund Skalie-
rung aufgelistet. Das Zeichen steht fur Abhéngigkeit,  steht fir Abhangigkeit mit
Abstrichen und  steht flr Unabhéangigkeit von dieser Groye.

falls die Werte der Distanzfunktionen als May fur die Undhmthkeit verwendet
werden sollen.

Die Modi zierte-Strecken-Hausdor -Distanz- und die Modizierte-Lot-Haus-
dor -Distanz (Abbildung E.5(c) und E.5(e)) unterscheiden sehr gut Winkelun-
terschiede, kbnnen aber benachbarte Strecken nicht untehgiden, was bei einem
Winkel von 180 augenscheinlich wird.

Die Hausdor -Distanz (Abbildung E.5(a)) genauso wie die Tucco-Distanz steigt
zwar nicht monoton, unterscheidet dafiir gut Winkel- und Veschiebungsunterschie-
de. Die fehlende Monotonieeigenschaft fihrt dazu, dass di¥gebnisse der Di-
stanzfunktion nicht Kklar interpretierbar sind. Die verblabende Mittelpunkt- und
Strecken-Distanz (Abbildung E.5(d) und E.5(g)) sind gut geignet, um Winkel-
und Verschiebungsunterschiede zu quanti zieren. Zudemnsi sie monoton stei-
gend.

Neben Unterschieden in Position und Orientierung, die bgglsweise durch un-
prazise Daten bei der Segmentierung entstehen kdénnen, neissauch unvollstan-
dige Daten, die in unterschiedliche Streckenlédnge reseten, behandelt werden.
Abbildung E.6(a) bis E.6(h) prasentieren die Funktionen, gk von Streckenlangen
beein usst werden.

Die Nachster-Punkt- und Trucco-Distanz sind unabhéngig voder Streckenlan-
ge, wobei die Trucco-Distanz zur Berechnung die Streckentien normalisiert und
daher unabhéangig ist. Diesen Strecken steht die Hausdor i8§tanz gegenuber, diese
hangt von der Streckenlange ab, allerdings spielt dies almem bestimmten Fehler
in der Verschiebung oder Drehung keine Rolle mehr (siehe Altung E.6(a) und
E.6(b)). Die Modi zierte-Strecken-Hausdor -Distanz nutzt die kiirzeste Strecke, so
dass kurzere Strecken die Distanz verkleinern (siehe Alhing E.6(c)). Dies kénn-
te im Extremfall dazu fihren, dass zwei Strecken als sehr dralm angesehen werden,
die senkrecht zueinander stehen, wenn die eine Strecke skimg und die andere
sehr kurz ist. Das gegenteilige Verhalten ist bei der Modiierten-Lot-Hausdor -
Distanz zu beobachten, dort beein usst nur die langste Stoke das Ergebnis der
Distanzfunktion (siehe Abbildung E.6(d)).



238 ANHANG E. DISTANZEN FUR STRECKEN

Fir die Modi zierte-Strecken-Hausdor -Distanz wird nur die Abbildung zum
Winkelverhalten gezeigt, da die Lange unabhangig von der Mehiebung ist. Die
Mittelpunkt- und Strecken-Distanz sind beide abhangig vorden Streckenlangen,

was in Abbildung E.6(e) bis E.6(h) gezeigt wird. Tabelle E.3jibt einen Uberblick
Uber die Eigenschaften der Distanzfunktionen.
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