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Kurzfassung

In dieser Arbeit wird ein System zur adaptiven, modellbasierten Objekterkennung in mon-
okularen Bildfolgen von Verkehrsszenen vorgestellt, unter Annahme von mehreren, sich be-
wegenden Objekten und einer méglichen Eigenbewegung der Kamera. Als Anwendungsbereich
wurden Szenen gewihlt, wie sie im Straflenverkehr vorkommen kdnnen. Diese Arbeit befafit sich
dadurch mit perspektivisch verzerrten Verschiebungen im Bild, die durch die Fortbewegung der
Kamera oder/und durch die Bewegung von zum Teil weit entfernten Objekten hauptsichlich
entlang der Tiefenachse entstehen.

BEs werden Verfahren zur Bewegungsdetektion im Bild, zur Fahrbahnerkennung und Ei-
genlageverfolgung sowie zur modellbasierten 3-D Objekterkennung vorgestellt. Fiir all diese
Verfahren wird ein genereller, adaptiver Ansatz zur Objekterkennung definiert, der auf dem
Prinzip der rekursiven Schitzung von Lage—, Bewegungs— und Formparametern basiert.

Die einzelnen Verfahren wurden integriert in ein prozedural implementiertes System, das
auf einem Monoprozessorrechner gestetet wurde. Das Prozefmodell des Systems gliedert sich
in drei Module: anwendungsunabhéngige Segmentierung-Bewegungsdetektion, modellbasier-
te Fahrbahnerkennung und Eigenzustandsverfolgung sowie modellbasierte 3-D Objekterken-
nung. Das grundsétzlich fiir die Bildfolgenanalyse bei bewegter Kamera konzipierte System
kann durch eine Rekonfigurierung fiir &hnliche Anwendungen mit stationdrer Kamera einge-
setzt werden. In diesem Fall kénnen insbesondere die anwendungsunabhingigen Methoden zur
Bewegungsschitzung im Bild stéirker beriicksichtigt werden.

Das Konzept einer wissensbasierten Realisierung des Erkennungssystems wird anschliefend
vorgestellt, das eine objektorientierte Modellierung des Wissens und den Einsatz einer universel-
len schritthaltenden Kontrolle vorsieht. Die Vorteile solcher Realisierung liegen in der leichteren
Erweiterbarkeit, Konfigurierung und schnelleren Realisierung von komplexen Anwendungssy-
stemen.
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Verwendete Notation

Zeichen Bedeutung
Koordinatensysteme
(XY Z)T | Die Weltkoordinaten eines Punktes im 3-D Raum
(X¥ Y¥ Z¥)T | Die Fahrbahnkoordinaten eines Punktes im 3-D Raum
(X* Y* Z¥)T | Die Kamerakoordinaten eines Punktes im 3-D Raum
(X¢ Y Z)T | Die Eigenkoordinaten des Kamerafahrzeugs
(z, )T Die Bildkoordinaten eines Punktes in Bildebene
F Die Relation der Kamerabrennweite zu Pixelgrofie
o Die Rotation des Fahrbahnkoordinatensystems um die Y Achse
8 Die Rotation des FPahrbahnkoordinatensystems um die X Achse
FP Der geometrische Fluchtpunkt
FOFE Der dynamische Fluchtpunkt
Konturverinderung in kurzer Bildfolge
T Das Zeitintervall ¢;.,.1 — fx zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern
D Der kontinuierliche Konturverdnderungsvektor in der Bildebene
v Der diskrete Konturverdnderungsvektor
U, Die relative Konturlingenverdnderung
o; Gewichtung der Konturattribute im :-ten Bild einer kurzen Bildfolge
Modellbasierte Objekterkennung
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|4 Der Betrag der translatorischen Geschwindigkeit
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Kapitel 1

Einleitung

Ausgangspunkt fiir die automatische maschinelle Bilddeutung {Bildauswertung) sind meistens
zweidimensionale monokulare Bilder von betrachteten Szenen, die entweder als Einzelbilder oh-
ne zeitlichen Bezug oder zu einer Bildfolge zusammengefafit dem Analysesystem als Eigabedaten
dienen. Bei der Auswertung jedes einzelnen Bildes ergibt sich die wesentliche Schwierigkeit, daf
aufgrund der perspektivischen Projektion der dreidimensionalen Welt auf die Bildebene eine
Dimension verlorengeht. Zur Rekonstruktion dieser Dimension konnen zwei Kameras angewen-
det werden — man bezeichnet das als Stereosehen. Es konnen aber auch zwei Bildaufnahmen
einer Kamera zu unterschiedlichen Zeitpunkten vorliegen — wir sprechen dann von Bewegungs-
stereo. Voraussetzung flir eine Losung bei der zweiten Methode ist, daf sich die relative Lage
zwischen Kamera und Umgebung wihrend der beiden Aufnahmen &ndert. Als eine Verallge-
meinerung des Bewegungsstereo kann eine ldngere Bildfolge angesehen werden, die mehr als
zwei aufeinanderfolgende Bilder enthélt.

Das generelle Schema flir automatische Bildauswertung geht von drei hierarchischen Ver-
arbeitungsebenen aus: fkonsk (ikonische Verarbeitung) und Segmentierung (niedrige Ebene),
Objekterkennung (mittlere Ebene) und kognitive Ebene (hohe Ebene). Die Verarbeitung auf der
niedrigen Ebene ist weitgehend unabhéngig von dem Weltausschnitt, aus dem die abgebilde-
ten Szenen stammen. Als Ergebnis dieser Verarbeitung liegt dann eine initiale symbolische
Bildbeschreibung vor, welche aus den im Bild detektierten Segmenten und ihren Relationen
zueinander besteht. Die mittlere Ebene beruht auf der Kenntnis der Modelle von potentiell
vorkommenden Objekten. Mit den Objektmodellen ist erstmals anwendungsabhingiges Wissen
iiber den betrachteten Weltausschnitt in die Analyse eingebracht. Das Ergebnis der Objekter-
kennung ist eine guantitative Szenenbeschetbung, die durch die detektierten Objekte und ihre
geometrisch—topologisch—zeitliche Merkmale gegeben ist. Auf der kognitiven Ebene, die auch
modellbasiert verlduft, wird eine gualitative Szenenbeschresbung in Form von Ereignissen und
Szenarien erzeugt, sowie ein aktives Vorgehen des autonomen Systems geplant und gesteuert.

Die vorliegende Arbeit befafit sich mit der Erkennung von bewegten Objekten in einer mon-
okularen Bildfolge, die mit einem passiven Sensor (einer Kamera) aufgenommen wurde. Bedingt
durch die Art des Sensors unterscheidet sich unsere Aufgabe von Aufgaben solcher Bildanalyse-
systeme, die andere Bildklassen analysieren — Stereobilder, Tiefenbilder. In der Arbeit werden
Verfahren zur anwendungsunabhingigen Bewegungserfassung in Bildebene und zur modellba-
sierten Erkennung von bewegten Objekten entwickelt, welche innerhalb von zwei Verarbei-
tungsebenen — der niedrigen Ebene und der Ebene der Objekterkennung — eines Bildauswer-
tungssystems anzusiedeln sind. In folgenden Abschnitten dieses Kapitels wird die betreffende
Problematik analysiert, eine kurze Ubersicht zum Stand der Technik gegeben, die Ziele und der
entwickelte Ldsungsansatz angesprochen und der wissenschaftliche Beitrag der Arbeit erliutert.

1
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Bild 1.1.1: Ausschnitte aus drei Bildfolgen von Verkehrsszenen aufgenommen mit einer stati-
oniren Kamera: Parkplatzszene (links), Kreuzung (mitte), Briickenszene (rechts)

Bild 1.1.2: Ausschnitte aus Bildfolgen aufgenommen mit einer bewegten Kamera im Strafien-
verkehr

1.1 Das Problem: Objekterkennung in Bildfolgen

Grundsitzlich haben wir es in natiirlichen Szenen mit 3-D Objekten zu tun, die aus verschie-
denen Blickwinkeln betrachtet werden kénnen und die einer unbekannten Bewegung im Raum
unterliegen konnen. Die Erkennungsaufgabe in diesem Fall in Szenen mit mehreren Objekten
ist eines der noch nicht zufriedenstellend geldsten Probleme der automatischen Bildauswertung.

Das Problem der Objekterkennung in monokularen Bildern ist so umfafiend, daf} eine Klas-
sifikation und Einschrinkung der fiir diese Arbeit relevanten Problematik gleich am Anfang als
notwendig erscheint. Als Kriterien zur Klassifikation von Ansétzen zur Objekterkennung dienen
hier die in Tabelle 1.1 aufgefiihrten Datentypen.

Die Bilddaten und Anwendungen

Man unterscheidet gewshnlich zwischen zwei Arten von monokularen Bildfolgen: (A) aus sta-
tiondrer Kamera (bei bewegten Objekten) oder (B) aus bewegter Kamera (bei bewegten oder
unbewegten Objekten). Diese Bildfolgen kénnen entweder Laborszenen (kiinstliche Beleuch-
tung, vordefinierte Szenen) (Klasse k) oder natiirliche Szenen (natiirliche Beleuchtung, z.Teil
unbekannte Szenenelemente) (Klasse n) darstellen.
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Die Bilddaten Relevanz
Zeitfaktor Einzelbild
Bildfolge Ja
Szenentyp Laborszene
Natiirliche Szene Ja
Bildtyp Grauwertbild Ja
Farbbild
Das Kameramodell
Kamerabewegung starre, stationdre Kamera Ja
starre Kamera auf bewegtem Untergrund Ja
aktive Kamera
Projektion Parallelprojektion
Perspektive Ja
Objektaufiésung im Bild klein — bis ca. 20 x 20 Pixel
mittelgroff — bis ca. 120 x 120 Pixel Ja
grofl — iiber 120 x 120 Pixel
Blickwinkel (Kamerah6he) | kleiner Winkel (bis 2.0 m {iber Fahrbahn) Ja
mittelgrofer Winkel (2.0-5.0 m {iber Fahrbahn) Ja
gerader Winkel (z.B. Flugaufnahme)
Segmentierung und Verschiebung im Bild
Segmenttyp Kanten Ja
Regionen Ja
Verschiebung im Bild pixelbasierte Verschiebung Ja
Merkmalsverfolgung Ja
2-D Objektverfolgung
Segmentkomplexitdt lineares Segment Ja
gekriimmtes Segment
Segmentatiribute geometrisch-topologische Ja
zeitliche Verdnderung Ja
Objekterkennung
Objekttyp 2-D Objekt
Einkérperobjekte Ja
Mehrkérperobjekte Ja
Objekitfliche planare Flichen Ja
gekriimmte Flichen
Objektbewegung stationidre Objekte Ja
bewegte Objekte Ja
Objektanzahl Einobjektszene
Mehrobjektszene Ja

Tabelle 1.1: Datenbasierte Kriterien zur Klassifikation der Ansitze zur 3-D Objekterkennung

in monokularen Bildern
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Bild 1.1.3: Die Kameraneigung zur Fahrbahnebene und die damit verbundenen Projektionsbe-
dingungen und Objektgrofen im Bild

In der Umgebung {Ak) (stationire Kamera, kiinstliche Beleuchtung) werden die Bildfolgen
gewshnlich eingesetzt zur Gewinnung der 3-D Struktur eines einzelnen Objektes aus seiner Be-
wegung. Dies setzt eine relativ grofie Bildprojektion des Objektes voraus (mindestens 100 x 100
Pixel). Bei der Klasse (An) gelten die Bildfolgen als Ausgangspunkt fiir visuelle Sicherheitssy-
steme bei Einfahrten, sowie fiir VerkehrsfluBanalyse auf Kreuzungen und Autobahnen ([BA89],
[FRBY4], [Kil92]) usw. Ziel dieser Analyse ist die Detektion, Klassifikation oder Erkennung von
bewegten Objekten in Verkehrsszenen.

Die Bildfolgen aus einer bewegten Kamera sind Ausgangspunkt fiir automatische Bildaus-
wertung im Bereich der Robotik (Klasse Bk) (z.B. aktive Kamera), zur automatischen An-
dockung von Satelliten an Raumstationen ([DG88], [Wue88], [Gen92]), zur Fahrerunterstiitzung
im Straflenverkehr ([Mas92], [Fra89], [Wet95]) usw.

Als Anwendungsfall der theoretischen Ausfithrungen dient in der vorliegenden Arbeit die
maschinelle Bildauswertung von Verkehrsszenen, wie sie entweder zur Analyse des Verkehrsauf-
kommens (bei stationdrer Kamera) (Bild 1.1.1) oder zur Steuerung von autonomen Fahrzeugen
(bei bewegter Kamera) (Bild 1.1.2) verwendet werden kann.

Das Kameramodell

In dieser Arbeit wird grundsatzlich von einer starr montierten Kamera ausgegangen, die auf
einem sich bewegendem Fahrzeug postiert ist oder auch stationdr sein kann. Dadurch ist ei-
ne Eigenbewegung der Kamera moglich, die zum Teil unbekannt sein kann (Nickbewegung,
verursacht durch Fahrbahnwellen oder Wind).

Die Voraussetzungen der Analyse werden bedingt durch folgende Kameraparameter: die
Hoébe der Anfertigung der Kamera iiber der Fahrbahn (H), die Neigung zur Fahrbahn ($),
die Kamerabrennweite (¥) und die Bildauflssung (Bildhéhe y) (Bild 1.1.3). Man mufi von
einer relativ geringen Hoéhe H ausgehen, zum Beispiel kleiner als 1.70 m bei Anbringung der
Kamera in Fahrzeugen oder kleiner als 5 m bei Positionierung der Kamera auf Briicken— oder
neben Strafilenkreuzungen. Der aktuelle Standard auf dem Markt der Bildsensoren bedeutet
eine Bildauflésung von 768k x 576v [Pizel®] auf einem lichtempfindlichen Bereich von 4.94 x
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3.7v [mm?]. Es gibt zwar bereits einzelne Kameras mit einer Pixelgréfie von 5.1um x 5.1um bei
einer Bildauflssung von 5k x 5k[Pizel?], aber fiir eine breite technische Anwendung ist der Preis
noch unakzeptabel hoch. Die zukiinftigen technologischen Grenzen sollen bei einer Pixelgrofie
von 2-3 ym und einer Bildauflésung von bis zu 20000 x 20000[Pizel?] liegen ([SVS95]).

Die verwendeten Objektive besitzen eine Brennweite von mindestens 20 mm. Die Relation
F zwischen Kamerabrennweite f und Bildhthe y betrigt:

in praktisch verflighbaren Kameras mit y = 4.9[mm| (unter Annahme, dafl die Kamera um 90
Grad um eigene Mittelachse gedreht wird) ist mindestens F' ~ 4.082[y]. Dies entspricht
einem maximalem Offnungswinkel der Kamera von 15.52 Grad.

in theoretisch verfiigharen Kameras mit y = 5120{Pizel] x 5.1[jum] = 26.112[mm] ist minde-

stens F' ~ 0.766[y]. Dies entspricht einem maximalem Offnungswinkel der Kamera von
73.6 Grad.

Die Relation des Offnungswinkels zur Hohe iiber der Fahrbahn ist entscheidend dariiber, wie
groB der ins Bild projizierte Bereich im Raum sein kann. Wenn wir davon ausgehen, das die Tiefe
des zu analysierenden Bereiches bis zu 100[m] betragen soll bzw., dafi der Kreuzungsbereich

20 x 20{m?] grof sein soll, dann ergeben sich folgende Beschra.nkungen des Nelgungswmkels der
Kamera (Bezeichnungen gemi8 Bild 1.1.3):

1. Bei H = 1.7[m],H, = 3.5[m] und Z, = 100[m] ist ®per ~ —1.15[Grad]. Damit ist
& = 6.61[Grad] bei F = 4.082[y], oder @ = 35.6 bei F = 0.766]y].

2. Bei H = 5.0[m|, H, = 3.5[m| und Z, = 20 + Z;n, = 25[m)] ist @ = 4.7(Grad]. Der
Offnungswinkel muB der Tiefe Z,,;, angepaBt werden. Fir Zpn = 5[] ist insgesamt ¢ =
12.46[Grad] bei F' = 4.082[y] oder ® = 41.5[Grad] bei F' = 0.766{y]. Bei groseren Tiefen
fiir Z,;, mufl aber der Offnungswinkel kleiner gewdhlt werden, um den gewdiinschten
Szenenbereich zu umfafien, so dafl sich der Neigungswinkel verringert.

Aus der Tatsache eines begrenzten Neigungswinkels kénnen zwei Schliifle gezogen werden:

1. Wir haben es und werden es in absehbarer Zukunft mit Seitensichten von 3-D Objekten zu
tun haben, insbesondere bei bewegter Kamera und bei Briickenansichten auf Autobahnen.

2. Die Projektionen der Objekte und ihre Bewegungen unterliegen einer perspektivischen
Verzerrung in der Bildebene.

Entsprechend der Bildauflésung und Brennweite ergeben sich auch Grenzen fiir die proji-
zierten Objektgréfen. Man kann von sichtbaren Fahrzeugansichten von bis zu 2.5[m] x 3.5{m)]
(bei Front— oder Heck—Ansicht) ausgehen. Bel F' = 768 x 4.082 ~ 3135[Pizel] betréigt die
Projektion dieser Objekte im Bild:

— ca. 150 x 210[Pizel?] bei Z = 50[m)]
— ca. 75 x 105[Pizel?] bei Z = 100[m)

In der Praxis arbeiten wir auf Halbbildern, da die in Zeilensprungtechnik aufgenomennen Bilder
eine Unterabtastung erfordern. Dadurch sind die maximalen Gréflen im Bild nur halb so grofl wie
oben angegeben. Es wird erwartet, dafl die {iberwiegende Anzahl von Objektem als mittelgrof

im Bild erscheinen wird und daf nur die wesentlichen Objektmerkmale im Bild zu erkennen
sein werden.
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Segmentierung und Verschiebung im Bild

Zur Bildverarbeitung und Segmentierung stehen uns viele Methoden der Mustererkennung be-
reits zur Verfiigung ([Nie81], {Nie90]) insbesondere auch die Methoden der Verschiebungsschitz-
ung in der Bildebene ([AN88|, [Die88]). Fiir die Segmentextraktion oder Segmentgruppierung
kann eine Verschiebungsschitzung im Bild niitzlich sein, falls die Objekte sich {iberwiegend
parallel zur Bildfliche bewegen. Die Méglichkeit der Detektion von komplexen Segmenten ist
direkt abhingig von der Gréfle der Objekte im Bild.

Erkennung von einzelnen 3—D Objekten

Wir gehen von drei generellen Ansétzen zur 3-D Objekterkennung in Einzelbildern aus, die je
nach Komplexitit der Szene und Objektformen erfolgreich eingesetzt werden konnen (fiir eine
Ubersicht siehe z.B. [BJ85]) :

e prototypen—freie Flachenrekonstruktion

Zur ersten Klasse werden hier die sogenannten Ansétze shape—from—zzz gezéhlt ([AB8Sg],
[LJ81], [Wit81]), sofern sie auf Einzelbildern arbeiten (d.h. die Methode Struktur—aus—
Bewegung) z8hlen wir nicht dazu).

¢ prototypen—freie Rekonstruktion der Objekte

Im zweitemn Fall gibt es fiir gewisse 3-D Koérperklassen prozedurale Vorschriften, die zu
einer Gruppierung von Regionen mit dazugehérigen Kanten und Vertices zu 3-D Kérpern
fiithren. Das ist eine rein datengetriebene Analyse in der enwendungsunabhdngiges Wis-
sen eingesetzt wird. Dieser Ansatz wurde bisher zur Erkennung von Polyedern in relativ
schwach strukturierten Bildern (z.B. Strichzeichungen) eingesetzt [Sug86].

o modellbasierte Objekterkennung

In Anwendungen, in denen man mit vielen kleinen und mehrdeutigen Bildelementen zu
tun hat oder komplexe Objekte erkennen will, mufy mit expliziten Objektprototypen gear-
beitet werden. In diesem zweiten Ansatz wird versucht, die Objekte zu detektieren und zu
lokalisieren, indem explizit definierte 2-D Projektionen von Modellelementen mit den im
Bild gefundenen Merkmalen verglichen werden. Die Methode fiir die Erkennung einzelner
Objekte ist gewohnlich Erkennung durch Lokalisierung, d.h. Suche nach entsprechender
Transformation der Bildpunkte in Modellpunkte ([Gri90]).

Im Falle der Erkennung von bewegten 3—D Objekten in Bildfolgen, den wir in dieser Arbeit
verfolgen, kénnen zwei generelle Ansitze unterschieden werden:

¢ Die prototypen—freie Rekonstruktion {der Ansatz Struktur-aus—Bewegung)

Es wird vorausgesetzt, dafl einige aufeinanderfolgende Bilder signifikante Ansichten des
projizierten Objektes enthalten und dafl eine Korrespondenz von mehreren Merkmalen
(Vertices oder Kanten) in diesen Bildern gefunden werden kann ([LH81], [TH84]). Neben
diskreten Merkmalen kann auch ein dichter optischer Fluss als Ausgangspunkt einer 3-D
Interpretation dienen ([WW88]). In beiden Fillen tragen diese Bildmessungen zur Lésung
der nichtsinguléren inversen 3-D Projektion des Objektes bei. Weitere vorgegebene Re-
gularitdtsbeschrinkungen sind meistens notwendig, um robuste Verfahren zu entwickeln.

Eine vereinfachte Losung wird moglich unter Annahme orthographischer Projektion ([U1179],
[HA94]) obwohl hier mindestens drei Bilder notwendig sind.
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Hier kann man weiter zwischen der Gewinnung von globalen Objekttiefekoordinaten und
der 3-D Objektstruktur (relative Tiefe von Objektpunkten in Objektkoordinaten) unter-
scheiden ([Sub88]).

» Die modellbasierte Objektverfolgung (der 4-D Ansaiz)

Eine Integration von rdumlichen und zeitlichen Aspekten der Bilderkennung. Mit Me-
thoden der Regelungstechnik wird ein riickgekoppeltes System beschrieben [Dic88]). Die
initialen 3-D Objektparameter werden in die Bildebene abgebildet und mit den im Bild
detektierten Merkmalen verglichen. Entsprechend dem Ergebnis dieses Vergleiches wer-
den die Systemwerte modifiziert. Eine Rekonstruktion fiir die ersten n Bilder kann zur
Initialisierung des Objektzustandes genutzt werden.

Erkennung von mehreren Objekten

Die Szenenbeschreibung bedeutet eine Suche nach konsistenten Objekt—Konfigurationen, wobei
die Eigenverdeckungen von Objekten und Verdeckungen zwischen Objekten analysiert werden
miissen. Besonders jetzt ist eine modellbasierte Analyse gefragt und insbesondere der Einsatz
eines 3-D Objektmodells wird erwartet. Dieses Vorgehen kann eine robuste Erkennung von
Objektgrenzen bei teilweise verdeckten Objekten garantieren.

Schlufifolgerung: Problem

Die Entwicklung und der Einsatz von Verfahren zur Bewegungserkennung in monokularen Bild-
folgen soll eines der wichtigsten Ziele dieser Arbeit sein. Die Integration dieser Verfahren mit
klassischen Verfahren zur Objekterkennung in Einzelbildern in ein Gesamtsystem zur Bildfol-
genanalyse von Verkehrsszenen ist eine wichtige Voraussetzung fiir praktische Tests des Ansat-
zes. Befor die Ziele konkret formuliert werden konnen, sollen die wichtigsten hierbei bekannten
alternativen Ansitze beschrieben werden. Deswegen widmen sich die anschlieffenden zwei Ab-
schnitte dem Stand der Technik im Bereich der bewegten Objekte und des Systemkonzeptes.

1.2 Bewegte Objekte — Stand der Technik

In einem System zur Bildfolgenanalyse kann die Bewegungsinformation fiir unterschiedliche
Datenstrukturen bestimmt werden und in unterschiedlicher Form vorliegen: als Verschiebung
im Bild von einzelnen Pixeln und Pixelgruppen, als 2-D Bewegung von Bildsegmenten und 2-D
Objekten oder als 3-D Bewegung von 3-D Objekten.

1.2.1 Pixelbasierte Verschiebung
Differenzbild

Die einfache Methode zur Bewegungsdetektion erzeugt sogenannte Differenzbilder. Ein Diffe-
renzbild wird im allgemeinen aus zwei aufeinanderfolgenden Bildern einer Bildfolge berechnet
und enthélt Informationen dariiber, in welchen Bildbereichen Bewegung zwischen den Einzel-
bildern stattgefunden hat ([VJ90]).

Adaptives Differenzbild

Ein adaptive Form des Differenzbildes wurde in [KvB90] vorgeschlagen zur Detektion des statio-
naren Hintergrundes einer Szene. Jeder Grauwert wird iiber die Zeit stabilisiert. Das adaptive
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Differenzbild ist das Ergebnis der pixelbasierten Differenzen zwischen dem neuen und dem
stabilisierten Bild.

Optischer Fluf3

Eine Ubersicht von gingigen pixelbasierten Verfahren zur quantitativen Bestimmung der Ver-
schiebung im Bild (sogennater optischer Fluff) findet sich in [BFB94]. Es folgt eine Zusammen-
fassung der Klasen von diesen Verfahren:

¢ Gradientenbasierter optischer Fluf}

Dieses Verfahren wurde vorgeschlagen durch Horn& Schunck und seine letzte Fassung
findet sich in [Sch86]. Es gab seitdem eine Vielzahl von Modfikationena. Wichtige Beitrige
sind der Monotonieoperator von Enkelman et al. [EKNZ88] und die Richtungsforderung
von Nagel [Nag89].

e Blockabgleich, Regionenabgleich

Neben einem einfachen Abgleich zwischen je zwei Pixelblécken im aktuellen und vor-
herigen Bild, von konstanter Lage und Grofie, wurden auch mehr komplexe Verfahren
vorgeschlagen: z.B. mehrstufiger Regionenabgleich auf der Basis einer Laplacian Pyrami-
de (ein grob—zu-fein Abgleich) [Ana89], hierarchischer Blockabgleich [Kir89j, [Kir93].

e Detektion im Frequenzbereich

Die Detektion erfolgt durch Minimierung der Ausgangsenergie von durch Geschwindig-
keiten getunten Filtern [Hee88] oder durch Untersuchung der Phasenverschiebung im
Ausgangssignal von Breitpafifiltern [FJ90].

o Detektion im Volumenbild

Die Bewegung eines 2-D Merkmals wird als diskrete Fliche im 3-D Bild-Zeit-Raum
interpretiert und mit Hilfe von Flichenmerkmalen detektiert ([LJ89]).

1.2.2 Verschiebungsbasierte Bildsegmentierung

Die Verschiebungsinformation kann zur Segmentierung des Bildes in bewegte und unbewegte
Regionen oder andere Bildmerkmale fithren. Diese Segmentierung wird relativ oft fiir Verkehrs-
szenenanalyse verwendet, da hier die projizierten Objekte relativ klein sind und eine detaillierte
Erkennung nicht moglich ist (z.B. [BK94], [[RP94], [BF93]). Diese Ansitze sind insbesondere
geeignet fiir Einzelobjekte, die vor einem homoginen Hintergrund fahren.

1.2.3 Merkmals— und 2-D Objektverfolgung im Bild

Durch die Verfolgung eines Merkmals im Bild oder eines 2-D Objektes kann seine 2-D Bewe-
gung bestimmt werden. Die Verfolgung von Bildmerkmalen ist anwendungsunabhingig, d.h. sie
greift lediglich auf die im Bild selbst vorhandene Information zuriick. Bei der modellbasierten
Objektverfolgung steht zusdtzlich Hintergrundwissen (die 2-D Form eine Objektansicht) tiber
die zu verfolgenden Objekte zur Verfiigung.

Pixelblockverfolgung

Sei ein Pixelblock gegeben, dal ein 2-D Referenzmuster enthilt. Die Verfolgung diese Pi-
xelblockes in einer Bildfolge kann als ein Korrelationsproblem (([ERTM94]) aufgefafit werden,
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dafl gewShnlich mit einem Korrelationsverfahren gelést wird. Im Unterschied zum blockbasier-
ten optischen Fluf} wird die Verschiebung nicht fiir starre Pixelblocke im Bild bestimmt, sondern
die Lage eines Pixelmusters im Bild wird tatséchlich kontinuierlich verfolgt.

Kantenverfolgung

Ein Verfahren zur Kantenverfolgung (z.B. [DF90]) kann wie folgt zusammengefaflt werden: Es
wird ein dynamisches Modell der Kantenbewegung entworfen. Die Zuordnung einer Kante zur
Kante im nichsten Bild findet innerhalb eines Suchgebietes statt, um die erwartete Position
herum. Es wird ein Abstandsmafl verwendet um aus der Menge der konkurrierenden Kanten-
partner den Besten auszuwidhlen. Falls ein Partner gefunden ist, wird der neue Zustand der
Kante berechnet. Als Abstandsmaf zur Korrespondenz von Bildsegmenten kénnen statistische
Mafle eingesetzt werden aber die hohe Anzahl der méglichen Tests erfordert in der Praxis den
Einsatz von heuristischen Beschrinkungen ([Zha94]).

Verfolgung von Punkten und Konturen

Falls markante Punkte im Bild detektiert werden kénnen und die Objektbewegung annihernd
parallel zur Bildfldche verlduft empfielt sich die Verfolgung von 2-D Trajektorien dieser Punkte
([SS90]).

Die verfolgten Punkte kénnen zu einer Bildkontur zusammengefifit werden. Diese Hypothese
kann sich wihrend der Verfolgung elastisch verdndern und verformen, was als aktive Konturen
bezeichnet wird ([KWT88], [BCZ93]).

In [BK93| werden sogenannte lokale Spiegel (Symmetrieachsen)} als Merkmale von Objekt-
primitiven herangezogen. Durch die Verwendung einfacher Formen, wie Quadrat und Kreis-
scheibe, wird versucht Fahrzeugdetails in Bildfolgen zu finden und zu verfolgen. Um die fiir
dieses Verfahren bendtigte Rechenzeit zu reduzieren, wurde auf Differenzbilder zuriickgegriffen.
Die Suche nach lokalen Spiegel-Symmetrieachsen wird auf die in Differenzbildern als bewegt
markierte Bereiche reduziert.

Modellbasierte 2—D Objektverfolgung

In Anwendungen mit autonomen Fahrzeugen wird von weit entfernten Fahrzeugen ausgegangen,
deren Heck— oder Frontansicht allein sichtbar ist. Das fiihrt zu Anséitzen in denen ein generi-
sches 2-D Kantenmodell dieser Fahrzeugansicht mit den Bilddaten abgeglichen wird ([RG94],
[SNv92]). Dabei ist das primire Ziel eine stabile Detektion und Verfolgung der Bildlage des
Objektes und nicht die Erkenntnisse {iber seine Tiefe oder Geschwindigkeit.

1.2.4 3-D Struktur und Bewegung aus Ansichien

Fiir die Analyse von Verkehrsszenen in Bildfolgen wurde versucht, kurze Trajektorien von meh-
reren markanten Punkten eines Fahrzeuges als Eingabedaten zu nehmen fiir die Bestimmung
der 3-D Struktur von einfachen Kérpermodellen ([DN82}) oder zur initialen Schétzung der
Tiefe und Bewegung des Fahrzeuges [TSB94|. Die Ergebnisse zeigen, dafl diese Ansétze nur bei
bestimmten Beschrénkungenn erfolgreich sein kdnnen. Entweder ist das zur erkennende Objekt
als relativ grofles Bildobjekt gegeben, das nicht fremdverdeckt ist (wie im ersten Ansatz}, oder
die Punktetrajektorien werden manuell bestimmt (wie im zweiten Fall).
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1.2.5 Modellbasierte 3—D Objektverfolgung

Die Verfahren zur modellbasierten 3-D Objektverfolgung wurden anfangs fiir Anwendungen
in der Luftfahrt und Raumfahrt entwickelt. Der Ansatz wurde spdter eingesetzt auch flir An-
wendungen im Bereich der autonomen Fahrzeuge im Straflenverkehr oder mobilen Roboter in
technischer Umgebung. Er eignet sich insbesondere zur Verfolgung von einzelnen bewegten 3-D
Objekten im Raum, deren genaue Form und Mafle dem Verfolgungssystem bekannt sind.

Wiinsche

Ein modellbasiertes Verfahren zur automatischen Satellitenandockung an Raumstationen wird
in [Wue88] vorgestellt. Die Bildmessung enthilt nur wenige signifikante Punkte des Raumstati-
on, die aber eine genaue Erfassung der Station erlauben. Die mdégliche Rotationsbewegung ist
begrenzt auf eine Fliche und die Kamera bewegt sich nur relativ zur Raumstation (dies ent-
spricht dem Fall einer stationdren Kamera bei bewegtem Objekt oder umgekehrt ein stationires
Objekt bei sich bewegender Kamera).

Gennery

In [Gen92| wird dasselbe Anwendungsfeld wie bei Wiinsche in Betracht gezogen. Es wird ein
Verfahren zur Verfolgung von bekannten dreidimensionalen Objekten beschrieben, welche sich
mit sechs Freiheitsgraden im Raum bewegen konnen. Das Objekt kann frei rotieren und die
Kamera ist unbewegt. Die Bildmessung besteht entweder aus Punkten oder aus Kanten auf pla-
naren Flachen. Das Objektmodell enthidlt dreidimensionale Eigenschaften — zumeist sind dies
3-D Kanten aber auch markante Modellpunkte sind gegeben. Es wird eine beliebige Anzahl von
Kameras eingesetzt, welche alle stationér sind. Die Verwendung von mehreren Kameras bringt
eine erhthte Robustheit mit sich, was insbesondere dann wichtig ist, wenn Hintergrundmuster
und Beleuchtung die Aufnahme storen. Das vorgestellte Verfahren ist in der Lage eine erheb-
liche Anzahl von fehlenden oder falsch detektierten Merkmalen zu verkraften. Zum einen liegt
dies an der Redundanz der verschiedenen Kameraperspektiven, zum anderen daran, dafl nach
Merkmalen nur in der N#he ihrer vorhergesagten Position gesucht wird.

Koller

In [Ko0l92] und [KDN93} wird ein Ansatz zur Objektverfolgung von Fahrzeugen mittels einer sta-
tiondren Kamera beschrieben. Es wird ein (durch 12 Lingenangaben) parametrisiertes Modell
fiir Fahrzeuge verwendet. Aus diesem kdnnen dann durch Andern der jeweiligen Lingenpa-
rameter verschiedene Typen von Fahrzeugen erzeugt werden. Es werden 5 Beispiele fiir die
hiufigsten Fahrzeugtypen angegeben. Prinzipiell kénnen mit dieser Vorgehensweise die mei-
sten Fahrzeugformen approximiert werden. Ein sich innerhalb des Bildes koh#rent bewegendes
Gebiet dient unter folgenden Annahmen als erste Grobschitzung fiir eine Objekthypothese:
die Bewegung wird von einer Objekthypothese verursacht, das hypothetische Objekt bewegt
sich vorwiérts, die Hauptachse des Objekts wird als parallel zur Bewegung angesehen. Aus der
Objekthypothese werden Modellkanten ins Bild projiziert und die sichtbaren Kanten ermittelt.
Die im Bild gefundenen Liniensegmente werden auf Ubereinstimmung mit diesen erwarteten
Modellkanten untersucht. Um fehlerhafte Ubereinstimmungen mit Liniensegmenten, die sich
aus dem Schattenwurf des Objektes ergeben, zu vermeiden, wird das Hintergrundwissen um
zusitzliche Informationen iiber die aktuelle Beleuchtung erweitert.



1.3. SYSTEMANSATZE - STAND DER TECHNIK 11

1.2.6 Die Erkennung von mehreren Objekten

Bei der Verfolgung von diskreten Bildmerkmalen, 2-D und 3-D Objekten stehen wir generell
vor der Aufgabe das Problem der Zuordung (oder der Korrespondenz) zu 16sen. Dieses Pro-
blem ist von exponentieller Komplexitit, d.h. je mehr Merkmale oder Objekthypothesen desto
schuneller wichst der Aufwand der Lésung. Eine friithe Arbeit iber das Entscheidungsproblem
bei der Verfolgung von mehreren Objekten ist ([Rei94]). Eine Ubersicht von statistischen Ver-
fahren zur Entscheidung des Korrespondenzproblems in Bildfolgen wird in [Cox93] gegeben. Es
zeigt sich, dafl optimale Verfahren, welche die volle Statistik des Problemsfeldes {iberpriifen,
einen erheblichen Aufwand besitzen, der ihren Einsatz in Anwendungssystemen fraglich macht.
Schnellere suboptimale Lésungen bergen in sich die Gefahr einer falschen Hypothese "nachlau-
fen” zu wollen.

Das weitere Problem bei mehreren Objekten im Bild ist die Gruppierung von einzelnen Bild-
segmenten zu zusammenhingenden Gruppen und die Interpretation dieser Gruppen als einzelne
Objekte. Dieses Aufgabe wird iiberwiegend durch anwendungsspezifische Analyseansitze (d.h.
unter Kenntnis der gesuchten Objektklassen) gelost. Dabei werden generell mehrere Objekt-
hypothesen aufgebaut als die tatsichliche Anzahl der Objekte in der Szene. Die entscheidende
Frage lautet in diesem Zusammenhang: wie kann eine konsistente Untermenge von Objekyhy-
pothesen ausgewdhlt werden.

1.2.7 Schlufifolgerung: Bewegte Objekte

Die Methoden der Verschiebungsschitzung im Bild bieten den Vorteil einer potentiell parallelen
Verarbeitungsform mit mehreren einfachen Prozessoren. Der Nachteil jedoch ist die mangelnde
Robustheit, da bereits kleine Nickbewegungen der Kamera bedeutende Fehler der Verschie-
bungsmessung verursachen kénnen. Dieser Nachteil kann zum Teil in der Verfolgung von 2-D
Merkmalen ausgeglichen werden. Diese Verfahren bediirfen aber bereits einer vorherigen De-
tektion und Zuordnung von Merkmalen im Bild, was wiederum zu mehreren konkurrierenden
Analyseergebnissen fiihren kann. .

Ein schwerwiegender Nachteil sowohl der Verschiebungsschitzung im Bild wie auch der
Merkmalsverfolgung liegt in der Interpretation der eigentlichen 3-D Objektbewegung als eine
Verschiebung oder 2-D Bewegung. Aber auch die Beriicksichtigung der Eigenbewegung ist nur
bedingt méglich auf der Ebene der 2-D Erkennung. Aus diesen Griinden besteht in dieser Arbeit
die Notwendigkeit einer modellbasierten 3—ID Objekterkennung. Zwar ist auch hier das Korre-
spondenzproblem von Objekten zu 16sen, aber die Anzahl der zu verfolgten Objekthypothesen
ist um ein vielfaches geringer als die Anzahl der Bildsegmente.

1.3 Systemansitze — Stand der Technik

Die Verarbeitungsart

Im Falle dynamischer Bildanalyse muf} der Aspekt der Echzeitverarbeitung erwogen werden. Die
Bilddeutung miifite im Prinzip in Echtzeit erfolgen. Dabei kann Echtzeit in jeder Anwendung
unterschiedliche Zeiteinheit bedeuten, abhingig von der Dynamik der beobachteten Prozesse.
Fir die Analyse von Verkehrsszenen erlaubt uns der heutige Stand der Technik noch keine
Erfillung der Echtzeitbedingung auf einem Monoprozessor, so dafl die gesamte Bildfolge vor-
erst im Rechner abgespeichert wird. Dabei kann man zwei Verarbeitungsarten unterscheiden —
die schritthaltende und retrospektive Art. Bei der schritthaltenden Verarbeitung entspricht die
Analysereihenfolge der Einzelbilder ihrer Reihenfolge in der Bildfolge. Bei einer retrospektiven
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Auswertung ist die Bearbeitungsreihenfolge beliebig — sie kann beiderseitig variieren zwischen
friitheren und spiteren Bildern. In unserer Arbeit fordern wir lediglich eine schritthaltende Ver-
arbeitungsstrategie, d.h. die Einhaltung der Reihenfolge der verarbeiteten Daten und einen
definierten (endlichen) Bedarf an Zeit und Speicherplatz je Verarbeitungsschritt (Bild).

Die Analysemodelle
Generelle Analysemodelle fiir Bildauswertung wurden vorgeschlagen:

e cin Arbeitszyklus fiir statische Auswertung (Kanade, Nagel) [Kan80], [Nag79]

Dieser Ansatz besteht aus einem generellen Zyklus von Analyseschritten: Hypothesen—
Generierung und —Verfizierung. Die Abfolge ist fest vorgegeben, so dafl von einer linearen
Analysestrategie gesprochen werden kann.

¢ Transformationen im Suchraum {(Niemann) [Nie81]

Die Analysestrategie ist als ein Pfad im Suchbaum zu sehen. Die Knoten stellen Analyse-
ergebnisse dar, die Kanten entsprechen der Anwendung von Operatoren. Damit sind die
Teilergebnisse lokal an einen Suchbaumknoten gebunden.

e cine "Blackboard” von bi-gerichteten Verarbeitungsprozessen (Hanson &Riseman) [HRT8],
[RH88]

Dieses Analysemodell kann als eine Mischung von beiden vorherigen gesehen werden. Ver-
schiedene Analyseprozesse generieren Teilergebnisse, die auf einer allgemein zugdnglichen
"blackboard” abgelegt werden. Ein graphenbasiertes Suchverfahren steuert die Analyse
durch Anstofien von Analyseprozeduren, die sowohl auf das Modell, wie auch auf die glo-
balen Analyseergebnisse zugreifen konnen. Entlang eines Pfades im Suchbaum wird eine
modellbasierte Interpretation schrittweise entwickelt. Im Unterschied zu der vorherigen
Strategie existiert hier ein globaler Zugang zu den Analyseergebnissen.

Diese Modelle wurden dann weiterentwickelt fiir den Fall der dynamischen Analyse: Inter-
pretationszyklus mit generischer, zeitlicher Beschreibung ([Nag88]), und schritthaltende Gra-
phensuche ([WN91]). Als wesentliches, gemeinsames Merkmal dieser dynamischen Analyse-
modelle ist die Propagation von Analyseergebnissen von einem Zeitpunkt zum n#chsten zu
sehen. Insbesondere die Ergebnisse der Segmentierung — ein Bild unabhingig vom anderen —
zeichnen sich durch hohe Instabilitét aus. Diskretisierungsfehler, Rauschen, Empfindlichkeit ge-
geniiber Schwellwerten fiihren dazu, dafl unterschiedliche Bildsegmente fiir dasselbe Objektteil
in zwei aufeinanderfolgenden Bildern extrahiert werden. Der Einsatz von Modellwissen auf ei-
ner hoheren Verarbeitungsebene und die damit verbundene Einschriankung der zu erkennenden
Welt fiihrt zu robusten Ergebnissen. Eine dynamische Riickkopplung zwischen aktuellen Ergeb-
nissen und der Analyse des nichsten Bildes fithrt, z.B. durch Einsatz von adaptiven Methoden,
zur einer weiteren Verbesserung der Ergebnisse.

Die Systemrealisierung

Die Systemrealisierung vom Gesichtspunkt der Informatik ist grundsitzlich in einer von drei
folgenden Formen denkbar:

e Lin prozedurales Analysesystem

In diesen Systemen wird anwendungsunabhdngiges Wissen (sogenannte Methoden) ein-
gesetzt zur Extraktion von relativ einfachen Daten, die keine komplexe Struktur auf-
weisen (auch generell als einfache Muster in der Mustererkennung bezeichnet ([Nie81]
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werden). Eine anwendungsunabhiingige Verarbeitung bedeutet, dafl die eingesetzten Me-
thoden weitgehend unabhingig sind vom Typ der abgebildeten Szene. Zu den Metho-
den zdhlen gewthnlich Verfahren zur ikonischen Bildverarbeitung und Segmentierung,
aber auch die Extraktion der dynamischen Verschiebungsinformation oder Verfahren zur
prototypen—freien Flachen— oder Objektrekonstruktion kénnen hier zugeordnet werden.

Die Analysestrategie ist in diesem Fall meistens " fest verdrahtet” und prozedural definiert,
d.h. die Analyse besteht aus einer fast determinierten Abfolge (eventuelle Optionen sind
mbglich) von prozedural definierten Analyseschritten.

Diese Form ist fiir relativ kleine Systeme geeignet, die hochstens zwei Datenaabstrakti-
onsebenen umfassen.

e Ein modellbasiertes Analysesystem

Das Wissen iiber ein Anwendungsgebiet wird in Form eines Modells dem System zur
Verfiigung gestellt. Dabei ist hier zweitrangig ob das Modell iberwiegend prozedural
oder auch in einer deklarativ—prozeduralen Sprache dargestellt ist. Das Ziel der Analyse
ist den, nach vordefinierten Kriterien optimalen, Abgleich zwischen den Bilddaten und
dem Modell zu finden. Es wird dazu ein problemangepafites Kontrollverfahren verwendet.

Diese Systemform ist dann geeignet, wenn komplexe Objekte analysiert werden sollen
(auch als kompleze Muster bezeichnet). Dazu wird Wissen auf mehreren Abstraktions-
ebenen eingesetzt, so daf eine Struktur des Modells erkennbar ist.

e Ein wissensbasiertes Analysesystem

Ein wissensbastertes System dient als Geriist fiir den Systementwurf und Integration ein-
zelner Systemkomponenten, die das Wissen unterschiedlicher Art und auf verschiedenen
Abstraktionsebenen verarbeiten. Die hier wichtigsten Systemmodule eines wissensbasier-
ten Bildanalysesystems sind [Nie85], [NB87]:

1. Modell - Anwendungsabhingiges Wissen in deklarativer und prozeduraler Form iiber
ein Anwendungsgebiet, als Ergebnis des Akquisitionsprozesses.

2. Kontrolle - Eine problemunabhingige Verarbeitungsstrategie, die entsprechende Ana-
lyse-Prozesse mit relevanten Datenmengen aktiviert. Zusétzlich zur Analyse kénnen
solche Prozesse gesteuert werden wie Dialog and Erklirung.

3. Datenbasis — Représentation von Zwischenergebnissen und Bildbeschreibungen.

4. Methoden — Modellunabhingiges Wissen fiir die ikonische Bildverarbeitung und Seg-
mentierung.

Diese Systemform is dann geeignet, wenn mehrere verwandte Anwendungen sich nur durch
die verwendeten Modelle unterscheiden und ansonsten dieselbe Analysestrategie verwen-
den konnen. Insbesondere bei komplexen Systemen ist diese Form geeignet, da sie durch
Austausch der Modellelemente und nur geringfiigige Anderung von einigen Kontrollpro-
zeduren einen schnellen Aufbau von Analysesystemen fiir verwandte Anwendungen un-
terstiitzt.

Viele Wissensreprisentationsmethoden wurden bereits fiir die 3-D Objekterkennung vor-
geschlagen: Produktionenmengen [HMS86|, Grammatiken [Fu82|, und strukturelle Metho-
den. Unser Ansatz fillt in die letzte Kategorie. Hier konnen Unterklassen unterschie-
den werden: Relationenstrukturen [HS79|, {Rad84), Graph— und Struktur-Grammatiken
[Kas87] sowie Rahmen [Bro81] und Semantische Netzwerke [NSSK90].

Entsprechend den Wissensformen wurden Kontrollverfahren fiir wissensbasierte Syste-
me vorgeschlagen die in folgende Klassen fallen: Suchverfahren (Zustandsraumsuche,



14

KAPITEL 1. EINLEITUNG

UND/ODER. Graphensuche), linguistische Analyse mit syntaktisch-semantischen Par-
sern, Strukturabgleich und Relaxation.

Die Analysestrategie

Einige Kriterien zur Beschreibung einer modell- oder wissenbasierten Analysestrategie sind in
Tabelle 1.2 zusammengefafit.

Die Analysestrategie

Ablauf deterministisch ("fest verdrahtet”, linearer Zustandsraum)
nicht deterministisch (ergebnisabhiingig, verzweigter Zustandsraum)
Abgleichsrichtung ein Modell-zu-Bild-Abgleich (modellabhingige Anzahl)
ein Bild-zu-Modell-Abgleich (datenabhingige Anzahl)
gemischter Abgleich {alternierend)
Datenbasis zentrale Ergebnisse {auf der ”blackboard”)
lokale Ergebnisse (in ”Suchknoten”)
Abgleichstyp Relaxation
Hough Transformation und Clusteranalyse
Suchverfahren
Konsistenzverwaltung | stets konsistente Teilergebnisse
teilweise inkonsistente Teilergebnisse
Einschrinkungstest einzelne Beschrinkungen

kombinierte Beschriankungen

Transformationsmatrizen

Losung der Verdeckung

Nullelement—Abgleich

Partieller—Abgleich

Konsistenzaufidsung

statistische Mafle

Konfigurationstest (Visibilititstest)

Tabelle 1.2: Kriterien zur Klassifikation von Analysestrategien

Dabei muf} die fiir die Analyse eines einzelnen Bildes optimale Strategie nicht gleich die beste
Strategie beziiglich der Bildfolgenanalyse sein. Fiir die Konstruktion einer schritthaltenden
Analysestrategie miissen neben obigen Kriterien fiir die FEinzelbildanalyse insbesondere noch
folgende Fragen beantwortet werden:

1. Wie und zum welchen Zeitpunkt entscheidet man zwischen konkurrierenden Analyseer-

gebnissen 7

2. Wie wirken sich frithere Ergebnisse auf die Analyse zum néchsten Zeitpunkt aus 7

Es liegt nahe, dafl optimale Entscheidungen zur Analysestrategie, die fiir die Analyse ei-
nes einzelnen Bildes getroffen wurden, nicht gleich als optimal fiir die Strategie beziiglich der
Bildfolgenanalyse gelten miissen.

Beispiele

Als Beispiele von Systemen zur wissensbasierten Bildanalyse werden hier die Systeme 4 CRO-
NYM, VISIONS und SIGMA kurz erldutert.
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ACRONYM

Das ACRONYM System von Brooks [Bro81] baut sein Modell aus drei Graphen auf: Objekt-
Graph, Restriktionen—Graph und Prddiktions—Graph. Diese werden durch Rahmen reprasentiert.
Die Erkennungsstrategie ist eine Iteration von drei Prozessen: der Suche im Restriktionen—
Graph, der Prddiktion von 2-D Objektinvarianten und Quasiinvarianten und der Bildbeschrei-
bung (lokaler Abgleich der vorhergesagten Merkmale und der Bildmerkmale, sowie aus e Kombi-
nation der lokalen Ergebnisse zu Clustern). Die Prozesse der Pridiktion und Interpretation sind
definiert als Produktionen—Regeln. Die Basis fiir Berechnungen bildet ein nichtlineares System
zur Verarbeitung von Beschrinkungen.

VISIONS

Das VISIONS System von Hanson & Risemann [HR78], [RH88] definiert eine generelle Methodik
fiir wissensbasierte Bildauswertung. Das Wissen in Form eines semantischen Netzwerkes ist
abgelegt als eine Menge von Schemate mit prozeduralen und deklarativen Teilen. Unter anderen
enthalten sie auch Prozeduren zur Objekterkennung in Form von Hypothesen—Generierung
und Verifikation. Eine Wissensbasis ist organisiert als eine Hierachie mit Hilfe von PART-OF
und IS-A Relationen. Die Kontrolle aktiviert Analyseprozesse aus drei Klassen: Fokussierung,
Ezpandierung und Verifikation. Das Analysemodul erzeugt inkrementell die Bildbeschreibung.
Dabei findet eine Auswahl innerhalb von drei konkurrierenden Mengen statt: zuerst wird ein
Knoten im Interpretationsraum ausgewihlt, dann die Hierarchiestufe der Wissensbasis und zum
Schlufl ein Schema auf dieser Stufe. Weil der Interpretationsproze {iber einzelne Schemata
verteilt ist, findet die Kommunikation iiber eine Blackboard statt, d.h. alle Ergebnisse in der
Datenbasis sind fiir jeden anderen Prozef} zugénglich.

SIGMA

Auch im System SIGMA von Hwang, Davis & Matsuyama [HM86] werden bottom—up und
top—down Analyseprozesse in einem Erkennungsprozef aktiviert. SIGMA gliedert sich in drei
Module: niedrige Stufe (LL), hohe Stufe (HL) und Anfragebeantwortung (QA). Das HL Mo-
dul verarbeitet die Segmentierungsdaten basierend auf dem Objektmodell und generiert ein
Interpretationsnetz. Dabei findet eine iterative Analyse statt, auf der Basis von Hypothesen-
Generierung-Integrierung und Verifikation. Das QA Modul wird aktiviert zum Schlufl jedes
Iterationsschrittes um zu iiberpriifen, ob das Ziel der Analyse, dargestellt als eine Anfrage,
erreicht ist. Das Szenenmodell ist abgelegt in einer kombinierten Reprdsentation von Rah-
men und Produktionen—Regeln, die einen abstrakten Graphen mit Knoten, Kanten und Regeln
implementieren. Die Kanten beschreiben ausschliefilich die Spezialisierungshierarchie. Die Tei-
lehierarchie wird durch Regeln ausgedriickt. Die Analysestrategie besteht aus vier Schritten:
Hypothesenbildung als Vorhersage von Objekten im Bild, Integration von Hypothesen durch
Clusterbildung, Abstrahierung eines Clusters zu einer komplexen Hypothese, Verifikation der
Hypothese durch Berechnung von restlichen Attributewerten.

Schluffolgerung: Systemansatz

Eine objektorientierte Darstellung des Wissens ist einer prozeduralen vorzuziehen, weil:

¢ Anpassungen an andere Weltausschnitte leichter durchfiihrbar sind

¢ Das deklarative Modell gegeniiber dem prozeduralen leichter automatisch erlernbar ist
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e Integrierung in ein kognitives System, das grundsétzlich wissensbasiert realisiert wird,
wird erleichtert. Auch unterschiedliche Systeme, die z.B. verschiedene Signaldaten verar-
beiten, kdnnen in ein System integriert werden.

Neben pragmatischen Aspekten ist die Anwendung eines wissensbasierten Systems von Be-
deutung, wenn es darum geht, anwendungsiibergreifende Merkmale der Wissensverarbeitung
aufzugreifen und explizit darzustellen. Dank der klaren Strukturierung des Wissens und der
expliziten Trennung zwischen Modell und Kontrolle konnen die Ergebnisse der Forschung auf
dhnliche Anwendungen leicht {ibertragen werden.

Die Schlilelfrage einer erfolgreichen Analysestrategie ist die optimale Beriicksichtigung der
daten— und modellbedingten Analyseschritte. Auch mufl die sie implementierende Kontrollkom-
ponente syntaktisch relativ einfach sein, damit eine erfolgreiche vielseitige Verwendung dieser
Komponente moglich wird.

Fiir eine schritthaltende Kontrolle ergibt sich noch ein wichtiger zeitaspekt — die Stabilitit
der einmal getroffenen Entscheidungen sollte gewahrt sein. Im Unterschied zur statischen Apa-
lyse, wo eine optimale Lisung bereits wibrend der Einzelbildanalyse erreicht sein muf, sollte
dies hier erst dann erfolgen, wenn die Entscheidung als ausreichend sicher gilt.

Die Komplexitit der Analyse wird auch bedingt durch die Art der Abbildung des Modells
in syntaktische Datenstrukturen. Zwei syntaktisch gleiche Modelle, aber mit unterschiedlicher
Komplexitit ihrere Semantik, konnen entweder zu einer suchraumintensiven Suche fithren oder
es auch bei einer linearen Analyse belassen.

1.4 Ziele und Lésungsansatz

1.4.1 Die Ziele

Das Hauptziel der Arbeit besteht in der Entwicklung von Verfahren zur Erkennung von beweg-
ten Objekten in monokularen Bildfolgen von Verkehrsszenen. Dabei soll der Fall einer bewegten
Kamera im Vordergrund stehen, aber auch eine Rekonfigurierung des Systems fiir Anwendungen
mit stationdrer Kamera soll moglich sein und als ein Unterfall des generellen Systems gelten.

Die in der Zukunft angestrebte Anwendung des Systems zur Verkehrsszenenanalyse definiert
die Klassen der zu erkennenden Objekte: Fahrbahnmarkierungen, Fahrzeuge und Hindernisse
(nichterkannte Objekte auf der Fahrbahn). Sie setzt auch eine echtzeitnahe Arbeitsweise voraus,
so daf} in absehbarer Zeit eine Echzeitanwendung technisch realisierbar wird. Insbesondere bei
solchen technischen Systemen werden Grenzen der Verwendung vieler iterativ arbeitender oder
mit hohem Rechenaufwand verbunder Verfahren sichtbar. Das zweite Hauptziel der Arbeit ist
deswegen die Definition und Zerlegung des Erkennungsproblems in Verarbeitungsstufen, die
parallel oder als eine Pipeline ausgefilhrt werden konnen, die Entwicklung von neuen, relativ
robusten Verfahren dazu sowie eine effiziente Integration dieser Verfahren in ein leistungsfihiges
und robustes Gesamisystem.

Es werden folgende vereinfachende Annahmen {iber die Art der Eingabedaten und tiber die
Struktur der analysierten Szene getroffen:

» BEine Szene besteht sowohl aus bewegten wie auch unbewegten Objekten, wobei nur Ob-
jekte auf der Fahrbahn erkannt werden sollen.

e Von der Fahrbahn wird angenommen, daf sie auf einer Ebene liegt. Dabei sind Kurven-
fahrten moglich.

¢ Die Eigengeschwindigkeiten des Kamerafahrzeuges sind bekannt. Sie wird modelliert als
translative Geschwindigkeit in der Fahrbahnebene und Winkelgeschwindigkeit um die
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Bild 1.4.1: Das System zur adaptiven Objekterkennung auf Fahrbahnebene

Normale zur Fahrbahnebene. Die Héhe der Anordnung der Kamera iiber der Fahrbahn ist
bekannt. Die Orientierung der Kamera gegeniiber der Fahrbahn, sowie das Kameranicken
sind im allgemeinen nicht bekannt.

e Eine Objektbewegung besteht aus einer Translation in der Straflenebene und einer Rota-
tion um eine Normale zur Fahrbahnebene.

e Die Bewegungen der Objekte und des Kamerafahrzeuges unterliegen ausreichend glatten
Anderungen.

1.4.2 Der Losungsansatz

Den in dieser Arbeit gewdhlten Ansatz beschreiben wir wie folgt: adaptive und schritthaltende
Erkennung von bewegten Objekten auf Fahrbahnebene, mit perspektivisch verzerrter Bewegung
im Bild, in monokularen Bildfolgen bei Eigenbewegung. Das Ergebnis der Erkennung soll zu
jedem Zeitpunkt eine geometrisch—zeitliche Szenenbeschreibung sein, d.h. Beschreibung der An-
zahl der Objekte in der Szene, deren rdumlicher Lage und deren Bewegung auf Fahrbahnebene.
Der adaptive Losungsansatz wurde im Rahmen eines Testsystems auf einem Monoprozessor
implementiert. Die funktionale Systemstruktur besteht aus drei Modulen (Bild 1.4.1 ):

2-D Segmentierung und Verschiebung im Bild

Dieses Modul enthilt anwendungsunabhéngige Prozeduren zur ikonischen Bildverarbei-
tung, zur Detektion von Bildsegmenten in Form von geschlossenen Konturen und zur
derer Verfolgung im Bild. Eine Verschiebungsdetektion im Bild dient zur Klassifikation
in bewegte und unbewegte Kanten.

2.5—-D Fahrbahnerkennung und Eigenzustandsverfolgung

Das Fahrbahnmodell enthélt anwendungsabhingiges Wissen {iber verschiedene Fahrbahn-
klassen. Die Ziele der zugehdrigen Analyse ist die Bestimmung der Fahrbahnparameter
und der Kameralage, sowie die Klassifikation der Segmente beziiglich der Fahrbahn.

3-D 38-D Objekterkennung
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Dieses Modul enthilt ein dynamisches Model der bewegten und unbewegten Objekte. Die
Aktivierung dieses Wissens fithrt zur zur Initialisierung von Objekthypothesen, zur adap-
tiven Bestimmung der Objektzustdnde und zur Auswahl von konmsistenten Hypothesen.

1.5 Beitrag der Arbeit

Es wird ein Gesamtsystem zur Erkennung von bewegten Objekten in Verkehrsszenen vorgestellt,
in dem auch mehrere neuentwickelte Ansétze zur Losung von Teilaufgaben integriert sind. Diese
Einzelelemente tragen zusammen mit weiteren, mehr oder weniger etablierten Verfahren der
Mustererkennung zu einer robusten Realisierung des Objekterkennungsystems bei.

1.5.1 Systemintegration und Konfigurierung

Integration von Geometrie und Bewegung

Da die Bildanalyse der unteren Stufe fiir natiirliche Szenen meistens nicht robust genug ist, su-
chen einige Autoren die Losung in einem intensiven Nutzen der kognitiven Verarbeitungsebene
({(Pau93]). Bis es aber soweit ist, das Objekte erkannt sind, muf} erst eine erfolgreiche Integration
der niedrigen Stufe und der Objekterkennungsstufe stattfinden. Hier fehlt es noch an robusten
Losungen. Bisherige Systeme zur Verkehrsszenenanalyse befassen sich meistens entweder nur
mit einer low—level Bewegungsdetektions (z.B. [Kil92]) oder mit einer geometrisch bedingten
modellbasierten Objekterkennung (z.B. [Wet95}) ohne ausreichende Zuhilfenahme und Inte-
gration von beiden Verarbeitungsebenen. In diesem Sinne bildet das hier vorgestellte System
eine Weiterentwicklung des Ansatzes von Koller ([Kol92], [KDN93]}, der eine modellbasierte
Objektverfolgung mit einer bildbewegungsabhéngigen Initialisierung koppelt, dies aber nur fiir
eine stationdre Kamera tut.

Bei wenigen Bildmerkmalen mufy die modellbasierte Objekterkennung optimale Hypothesen
(Bewertungen) auch mit wenig zuverliissigen Analyseergebnissen treffen. Dadurch entstehen
viele dhnlich bewertete Hypothesen, die zu hohem Analyseaufwand fiihren. Bewegungsbasierte
Information kann zur Reduktion dieser Hypothesenmenge flihren. Deswegen sollen die Me-
thoden zur bewegungsabhingigen Tiefeschitzung auch beriicksichtigt werden. In dieser Arbeit
erfolgt eine Unterstiitzung der geometrisch bedingten Segmentierung durch eine pixelbasierte
Bewegungsdetektion und Konturverfolgung im Bild. Dadurch werden zusitzliche Attribute ei-
nes Bildsegments generiert, was zu einer Einschrinkung der Hypothesenmenge wihrend der
Objekterkennung fiilhrt. sowie zu einer robusteren Initialisierung von 3-D Zustdnden von Ob-
jekthypothesen fiihrt.

Der Ansatz zur adaptiven Erkennung

Als Grundlage von Lésungen auf mehreren Datenabstraktionsebenen dient der Ansatz der ad-
aptiven Erkennung. Dieser Ansatz bedient sich des Schemas der parallelen Verfolgung von meh-
reren konkurrierenden Hypothesen verbunden mit rekursiver Schitzung von deren Zustinden
und Bewertungen, sowie einer auf diesen Bewertungen basierenden Auswahl von besten Hypo-
thesen. Der modellbasierte, adaptive Ansatz geht von einem dynamischen Modell aus, sowohl
der Form wie auch der Bewegung, und wendet eine rekursive Schitzung wihrend der Objekt-
verfolgung an. Da hier die Stérgrofien (Diskretisierungsfehler) nicht geringfiigig sind, haben wir
es mit dem Filterproblem [BS75| zu tun.
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Bewegte und stationire Kamera

Durch die Rekonfigurierung des Systems zwischen Analyse bei bewegter Kamera und Analyse
bei stationirer Kamera (unter Beschriinkung auf den Bereich der Verkehrsszenen) wird die
Verallgemeinerung des Ansatzes gegeniiber bisherigen Ansétzen praktisch belegt. Dadurch wird
auch die breite Klasse von méglichen Anwendungen des Systems verdeutlichs.

Wie es im weiteren Verlauf der Arbeit deutlich wird, ist aber auch im Fall des Untersystems
bei stationdrer Kamera ein wesentlicher Unterschied zwischen dem in vorliegender Arbeit be-
schriebenen adaptiven Ansatz zur Objekterkennung und der modellbasierten Objektverfolgung
im Sinne von [Kol92] festzustellen. Im Unterschied zu [Kol92] wird hier eine statistische Un-
abhingigkeit der Bewertungen von Einzelmessungen von der momentanen Objekthypothese
erzielt.

1.5.2 Neuentwicklungen fiir Teilprobleme

Bei den neuentwickelten Losungen von Teilproblemen handelt es sich um folgende Verarbei-
tungsschritte:

Pixelbasierte Bewegungsdetektion im Bild bei Eigenbewegung

Integrierte Detektion von Liniensegmenten und Regionen

Konturverfolgung im Bild mit 3-D Konturattributen

Adaptive Fahrbahnerkennung

Adaptive 3-D Objekterkennung auf Fahrbahnebene bel Eigenbewegung

S T e

Eine objektorientierte Modellform und eine schritthaltende Suchbaumkontrolle

Verschiebungsdetektion

Es muf} betont werden, dafl die Bewegungschitzung im Bild bisher grundsitzlich nur fiir An-
wendungen mit stationérer Kamera entwickelt und eingesetzt wurde. Verschiedene Versuche,
diese Verfahren fiir natiirliche Szenen auch bei bewegter Kamera erfolgreich anzuwenden, ohne
Hinzunahme eines 3-D Modellwissen, haben sich als wenig brauchbar fiir die Detektion von
tatsichlich bewegten Objekten erwiesen ([PM91], [EE91|, [BK93]).

Eine Méglichkeit, diese Methoden auch bei bewegter Kamera zu verwenden, liegt in der
Beriicksichtigung der Eigenbewegung (falls diese bekannt ist) und der Ausgleichung der per-
spektivischen Verzerrung. In diesem Sinne folgt die in dieser Arbeit vorgenommene Entwicklung
von low-level Bewegungsdetektoren der Arbeit in ((WZN93], {ZN92]). Uberlegungen dhnlicher
Art, vor der Bewegungsschdtzung den Perspektiveeffekt durch logarithmische Transformation

der Bildebene auszugleichen, werden neulich auch fiir Anwendungen mit stationirer Kamera
vorgeschlagen ([DK95]).

Konturverfolgung

Eine weitere Frage betrifft die Wahl der Bildelemente, fiir die eine Verschiebung im Bild er-
mittelt werden kann sowie die Anzahl der Bilder in denen nach Korrespondenzen gesucht wird.
Die konventionellen Verfahren arbeiten entweder auf Pixelebene (gradienten—basierte Verfah-
ren, Blockvergleich) oder auf Bildmerkmalen, wie Ecken und Kanten. Ein optischer Fluf wird
gewthnlich fiir zwei aufeinanderfolgende Bilder generiert. Enkelmann et al. [EKNZ88] und
Salari & Sethi [SS90] haben die Problematik einer gleichzeitigen Verarbeitung von mehreren
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Bildern fiir die Zuverléssigkeit der Bewegungsergebnisse unterstrichen. Der Begriff der Raum—
Zeit-Verarbeitung wurde vorgeschlagen von Jain ([Jai88], [L.J89]) fiir eine Mehrbild-Umgebung.
Eine rekursive Variante der Verschiebungsschitzung beruht auf der dynamischen Systemtheo-
rie. Bei bewegter Kamera kann nur solche Bildverschiebung stabilisiert werden, die aufgrund
signifikanter Bewegung eines Objektes relativ zur Kamera entsteht ([BC86]).

Adaptive Fahrbahnerkennnung

Der adaptive Ansatz wird auch zur Fahrbahnerkennung eingesetzt, indem die Fahrbahn und
die Kameraparameter als dynamische Systemzustinde modelliert werden. Im Gegensatz zu
bekannten Verfahren ([PJ92], [ST92]), die kantenbasiert arbeiten, erfolgt hier die Detektion der
Fahrbahnmarkierungen sowohl aufgrund der Kantendaten, wie auch aufgrund einer homoginen
Fahrbahnregion. Ein parallel zu dieser Arbeit entwickeltes Verfahren zur Strafenerkennung in
[Ric95] basiert vorwiegend auf der Regionendetektion und —verfolgung.

Weitere wichtige Merkmale des Ansatzes sind die modellbasierte Detektion von Fahrbahnhy-
pothesen und das parallele Verfolgen von mehreren Fahrbahnklassen. Die Fahrbahnkriimmungs-
detektion wird hier durch die dynamische Erkennungsart erméglicht. Es werden gut stabilisierte
Parameter des Eigenzustandes, wie die Eigenlage beziiglich der Fahrbahnmitte bzw. Kamera-
neigung beziiglich des Fluchtpunktes und die Eigenwinkelgeschwindigkeit, zur Messung der mo-
mentanen Fahrbahnkriimmung eingesetzt. Diese Methode ist besonders vorteilhaft gegeniiber
anderen Methoden in [PJ92], [ST92], und [Ric95], die solche Kriimmungen direkt im Bildma-
terial zu detektieren versuchen, wenn die Fahrbahnrinder nur telweise sichtbar sind.

Adaptive Objekterkennung

Eine prototypenfreie 3-D Objektrekonstruktion verlangt nach fehlerfreier Segmentierung. Fiir
Szenen mit natiirlicher Beleuchtung, teilweise unbekannter Kamerabewegung, sowie bei zu er-
wartenden groflen Diskretisierungsfehlern ist das zur Zeit technisch nicht erreichbar. Deswegen
wird hier die modellbasierte Objekterkennung angewendet.

Die zu analysierenden Bildfolgen eignen sich nicht fiir die "bootstrap” Ansdtze zur be-
wegungsbasierten Objekterkennung. Das Problem liegt darin, dal ”"bootstrap” Algorithmen
entweder ausgewahlte Bildmerkmale iiber eine ausreichend lange Bildfolge verfolgen (eine aus-
reichende Anzahl von Lageparametern in dieser Bildfolge bildet die Voraussetzung fiir die Uber-
determinierung der Strukturldsung) oder auf optischem FluB aufbauen. In beiden Féllen kénnen
bei bewegter Kamera eine relativ lange Verfolgung der Lage solch kleiner Bildelemente oder
eine stabile Bewegungsschétzung nicht erwartet werden.

Wissensbasierte Realisierung

Wir gehen der Frage nach, ob eine suchbaumbasierte Kontrolle mit lokalen Analyseergebnis-
sen geeignet ist flir die dynamische Objekterkennung. Insbesondere wird ein Vergleich mit
einer zentralen Verwaltung von Analyseergebnissen vorgenommen, wie es dies z.B. bei den
Begriindungsverwaltungssystemen der Fall ist ([DX86], [DF89)]).

Als weiteres wird eine in diesem Zusammenhang optimale objektorientierte Modellstruktur
vorgeschlagen. Die Optimalidt des Modells bedeutet hier, daf} eine relativ einfache schritthal-
tende Kontrolle eingesetzt werden kann (z.B. einfacher als in [Wet95]) und daf eine Explosion
der Analysekomplexitit bei "unscharfer” Bewertungsfunktion vermieden wird (was z.B. beim
Einsatz des Verfahren in [Wei92] passieren kénnte).
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1.6 Gliederung der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich neben dieser Einfiihrung in sieben weitere Kapitel und einen
Anhang. Im Kapitel 2 wird der dynamische Ansatz zur Objekterkennung zusammenfassend
beschrieben. Es wird eine funktionale Losung des Problems entworfen und die Rekonfigurierung
des Systems fiir Anwendungen mit stationdrer Kamera wird angesprochen.

In den Kapiteln 3-5 werden die drei Module des Erkennungssystems in prozeduraler Form
im einzelnen beschrieben. Der Segmentierer mit der 2-D Bewegungsdetektion sind Gegenstand
des Kapitels 3. Die modellbasierte Fahrbahnerkennung und Eigenzustandsverfolgung werden in
Kapitel 4 vorgestellt. Die adaptive 3-D Objekterkennung wird schliefilich in Kapitel 5 erliutert.
Das Kapitel 6 befafit sich mit dem Konzept einer wissensbasierten Realisierung des beschriebe-
nen Erkennungssystems. Insbesondere wird dabei detailliert auf das optimale Zusammenwirken
des Modells und der schritthaltenen Kontrolle eingegangen.

Im Kapitel 7 werden die erzielten Testergebnisse vorgestellt und diskutiert. Im letzten Ka-
pitel erfolgt die Zusammenfassung der Arbeit und ein Ausblick auf noch offene Fragen.






Kapitel 2

Der adaptive Ansatz zur
Objekterkennung

In diesem Kapitel wird die funktionelle Struktur des realisierten Systems zur Erkennung von
bewegten Objekten auf Fahrbahnebene bei Eigenbewegung vorgestellt (Abschnitt 2.1). Ei-
ne umfassende Beschreibung der drei Systemmodule — Bildsegmentierung—Bildverschiebung,
Fahrbahnerkennung-Eigenzustandsverfolgung und 3-D Objekterkennung — erfolgt in den spéte-
ren Kapiteln 3 bis 5. In Abschnitt 2.2 werden der adaptive Erkennungsansatz und seine ma-
thematischen Grundlagen erliutert. Der Ansatz wird an mehreren Stellen des Erkennungs-
systems angewendet, fiir unterschiedliche Datentypen. Eine zusammenfassende Beschreibung
dieser Anwendungsstellen im System erfolgt in Abschnitt 2.3. Zum Schluf dieses Kapitels wird
die Systemrekonfigurierung bei stationdrer Kamera angesprochen (Abschnitt 2.4).

2.1 Die funktionelle Systemstruktur

Die funktionelle Systemstruktur zur adaptiven Objekterkennung bei Eigenbewegung ist in Bild
2.1.1 gegeben. Das System besteht aus drei Systemmodulen (kurz bezecichnet als die 2-D, 2.5-D
und 3-D Blécke). Das 2-D Modul enthilt anwendungsunabhéingige Verfahren zur Bildsegmen-
tierung und Verschiebungsschitzung. Das 2.5-D Modul bedeutet eine modellbasierte Fahrbah-
nerkennung und Eigenzustandsverfolgung. Das 3-D Modul beinhaltet modellbasierte Verfahren
zur 3-D Objekterkennung. Die einzelnen Verarbeitungsschritte sind durch Eintrige in nicht ap-
gefiillten Késtchen dargestellt. Die zu verarbeiteten Daten und Analyseergebnisse sind durch
gefiillte Boxen repréisentiert. Die Reihenfolge der Verarbeitung von einzelnen Schritten ist mei-
stens sequentiell, obwohl einige Verarbeitungsschritte auch parallel zueinander ausgefiihrt wer-
den kénnen (z.B. die Regionen— und Liniensuche neben der Verschiebungsdetektion).

Um Objekte in der Bildfolge zu erkennen, bendtigen wir neben dem Objektmodell und dem
Fahrbahnmodell (die implizit in den entsprechenden Verarbeitungsschritten der 2.5-D und 3-
D enthalten sind) auch Wissen iiber die Aufnahmebedingungen (das Kameramodell) und die
Bigengeschwindigkeiten des Kamerafahrzeuges.

In jedem Modul erfolgt eine zeitlich abhingige Schitzung der Ergebniswerte, vorwiegend
durch die Stabilisierung der detektierten Messwerte in Einzelbildern. Es folgt eine kurze Erldute-
rung der Aufgaben einzelner Verarbeitungsschritte. Beispiele von wichtigsten Zwischenergeb-
nissen sind in Bild 2.1.2 graphisch dargestellt.

2.1.1 Das 2-D Modul

23
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Bild 2.1.1: Die Struktur des Systems zur adaptiven Objekterkennung

Die wesentlichen Verarbeitungsschritte im 2-D Modul sind: Tkonik, Linien— und Regionenfinder
sowie Konturverfolgung.

Tkonik

In diese Gruppe fallen Verfahren zur Bildunterabtastung und Bildnormalisierung aber auch
ein Kantenoperator und die Erzeugung einer pixelbasierten Verschiebungsmaske bzw. eines
optischen Flufies.

Nach einer spéter folgenden Segmentdetektion werden unter Einsatz des Kantenbildes und
einer ausgewahlten dynamischen Verschiebungsmaske die Segmente als bewegungsrelevant oder
nichtrelevant klassifiziert.

Beispiele der drei Ergebnisbilder der ikonischen Verarbeitung sind in Bild 2.1.2 (a)-(c)
gegeben.
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Bild 2.1.2: Beispiele von wichtigsten Zwischenergebnissen dargestellt in Form von Ergebnisbil-
dern

Linien— und Regionenfinder

In diesem Schritt erfolgt die Detektion von Bildmerkmalen im aktuellen Bild. Es werden sowohl
lineare Kantensegmente im Kantenbild gefunden, wie auch (im Prinzip parallel dazu) Regionen
in einem durch das Kantenbild maskierten Originalbild.

Konturverfolgung

Als erstes erfolgt die Detektion von geschlossenen Konturen im aktuellen Bild. Dies 148t sich
auf einen Konturschlufl von solchen Liniensegmenten, die iiber dieselbe Region benachbart sind,
zuriickfiihren.

Als néchstes wird versucht eine Zuordnung der aktuellen Kontur zu Konturen, die in vorhe-
rigen Bildern gefunden wurden, zu finden. Es werden korrespondierende Konturen in bis zu N
aufeinander folgendenen Bildern (N = 2 — 5) ermittelt. Die entgiiltigen 2-D Konturwerte wer-
den auf Grund einer gewichteten Mittelung der Einzelwerte in einer kurzer Bildfolge von bis zu
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N Bildern festgestellt. Die Konturattribute enthalten somit neben geometrischen Parametern,
wie Lage, Lange und Fliache auch 2-D Verschiebungsvektoren von markanten Konturpunkten
und den Wert der relativen Léngenverdnderung der Kontur.

2.1.2 Das 2.5-D Modul

Die Fahrbahnerkennung kénnen wir als Fluchtpunkterkennung, Segmentklassifikation und Fahr-
bahnerkennung zusammenfassen. Die jeweilige Erkennung besteht aus zwei wesentlichen Schrit-
ten: Verfolgung und Auswahl. Daneben enthdlt das 2.5-D Modul auch eine Komponente zur
Eigenzustandsverfolgung (FEigenverfolgung).

FP/FOE—Verfolgung und —Auswahl (Fluchtpunkterkennung)

Bedingt durch die unterschiedliche Art von Eingabedaten wird bei der Fluchtpunkterkennung
unterschieden zwischen der FP-Erkennung und der FOE-Erkennung.

Aus der Menge der linearen Segmente werden hypothetische Fahrbahnmarkierungen im Bild
detektiert, die auf sogenannten Fluchtpunktgeraden liegen. Diese Geraden sollen sich im Bild
in einem Punkt schneiden, der als der geometrische Fluchtpunkt F P bezeichnet wird. Die ad-
aptive Erkennung des Fluchtpunktes bedeutet, das bis zu drei Hypothesen parallel verfolgt
werden und das die momentan bestbewertete Hypothese als der Fluchtpunkt erkannt wird. Ein
dhnlicher Vorgang fiir Geraden auf denen die Verschiebungsvektoren von hypothetischen Hin-
tergrundkonturen liegen fiihrt zur Detektion des aktuellen dynamischen Fluchtpunktes FOFE
im Bild.

Konturklassifikation

Mit Hilfe des Fluchtpunktes FP erfolgt eine initiale Klassifikation der Konturen im Bild in
Fahrbahnbereich (sowohl Fahrbahnmarkierungen wie auch Fahrzeuge), Umgebung und Hori-
zont. Die Verschiebungsrichtung einer Kontur im Bild beziiglich des Fluchtpunktes FOFE kann
zu einer weiteren Konturklassifikation in bewegte und unbewegte Konturen beitragen. Die Ge-
nauigkeit dieser verschiebungsbasierten Schitzung ist aber bei bewegter Kamera im allgemeinen
viel geringer als die der geometriebasierten Klassifikation.

Fahrbahnverfolgung und —Auswahl (Fahrbahnerkennung)

Es wird hier auf das Kameramodell zuriickgegriffen. Dieses umfafit ein Lochkameramodell — mit
Angaben zur Bildfliche und Brennweite — und das Wissen iiber die Anfertigung der statischen
Kamera im Fahrzeug und die moglichen Freiheitsgrade der Kamera beziiglich der Strafe.

Unter Annahme ebener Fahrbahn und mit Kenntnis des Kameramodells kénnen zwei Rota-
tionswinkel der Kamera—zur—Fahrbahn--Transformation direkt aus dem Fluchtpunkt abgeleitet
werden. Die detektierte Fahrbahnmarkierung wird in den 3-D Raum zuriickprojiziert, um eine
anschliessende Detektion des Fahrbahntyps (z.B. zwei- oder dreispurige Fahrbahn), der Fahr-
bahnbreite und der Entfernung zwischen Fahrbahnmitte und Kamerafahrzeug zu ermoglichen.
Somit wird eine vollstdndige momentane Transformation zwischen der Fahrbahn (mit Mittel-
punkt der Fahrbahn als Ursprung der Koordinaten) und den Kamerakoordinaten gefunden.

Ahnlich wie bei der Fluchtpunkterkennung wird auch hier der adaptive Erkennungsansatz
angewendet.
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Eigenverfolgung

Fiir die Higenzustandsverfolgung wird ein Bewegungsmodell der Kamera vorausgesetzt. Die
Kamera wird als statisch montiert angenommen, so das sich die Dynamik der Szenenabbildung
auf die Bewegung des Eigenfahrzeuges und das zu ermittelnde {unbekannte) Kameranicken
beschréinkt. Die translatorische Geschwindigkeit und die Winkelgeschwindigkeit des Fahrzeuges
auf Straflenebene werden als bekannt vorausgesetzt.

Falls die laufenden Angaben iiber die Eigengeschwindigkeit gegen Null tendieren, wird der
Fall der stationfren Kamera angenommen. Dies fithrt zu einer entsprechenden automatischen
Rekonfigurierung des Systems.

2.1.3 Das 3—D Modul

Die 3-D Objekterkennung (das 3-D Modul) beinhaltet die Schritte der Gruppierung, Objektin-
wtialisierung, Objektverfolgung und Objektauswaehl Der adaptive Erkennungsansatz findet dabei
seine vollstdndigste Anwendung.

Gruppierung

Auf Grund der geometrischen und verschiebungsbasierten Konturmerkmale (erginzt durch die
3-D Tiefenschétzung fiir Objekte auf der Fahrbahn) werden die Konturen zu Gruppen zusam-
mengefafit. Dabei werden drei Klassen von Gruppen unterschieden: Fahrbahnstreifengruppe,
Gruppe fiir eine bewegtes Fahrbahnobjekt (Fahrzeug) und Gruppe fiir ein unbewegtes Objekt
(Hindernis).

Objektinitialisierung

BEs wird versucht auf der Basis jeder gefundenen Konturgruppe eine Objekthypothese zu ge-
nerieren. Dieser Vorgang wird als Initialisierung des Zustandsvektors einer Objekthypothese
aufgefalt. Der Zustandsvektor besteht aus einem dynamischen Teil, welcher die Lage und Be-
wegung im 3-D Raum beschreibt, und aus einem Formvektor, der die Objektgrofie und Form
wiedergibt. Die Initialisierung des Zustandsvektors beruht sowohl auf den geometrischen Merk-
malen, wie auch auf den Verschiebungsdaten.

Objektverfolgung

Die Objekthypothesen werden iiber die Zeit verfolgt und dabei werden ihre Zustinde aufge-
frischt und stabilisiert. Die als sicher geltenden Objekte unterliegen einer spezialisierten Ob-
jektverfolgung (mit sogenannter 2-D Messung), in der die Objektprimitiva in die Bildebene
projiziert und mit den neu ermittelten Bildsegmenten verglichen werden. Die noch relativ unsi-
cheren Hypothesen werden einer generellen Objektverfolgung zugefiihrt (mit sogenannter 3-D
Messung), die einen Objekt—zu-Objekt—Abgleich vornimmt und die jeweilige Hypothese ent-
sprechend auffrischt.

Falls die Objektverfolgung erfolgreich verlduft, was durch die ebenfalls laufend aufgefrischte

Giite gegeben ist, wird die Hypothese weitergefiihrt. Andernfalls wird sie nach einer gewissen
Zeit verworfen.
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Objektauswahl

Die erfolgreiche Stabilisierung eines Objektzustandes bedeutet zugleich die Verifikation der zu-
gehorigen Hypothese. Die Varianzen der Objektschitzung und die Linge der Verfolgung bilden
zusammen das entscheidende Kriterium fiir die Auswahl zwischen konkurrierenden Objekthy-
pothesen.

2.1.4 Der Analysefluf}

Das Zusammenwirken der drei Module erfolgt durch einen bidirektionalen Informationsflufi. Der
Austausch von Analyseergebnissen zwischen zwei Modulen in der ”bottom—up” Richtung ist
bekannt — die Segmentierungsdaten fiir das aktuelle Bild werden weitergereicht sur Fahrbahner-
kennung und Objekterkennung. Die aus der Fahrbahnerkennung resultierende Transformation
zwischen den Bild- und Fahrbahnkoordinaten trigt wesentlich zur Objekterkennung bei. Um-
gekehrt wird diese Transformation auch der low—level Bewegungsdetektion zugefiihrt um somit
den Einfluf} der Eigenbewegung im Bild auszugleichen. Die Fahrbahnerkennung bildet auch eine
Voraussetzung fiir die Klassifikation von Segmenten. Die ”top—down” Riickkopplung von der
Objekterkennung zur Segmentierung erfolgt durch eine gezielte Suche nach Liniensegmenten
im Bild, die durch Vorhersage der verfolgten Objekthypothesen gesteunert wird.

Der AnalysefluB im System wird als eine sich fiir jedes Bild k¥ wiederholende Verarbeitung
von Analyseschritten gesehen (Bild 2.1.3).

1. Tkonische Bildverarbeitung (Bild(k), Bild (k-1)
2. Regionenfinder
3. Linienfinder
4. FP-Verfolgung
5. FP—Auswahl
6(a) Vorhersage des aktuellen Eigenzustandes(k)
FOR jede spezialisierte Objekthypothese s(k)
|7. SPEZ.OBJ_.VERFOLGUNG(s(k), Segmente(k))
8. Konturverfolgung — flir iibrige Segmente
9. FOE Verfolgung
10. FOE Auswahl
11. Konturklassifikation
12. Fahrbahnverfolgung
13. Fahrbahnauswahl
6(b) Eigenzustandsmodifikation
14. Gruppierung
15. Objektinitialisierung
FOR jede generelle Objekthypothese s(k)
116. OBJ_VERFOLGUNG(s*(k), Neue_Objekte(k))
17. Objektauswahl

Bild 2.1.3: Der Analyseflul im System
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2.1.5 Zur modellbasierten 3—D Bewegungserfassung

In unserem Ansatz haben wir uns fiir eine modellbasierte 3-D Bewegungserfassung entschieden
in der die pixelbasierte Bewegungsschétzung und eine 2-D Segmentverfolgung nur untergeord-
nete Plitze einnehmen.

Probleme der pixelbasierten Verschiebung

In einer praktischen Untersuchung von pixelbasierten Bewegungsdetektoren (vgl. Abschnitt 7.1)
hat sich gezeigt, dafl diese Methoden zur Lisung unseres Problems bei kleinen Objekten und
bei Eigenbewegung aus verschiedenen Griinden nur bedingt eingesetzt werden kénnen. Neben
schwacher Qualitdt und Stabiltdt der Ergebnisse ist auch der zeitliche Aufwand zu gro8.

Es sollen hier drei Probleme der Verschiebungsschéitzung im Bild angesprochen werden: die
objektiiberschreitende Glattung des optischen Flufles das Kameranicken als eigentliche Objekt-
bewegung im Bild und das Aperturproblem.

In Bild 2.1.4 (a) ist ein Bild einer Bildfolge dargestellt, in der eine Relativbewegung der
Fahrbahnmarkierung sowie des vorherfahrenden PKW-s festzustellen ist. Bild 2.1.4 (b) zeigt
eine fehlerhafte Glattung eines optischen Flufles, die ohne Kenntnis von Objektkanten durch-
gefihrt wurde. Das Ergebnis ist eine sehr vage Darstellung von bewegten und unbewegten
Regionen, in der wichtige Objektkanten veschwunden sind.

In Bildfolgen, die aus einem fahrenden Fahrzeug aufgenommen wurden, haben wir es mit
Relativbewegungen zu tun. Neben translativer Eigenbewegung des Fahrzeuges, die bekannt
sein kann, gibt es vor allem das unbekannte Kameranicken sowie seitliche Uberdrehung des
Fahrzeuges. Beide Schwierigkeiten der Messung werden durch Fahrbahnwellen und Kurvennei-
gungen verursacht. Dadurch sind die Verschiebungsvektoren in ldngerer Bildfolge nicht stabil
genug, um iiber sie die 3-D Objektattribute zu erkennen und zu stabilisieren. Die Linge der
Verfolgung von Bildmerkmalen, die zu einer 2-D Bewegungschitzung herangezogen werden, ist
damit begrenzt durch Kameranicken. Fiir die Bildfolge aus Bild 2.1.4(a) wurde ein gradienten-
basierter optischer Flufl berechnet (Merkmale haben die Form einzelner Pixel). Die negativen
Werte der vertikalen Komponente (entlang der vertikalen Bildachse) nach 25 Bildern ist in Bild
2.1.4(c) dargestellt in Form eines Grauwertbildes. Der Grauwert eines Pixels ist proportional zur
Linge der negativen y—Verschiebungskomponente dieses Pixels. Man kann feststellen, dafl die
vertikalen Verschiebungen von Fahrbahnmarkierungen in derselben Grofienordung liegen, wie
die Verschiebungen im Bereich des Vorgéngerautos. Dies entspricht nicht den unterschiedlichen
relativen Geschwindigkeiten dieser beiden Objekte.

Probleme der Merkmalsverfolgung im Bild

Abhéngig von der Auswahl der Merkmale, fiir die der optische Flufi berechnet wird, kénnen bei-
de Komponenten oder nur eine Komponente des Verschiebungsvektors (entlang des Intensitéts-
gradienten) geschitzt werden. Es ist bekannt, daf fiir eine Ecke im Bild ein voller Bewegungs-
vektor ermittelbar ist, dafl aber entlang einer linearen Kante nur die Verschiebungskomponente
vertikal zur Kante geschétzt werden kann (vgl. Bild 2.1.5).

Die Verfolgung von geschlossenen Konturen leidet nicht unter dem Aperturproblem. Schwie-
rigkeiten dieses Ansatzes entstehen durch die relativ hohe Anzahl der Segmente im Bild und
durch die {iberwiegend geringe Relativbewegung der bewegten Objekte im Bild. Optimale Ver-
fahren zur Korrespondenzauflésung verursachen einen erheblichen Aufwand und die schnelleren
suboptimalen Lésungen sind unter vorgegebenen Voraussetzungen nicht robust genug.
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Bild 2.1.4: Das 25 Bild einer monokularen Bildfolge (links); das Beispiel einer iiberzogenen
Glittung des optischen Flufles (die negative vertikale Verschiebung wird kodiert durch Grau-
werte) (mitte); dholiche Verschiebung im Bild von Fahrbahnmarkierung und bewegtes Objekt
(rechts)

2.2 Das Modell des adaptiven Ansatzes

Der in dieser Arbeit vorgeschlagene adaptive Erkennungsansatz kann wie folgt zusammengefafit
werden (Bild 2.2.1):

1.

dynamische Systemmodellierung

Die zu erkennende Grofle (bzw. das Objekt) wird als ein dynamisches Systern model-
liert, dessen Auswirkungen im Bild detektiert werden kénnen (als Messung), aber dessen
unbekannter Zustend zu ermitteln ist.

die Initialisierung
Eine gewisse Anzahl von schritthaltenden Einzelmessungen M;(k),(k = 0,...,), die po-

tentiell als Auswirkungen eines Objektes Objekt; im Bild zu beobachten sind, fithrt zur
Initialisierung eines hypothetischen Zustandes Z;(7).

. die Verfolgung

Ein paralleles Verfolgen von vorher initialisierten, mehreren konkurrierenden Hypothesen
(Zustinden) bestehend aus einer rekursiven Schitzung der damit verbundenen Zustinde
Z;(%) iber die Zeit, unter Einbeziehung der schritthaltenden Einzelmessungen M;(z).

der Konsistenztest

Die Auflosung von Konkurrenzen zwischen Hypothesen, sobald eine sichere Beurteilung

moglich ist.

. der Erkennungstest

Die Auswahl von erkannten Objekten aus der Menge der verfolgten Hypothesen.

Im weiteren werden die oben erwihnten Punkte im einzelnen erlgutert.

2.2.1 Ein dynamisches System

Ein lineares dynamisches System

Gegeben sei ein dynamisches System in der Form:

s(t) = A() s(to) + B(tu(t) (2.2.1)
mit) = C(t) s(t) (2.2.2)
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Vertex-Pixel \J

Beide Bewegungskomponenten detektierbar

N

......... .

Geradensegment-Pixel
Nur entlang Verschiebung detektierbar

Bild 2.1.5: Das Aperturproblem.

wobei sind: 8 der n—dimensionale Zustandsvektor, w der p—gliedrige bekannte Stellvektor und
m der m—dimensionale Vektor der Ausgangsgréfien. Die Beobachtungsaufgabe besteht darin,
eine Zustandsschitzung s*(¢) des dynamischen Systems s(t) auf Grund von Messungen der
Ausgangsgréfie m(¢) und der Eingangsgrofie w(t) vorzunehmen.

Die Lésung der Gleichung 2.2.1 hat die allgemeine Form des einfachen Beobachters:

¢
s(t) = B(t,to) slto) + [ B(t,B(Tu(r)dr (2.2.3)
ty
Dabei ist @(¢,t0) die Transitionsmatrix zu A(t). Der Nachteil des einfachen Beobachters liegt
darin, dafl das zeitliche Verhalten des Schétzfehlers
3(t) = s(t) — s*(t)

ausschliefflich von der Dynamik des beobachteten Systems abhingt und insofern nicht beein-
fluBbar ist. Dieser Nachteil wird behoben indem das Modell um die Ausgangsgleichung

m*(t) = C(t)s™(t)

erginzt wird. Die Differenz m(t) —m™(¢) wird zur Verbesserung des Schiitzwertes s+ (¢) zuriick-
gefiihrt. Die Beobachterform ist dann:

d

75 (1) = A() () + Bt)u(t) + K(t){m(t) - C(t)s*(t)} (2.2.4)
Um das Verhalten des Schitzfehlers zu untersuchen bilden wir:

%é’(t) = A(1) B(t) - K(t){C()s(t) - C(t)s™* (1)} (2.2.5)

d

=80 = {A() - K() C()} 5() (2.2.6)
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Konsistenztest Erkennungstest

Auswahl

e

Rekursive
Schatzung

Initialisierung

————I Messung

Verfolgung

Bild 2.2.1: Die Struktur des adaptiven Erkennungsansatzes

Jetzt ist es moglich, die Dynamik des Beobachters durch geeignete Wahl der Verstirkungsma-
trix K (t) so einzurichten, dafl der Beobachtungsfehler $(¢) geniigend schnell abklingt. Leider
ist es nicht trivial, zu einer Strecke n—ter Ordnung mit m Ausgangsgréfien simtliche n x m
Verstarkungsgrade K;;(t) des Beobachters fiir alle ¢ addquat einzustellen.

Ein diskretes lineares System

Dex Fall diskreter Zeit ist bei der Beobachtung mathematisch einfacher, weil Ableitungen durch
Differenzen und Integrale durch Summen ersetzt werden. Anstatt s(t = k), m(t = k + 1) usw.
schreiben wir im Falle eines zeitlich diskreten Systems: s(k), m(k+1) usw. Der Zusammenhang
zwischen den Werten des Zustandes s an zwei aufeinanderfolgenden Testzeitpunkten wird durch
die allgemeine Losungsformel der Differentialgleichung beschrieben:

s(h+1) = B(k+1,k) s(k)+ ] &k + 1,7 B(r)a(r)dr (2.2.7)

Es wird die folgende Bezeichnung eingefiihrt: #(k + 1, k) = A(k). Als Transitionsmatrix A(k)
ist stets regulér. Zur Aufbringung der Stellgré8e sind zwei Verfahren {iblich:

o impulsférmige Stellgrofle — w(t) = wW(k)6(t — k — At)
Bei impulsférmiger Stellgréfie wird die Ausblendeigenschaft der Deltafunktion beim Inte-
gral benutzt:
$(k + 1,7)B(kyu(k) = B(k)u(k) (2.2.8)

o stiickweise konstante Stellgrofie — u(t) = w(k) fir k <t <k+1
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Bei stiickweiser konstanten Stellgréfie kann (k) aus dem Integral herausgezogen werden
und es wird definiert:
k+1
f &(k +1,7)B(r)dr = B(k) (2.2.9)
k

Gemaf diesen Vereinbarungen geht das kontinuierliche dynamische System tiber in die diskrete
Version:

s(k+1) = A(k) s(k)+ Bk)u(k) (2.2.10)
m(k) = C(k) s(k) (2.2.11)
Die allgemeine Losung der Vektordifferenzgleichung hat die Form:
k-1
s(k) = BD(k, ko) s(ko) + D ®(k, 5+ 1)B(r)u(k) ko <k
k=kg

Die Eingangsgrifie w(k) erzeugt den erzwungenen Losungsanteil, der sich dem freien durch
die Anfangsbedingung s{ky) hervorgerufenen Losungsanteil additiv iiberlagert. Wir nehmen
an, dafl die Wirkung der bekannten Stellfolge w(ko), w(ko + 1), ..., 2(k — 1) auf 8(k) und somit
auf m(k) gesondert berechnet und von den Mefgrofien abgezogen wird. Es geniigt also die
Betrachtung nur des freien Systems:

s(k+1) = A(k) s(k) (2.2.12)
m(k) = Ck) s(k) (2.2.13)

Ein stochastisch gestdrtes System

Die Filteraufgabe ist eine Verallgemeinerung der Beobachtungsaufgabe. Bei der Filterung wer-
den die stochastischen Storgrofien und Mefifehler explizit beriicksichtigt. Das Filter hat die
gleiche Struktur wie der entsprechende Beobachter. Der Unterschied besteht darin, dafl die
Verstirkungsgrade des Filters optimal beziiglich der gegebenen statistischen Eigenschaften der
stochastischen St6r— und MefBgerdusche sind, wihrend die Verstirkungsgrade des Beobachters
nach anderen Gesichtspunkten ausgewihlt werden kénnen.

Wir nehmen weiter an, dafl der Einflu} der bekannten Eingangsgréfien bereits eliminiert sei.
Das mathematische Modell des beobachteten Systems lautet:

s(k+1) = A(k) s(k) + v(k); k> k (2.2.14)
m(k) = C(k) s(k) + w(k) _ (2.2.15)
wobei v(k) das Systemrauschen, w(k) der Messfehler ist. Der unzugingliche Zustandsvektor

s(k) ist n-dimensional, sein Anfangswert s(kq) sel ein Zufallsvektor mit dem Erwartungswert
Null und gegebener Kovarianzmatrix P(kq):

B{ [s(k0) = B{s(k0)}] [s(ko) — B{s(ha)}]” | = P(iu)

Die Mefigroe m(k) ist m—dimensional. Die Storgréfie v(k) und der MeBfehler w(k) sind vektori-

elle weifle Zufallsprozesse in diskreter Zeit, mit gegebenen symmetrischen, positiv semidefiniten
Kovarianzmatrizen:



34 KAPITEL 2. DER ADAPTIVE ANSATZ ZUR OBJEKTERKENNUNG

(8rs - das Kronecker-Delta: &g = 1 fiir & = &, 8 = 0 fiir k # &)
Der Anfangszustand, der Stdr- und der Mefifehler seien gegenseitig unkorreliert:

E{s(ko)v"(k)} =0 ,E{s(ko)w”(k)} =0 ,E{v(k)w"(x)} =0

Zusétzlich wird angenommen, daf {iber den Anfangszustand des Systems keinerlei a-priori-
Kenntnisse vorliegen (P(ky) — co) und daf die Kovarianzmatrix der Mefifehler R(k) regulir
ist.

2.2.2 Die Initialisierung

Bei fortschreitender Beobachtung kommt in jedem folgenden Tastzeitpunkt & ein neuer Satz von
Messungen m{k) hinzu. Es wird solange abgewartet, bis die Gesamtzahl der EinzelmeBwerte
m;(k),(j =1,..,|m|;k =0,...,) grofer oder gleich der Zahl n = |8| der Zustandsvariablen ist.
Dann kann der Wert von s(i) mittels einer Gauschen Ausgleichsrechnung ermittelt werden.
Gegeben sind die MeBwerte m(0), m(1), ..., m(i); gesucht ist 8(¢). Wir eliminieren die Zu-
standsvektoren 8(0)... indem wir sie durch den gesuchten Zustand s(i) ausdriicken:

s(1) = ®(i, k) s(k); s(k) = B(k,)s(i) (2.2.16)
Es ergibt sich ein Gleichungssystem:

m(0) = C(0) 5(0) = C(0)B(0,4)s(s) | (2.2.17)
m(l) = C(1) s(1) = C)B(1,4)s(s) (2.2.18)

- = s (2.2.19)
m(i) = Cl) s(G) = C{)B(,4)s(s) (2.2.20)

Eine dquivalente Matrix—-Gleichungsform ist
z(%,0} = D(4,0)s(4) (2.2.21)

wobei ist z der Vektor der Mefiwektoren m(k) und D der Vektor der Zeilen C $. Der Vektor
z hat die Dimension (f — 1) x |m|. Wenn diese Dimension gerade gleich n ist (der Ordnung des
Systems — der Anzahl von unbekannten Zustandsvariablen s;{i)) und auBerdem D regulér ist,
dann 148t sich das Gleichungssystem in eindeutiger Weise nach s(¢) aufissen. Sind mehr als n
skalare Messungen akkumuliert, dann kann mit Hilfe der klassischen Ausgleichsrechnung von
Gaul (Methode der kleinsten Quadrate [BS75]) ein Schatzwert s* berechnet werden.

Im Falle eines stochastisch gestorten Systems fiihrt man die Kovarianzmatrix § ein, die
durch Q(x) und R(x) ausgedriickt werden kann (ky < & < k). Mit den so ermittelten D und
S kann der Schitzwert s¥(k) nach der sogenannten Gauf—Markoffschen Formel ([BS75]):

st =(D'S'D)'D"S57 2 (2.2.22)
erstmalig bestimmt werden. Gleichzeitig ist der erste Wert von P*(k) zu berechnen:
Pt =E{st*(sN)"} = (DTS 'D)!? (2.2.23)

2.2.3 Die rekursive Schitzung

Wir wollen vermeiden, den miihsamen Vorgang einer Ausgleichsrechnung in jedem Intervall
zu wiederholen. Fiir eine schritthaltende Beobachtung wiirde sich besonders gut eine rekursive
Lésung eignen, die es erlaubt, den alten Schitzwert s* (%) nach Eintreffen einer zusitzlichen
Beobachtung m(k+1) durch geringe Korrekturen zu erneuern. Bereits Gauf} hat eine rekursive
Loésung angegeben, die es erlaubt, den alten Schitzwert s(k) nach Eintreffen einer zuséitzlichen
Beobachtung y(k + 1) durch geringe Korrekturen zu erneuern. Plackett hat diese Methode auf
ein m—Tupel gleichzeitiger Messungen m erweitert.
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Verfolgung A i
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. Schafzung
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Bild 2.2.2: Die rekursive Schétzung eines einzelnen Zustandes wahrend der Verfolgung

Das Kalman Filter

Der Algorithmus fir die rekursive Gaufi—Markoffsche Filterung des zeitlich diskreten, stocha-
stisch gestorten Systems 2.2.14 ist identisch mit dem Kalman Filter [BS75] und wird in Bild
2.2.3 definiert. Ein graphischer Uberblick der Einbettung des Kalman Filters in die Objektver-
folgung folgt in Bild 2.2.2.

Wéhrend der Schitzung ist zu entscheiden, wie sicher die neue Messung (k) und wie
sicher der extrapolierte Vektor s*(k) ist. Die Sicherheit eines Vektorwertes wird durch seine
Kovarianzmatrix ausgedriickt. Aus den Kovarianzmatrizen P*(k), R*(k) und indirekt aus Q(k)
wird die Kalman—Verstdrkungsmatrix-Matrix K (k) berechnet.

Das Kalman Filter ist fiir vektorielle GauB—-Markov Prozesse das optimale Filter iiberhaupt,
fiir alle anderen Prozesse das optimale lineare Filter ([BS75]). Optimal bedeutet hier, daf
der Fehler 8(k) zwischen dem tatsichlichen Zustandswert und dem geschitzten Zustandswert
minimiert wird und es kein anderes Verfahren gibt, dafl einen noch kleineren Fehler liefert als
das lineare Kalman Filter.

Das Erweiterte Kalman Filter

Falls mindestens eine von den Ubergangsfunktionen, Zustandsiibergangsfunktion und Projekti-
onsfunktion, nicht linear ist, kénnen u.U. keine Matrizen A und C definiert werden. Stattdessen
ist das folgende zeitlich diskrete, stochastisch gestérte, dynamische System gegeben:

s(k+1) = f(s(k)) +v(k), E{s(ko)}=¢ (2.2.24)
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1. Anfangsbedingungen: Nachdem die Gesamtzahl der EinzelmeBwerte m;(k),k = 1,..., ko
grofler oder gleich der Zahl n der Zustandsvariablen ist wird der erste Schitzwert s (kq) und
der erste Wert der Kovarianzmatrix P+ (kp) bestimmt. Annahmen iiber den Anfangszustand:
erwartungstreu (Biasfreiheit) — E{s(ky)} = o und unendliche Streuung — P~'(k) = o.
Anschliessend gehe zu Punkt 6.

2. Zu jedem folgenden Zeitpunkt & > kp wird eine Messung m(k) und die Kovarianzma-
trix R(k) des Meffehlers ermittelt. Zum Zeitpunkt & mufl auch die Kovarianzmatrix des
Systemrauschens Q(k) verfiigbar sein.

3. Die Schitzung der aktuellen Kalman—Verstarkungsmatrix K:

K(k) = P*(k) CT(&){C(R)P*(K)CT (k) + R(R)}

4. Die Modifikation (Schitzung, Innovation) des Zustandes:

8" (k) = 8"(k) + K(k)}{m(k) — C(k)s*(k)}

5. Die Modifikation der Schitzfehler—Kovarianzmatrix P:

Pt(k) = P*(k) — K(k)C(k)P*(k) — a-posteriori Varianz

6. Die Vorhersage (Pridiktion) des nichsten Zustandes:

s*(k+1) = A(k) s (k)

7. Die Vorhersage (Pridiktion) der nichsten Kovarianzmatrix P des Schétzfehlers:
P*(k+1) = A(k)PT(k)AT(k) + Q(k) — a-priori Varianz

8. Mit k «— k + 1 wiederhole ab Punkt 2.

Bild 2.2.3: Der Kalman Filter Algorithmus

m(k) = h(s(k) + w(k) (2.2.25)

wobei f, g Funktionen sind, die vom aktuellen Zustand abhingen.

Eine Modifikation des Kalman Filters, genannt das Erweiterte Kalman Filter (EKF), erhilt
man durch Linearisierung der Ubergangsfunktionen £{.) und h(.) ( [WRCG8S8)). Die Zustands-
iibergangsfunktion f(.) wird um den geschitzten Zustandswert herum linearisiert und ihre
Jacobimatriz

8¢
F(k) = =g+ (2.2.26)

wird zur Prédiktion der néchsten Kovarianzmatrix, anstatt der Matrix A(k) im linearen Kal-
man Filter verwendet. Die Projektionsfunktion A(.) wird um den vorhergesagten Zustandswert
herum linearisiert und ihre Jacobimatriz

oh (2.2.27)
53 s"‘(k) elia

H(k) =

wird zur Berechnung der Kalmanverstdrkung K verwendet.
Durch Linearisierung von f(s(k)) in der Umgebung von s*(k) und von h{s(k)) in s*(k),

sowie mit der Definition e(k) = s8{k) — s*(k) erhilt man ein lineares System bexziiglich des
Fehlers e(k):

e(k+1) = s(k+1)—s*(k+1) = F(k)(s(k) — s+(k)) + v(k) = (2.2.28)
F(k)e(k) — F(k)e* (k) + v(k) (2.2.29)
glk+1) = mk+1)—hs*(k+1) = H(k+ ek +1) + w(k + 1) (2.2.30)
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Daraus ergibt sich folgende Fehlerschitzung:

e(k+1) = e'(k+1)+K(k+1[glk+1)— H{k+1) e*(k +1)] = (2.2.31)

= K(k+1)[m(k+1)—h s*(k+1)] (2.2.32)

st(k+1) = K(k+1)[m(k+1)— h(s*(k+1))] (2.2.33)
wobei sind:

Q(k) = E{v(k)v" (k)}; (2.2.34)

R(k +1) = E{w(k)w” (k)}; (2.2.35)

Der Algorithmus des erweiterten Kalman Filters ist Wortgleich mit einem Algorithmus des
Kalman Filters, in dem A(k) durch F(k) ersetzt wurde und C(k) durch H{k) ersetzt wurde.

Um den miithsamen Weg einer Matrixinvertierung bei die Berechnung der Kalmanverstirkung
zu vermeiden, wurde ein EKF mit sequentieller Innovation implementiert [Wue91). Durch eine
getrennte Betrachtung der unkorrelierten Zeilen wird die Matrixumkehrung durch eine Iteration
von sequentiellen Divisionen (bei zeilenweisem Vorgehen) ersetzt (vgl. Abschnitt 5.4).

2.2.4 Die Messung

Die Messung bedeutet in unseren Anwendungen des adaptiven Ansatzes den Einsatz von proble-
mangepafiten Methoden (bzw. model-basierten Verfahren) zur Detektion von entsprechenden
Bildmerkmalen, Bildstrukturen, Fahrbahnparametern oder Objektparametern. Insofern ist un-
ser "Mefgerdt” von besonderer Natur. Fiir eine erfolgreiche Stabilisierung ist es entscheidend

1. eine problemangepafite Methode zu finden, mit der die Mefivarianzen in P(k) zuverlissig
bestimmt werden konnen,

2. eine entsprechenden Relation zwischen dem besten Meffwert (also mit niedrigster Varianz)
und dem Wert des Systemrauschen in Q(k) einzuhalten.

Um den Bedingungen der Biasfreiheit der Messungen zu geniigen, sollten die Einzelmessun-
gen unabhingig voneinander sein. Diese Bedingung wird oftmals in Anwendungen des Kalman
Filters zur Objektverfolgung unterlaufen. In solchen Ansétzen wird versucht eine fast optimale
Hypothese zu initialisieren ( z.B. [KDN93]) und diese dann im Bild zu verfolgen. Die ansch-
lieBenden Messungen und, was wichtiger ist, die Bewertungen und Auswahl der konkurrierenden
Hypothesen sind direkt von der Hypothese abhingig — wie gut die Messung die Erwartungen
der Hypothese wiederspiegelt. Dieser Ansatz kann als pure Objektverfolgung bezeichnet werden.

Der in dieser Arbeit verfolgte Ansatz sieht eine hypothesenunabhingige Bewertung der
Messung vor. Durch die Hypothese wird lediglich der Suchbereich im Bild oder Raum einge-
schrankt. Die Bewertung spiegelt aber nur den Erfiillungsgrad der Modellerwartung wieder und
die Messung verlduft im vorgegebenem Suchbereich unabhingig von der Hypothese. Dadurch
bleibt die statistische Unabhéngigkeit der Messungen gewahrt. Der adaptive Ansatz kann auch
als Erkennung durch Verfolgung bezeichnet werden.

In dieser Arbeit werden je nach Anwendungsbereich zum Teil unterschiedliche Methoden zur
Bestimmung der Varianz einer Messung entwickelt. Zum Beispiel fiir die Messung des Flucht-
punktes im Bild ist die Relation der Anzahl der Hiufungspunkte im Suchbereich zur gesamten
Anzahl der Schrnittpunkte der Fluchtpunktgeraden mafigebend fiir die Varianzbestimmung.
Das Systemrauschen wird durch Defaultwerte modelliert. Gewohnlich wird auch eine minimale
und maximale Schranke fiir jede Mefivarianz eingefiihrt.
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T_min Zeit

Bild 2.2.4: Die Bedingungen fiir die Verfolgung von potentiell inkonsistenten Hypothesen und
den Auswahltest zur Erkennung.

2.2.5 Die Objektauswahl

Dieser Schritt besteht aus dem Konsistenztest zwischen Paaren von Hypothesen und aus dem
EBrkennungstest fiir jede nach dem Konsistenztest noch verbliebene Hypothese.

Die Bedingungen fiir den Konsistenztest werden definiert durch zwei folgende Parameter:
die minimale Verfolgungszeit T\, und die Mazimum_Var (Varianz) Schwelle. Falls die Verfol-
gungszeiten von zwei potentiell inkonsistenten Hypothesen beide lénger sind als T,;, oder eine
von diesen Hypothesen sich bereits in der Erkennungsphase befindet (d.h. fiir die gilt dafl die
Verfolgungszeit > Ty, und ihre Varianz < Mazimum._Var) dann findet der Konsistenztest
zwischen beiden Hypothesen statt (Bild 2.2.4).

Eine Hypothese befindet sich entweder in ihrer Verfolgungsphase oder in einer von ihren drei
Erkennungsphasen. Die Verfolgungsphase besteht dann, wenn die Verfolgungszeit der Hypothe-
se kiirzer als T, ist oder ihre Varianz grofier als Mazimum_Var ist. Andererseits befindet
sich die Hypothese in einer Erkennungsphase. Die drei Erkennungsphasen unterscheiden sich
durch den Einsatz von unterschiedlichen Modellspezialisierungen. Die generelle Erkennungs-
phase charakterisiert sich durch die Modellfamillie Erkennung_Form. Dieses Modell wird an-
gewendet solange die Varianzfunktion der Hypothese iiber der Varianzschwelle liegt. Nachdem
sich die Hypothese weiter ”befestigt hat” und die Varianz unter diese Schwelle gesunken ist das
Erkennung_Fein—-Modell wird angewendet. Die Anwendung der letzten Spezialisierung (das
Erkennung Typ-Modell) hingt von der Verfiigharkeit von zusitzlichen Rechenressourcen fiir
sicher erkannte Einzelobjekte ab aber auch von der Gréfie dieser Objekte im Bild und von deren
Wichtigkeit fiir den Beobachter (Bild 2.2.5). Die Lésung dieses Problems liegt auflerhalb dieser
Arbeit. In der spéter folgenden detailierten 3-D Objekterkennung wird dieses Problem definiert
und eine mogliche Lésung nur theoretisch vorgestellt.

Der allgemeine Fall der Objektauswahl kommt in dem Erkennungssystem nur fiir 3-D Ob-
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Erkennungsphase

Erkennung_Typ
Erkannt

Erkennung_Fein R o e RS

Erkennung_Form

Verfolgung R

Mehrei:‘e Hypothesen pro Objekt

T_min Zeit
Bild 2.2.5: Die Phasen einer Hypothese.

jekthypothesen vor. Bei anderen Anwendungsstellen des adaptiven Ansatzes werden entweder
keine konkurrierenden Hypothesen generiert oder es wird nur jeweils eine Hypothese gebraucht,
d.h. alle verfolgten Hypothesen sind dann per Definition konkurrierend zueinander. Deswegen
sprechen wir an manchen Stellen nur von einer Verfolgung und nicht von der Erkennung (das
letzte bezeichnet einen Oberbegriff).

2.3 Anwendung des adaptiven Ansatzes

Wie bereits angedeutet wird der adaptive Ansatz in mehreren Verarbeitungsschritten des Sy-
stems verwendet. Im weiteren folgt eine generelle Ubersicht dieser Anwendungsstellen.

2.3.1 Adaptives Differenzbild bei Eigenbewegung

Um die Nachteile einer perspektivischen Projektion in Standardverfahren zur Verschiebungs-
schitzung auszugleichen wurden z.B. die log—polar Transformation der Bildebene vorgeschla-
gen ([DK95]). Bei der Verschiebungsschitzung im Bild wird hier die Eigenbewegung und die
momentane Transformation zwischen Fahrbahn und Kamera beriicksichtigt. Die momentanen
Abbildungsbedingungen zwischen Raum und Bild sind in dem Eigenzustand zum Zeiptunkt k
zusammengefaft. Neben der Kenntnis der Fahrbahnebene und der Projektionsparameter, wer-
den hier auch das Kameranicken und die Eigengeschwindigkeiten detektiert (vergleiche dazu
Abschnitt 4.5).

Das pixelbasierte Kalman Filter zur adaptiven Differenzmaske ist eine vereinfachte Form
eines skalaren linearen Filters mit konstanten Werten der Verstirkung und Varianzen (vergleiche
dazu Abschnitt 3.1.3):

o Spie = [Grauwert, 6Gravwert]”
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® Mpie = [Grauwert]

® Epize; = 0}, falls ein von der Vorhersage sehr abweichender Grauwert oder Epjze = oy,
falls ein dhnlicher Grauwert wie die Vorhersage

Dabel ist o} um eine Gréflenordung kleiner als o, (z.B. o, = 0.01, ¢, = 0.1). Die Entschei-
dung dariiber welcher Varianzwert genommen wird hiingt mit einer vorgegebenen Schwelle
zusammen. Die Tatsache, dal die Meflvarianz direkt von der Vorhersage abhingig ist, bedeutet
eine Stabilisierung des Grauwertes um den Schitzwert herum oder einen zeitlich verzogerten
Ubergang auf einen neuen Schitzwert.

2.3.2 Konturverfolgung

Fiir die Verfolgung von einzelnen Bildkonturen in einer lingeren Bildfolge (linger als 5 Bilder)
kann ein lineares Kalman Filter eingesetzt werden. Der Zustandsvektor enthilt die Positionen
von markanten Punkten, die Verschiebungen der Punkte im Bild, die Lénge der Kontur und ihre
relative Verdnderung. Es wird eine gewichtete Messung fiir jedes dieser Merkmale bestimmt,
die aus bis zu 5 aufeinanderfolgenden Einzelmessungen besteht. Die Meflvarianzen entsprechen
den Varianzen der Einzelmessungen in dieser kurzen Bildfolge.

2.3.3 Adaptive Fluchtpunkterkennung

Sowoh] fiir den geometrischen Fluchtpunkt FP wie auch den dynamischen Fluchtpunkt FOE
werden identische Filter eingesetzt. Hier wird die Beschreibung der Verfahren anhand des
Fluchtpunktes FP gegeben. Der Zustandsvektor besteht aus der Lage und Verschiebung im
Bild:

srp(k) = [wrp(k), yrp(k), 63(k), by(k))” (2.3.1)

mit den Varianzwerten:
PFP(k) = [E:c(k)? Ey(k)a Eﬁm(k)a Edy(k)]T (2.3.2)

Der Mefivektor besteht aus den Lageparametern im Bild (vergleiche Bild 4.3.1) und ist
dquivalent mit einem reduzierten Zustandsvektor:

mpp(k) = [epp(k), yrp(k)]" © srp_a(k) (2.3.3)

mit den Mefvarianzen:
Rep(k) = [Ro(k), By (k)" (2.3.4)

Die Initialisierung eines Zustandes entspricht der F P-Messung im ersten Bild. Es sind bis
zu drei konkurrierende F P-Hypothesen zugelassen.

Ein lineares Kalman Filter wird zur rekursiven Lageschitzung verwendet. Da diese Para-
meter als unkorreliert gelten, werden die Kalmanverstirkungen Kp = [K.(k), K,(k)]* durch
einfache Divisionen berechnet, welche den Einflufl der neuen Messung auf den nichsten Schitz-
wert gewichten:

BHE) ... B
R+ mm = B+ Ry ®

K, (k) = (2.3.5)
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Die Modifizierung (Innovation) s%(k) der geschitzten Lageparameter und ihrer Varianzen
erfolgt dann durch:

sh(k) = sg(k) + Kr(k) (m(k) — sk(k)) (2.3.6)

Pi(k) = (1- Ka(k) Pp(k) (2.3.7)
Anschliefflend werden synthetische Verschiebungswerte berechnet:

60(k) = ap(k) — ohp(k — 1) und y(k) = (k) — yfp(k — 1) (2.3.8)

Sie tragen dann zur Modifizierung der geschitzten Verschiebungen éz*(k), dy*(k) bei, in
einem &dhnlichen Verfahren, wie es der Fall bel den Lageparametern ist. Fiir die Destimmung
der Varianzen in R(k) ist die Anzahl der Hiufungspunkte im gegebenen Bereich bei bekannter
Anzahl von allen Schnittpunkten der Fluchtpunktgeraden mafigebend. Eine detaillierte Be-
schreibung der Iluchtpunkterkennung erfolgt im Abschnitt 4.1.

2.3.4 Adaptive Fahrbahnerkennung

Der Zustandsvektor einer Fahrbahnhypothese besteht aus der Breite W, der seitlichen Verschie-
bung zwischen der Mittellinie der Fahrbahn und der Kamera B (vergleiche Bild 4.4.4), sowie
aus der franslatorichen Geschwindigkeit in seitlicher Richtung 6B und der Rotationsgeschwin-
digkeit wp, die indirekt die Fahrbahnkrimmung ausdriickt:

sp(k) = [W(k), B(k), 6B(k), wr]® (2.3.9)

Die individuelle Messung entspricht dem reduzierten Zustand und enthilt die Breite und
Lage:

ur(k) = sz_a(k) = (W (k), BE)” (2.3.10)

Die abhingige Messung enthdlt entsprechende Parameter fiir seitliche Geschwindigkeit § B
und Rotationsgeschwindigkeit der Fahrbahnkriimmung wp.

Es werden bis zu drei Fahrbahnhypothesen parallel verfolgt. Genauso wie bei der Flucht-
punktverfolgung ist der Konsistenztest trivial, da nur eine Fahrbahn momentan im Bild exi-
stieren kann. Eine detaillierte Beschreibung der Fahrbahnerkennung erfolgt im Abschnitt 4.4.

2.3.5 Adaptive 3—D Objekterkennung

Die Anwendung der adaptiven Theorie findet im Modul zur 3-D Objekterkennung ihre volle
Form wieder. Da dieses Modul Gegenstand des Kapitels 5 ist, wird in diesem Abschnitt nur
eine allgemeine Beschreibung des 3-D Moduls als Anwedung des adaptiven Ansatzes gegeben.

Das Objektmodell

Jede Objekthypothese einer vorgegebenen Objektklasse wird durch ihren Zustandsvektor s ein-
deutig beschrieben. Dieser Vektor besteht aus zwei Teilen: einem dynamischen Zustandsvektor
5% und einem Formouektor €.

Im Allgemeinen gibt es sechs Freiheitsgrade der Lage eines starren Korpers (definiert durch
den Ursprung seines Koordinatensystems) im 3-D Raum:

e drei Translationskomponenten — T' = [Tx, Ty, Tz]

e drei Rotationskomponenten um den eigenen Koordinatenursprung — © = [Ox, Oy, ©4]
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Sei ein Objektpunkt p° = [X°,¥° Z°] in Objektkoordinaten gegeben. Die Lage dieses Ob-
jektpunktes im 3-D Raum in Kamerakoordinaten ergibt sich aus einem Satz der momentanen
Transformationsparameter:

p"(k) = R(k)X° +T(k) (2.3.11)
wobei R(k) eine Rotationsmatrix ist:
R(®)= R(Z,0z) R(Y,0y) R(X,0x) (2.3.12)
Die sechs Bewegungsparameter eines starren Korpers im 3-D Raum sind wie folgt:

e drei translatorische Verschiebungen — AT = [Apx, Apy, Apz]
¢ drei Rotationskomponenten — AG@ = [AOx, ABy, AOy]

Im allgemeinen Fall hidtten wir einen dynamischen Vektor mit 12 Parametern. Dazu kdmen
noch die Formparameter, deren Anzahl von der Komplexitit der Modellform abhingig ist.
Fiir unseren Problembereich kann die Anzahl der Freiheitsgrade verringert werden durch die
Beschrinkung der Objektbewegungen auf Fahrbahnebene. Wir definieren den dynamischen
Zustandsvektor s%(k) eines Objektes zum Zeitpunkt des k—ten Bildes einer Bildfolge als einen
fiinfstelligen Vektor (vergleiche Bild 5.3.1 und Bild 5.1.2): ):

s’(k) = [px(k), pz(k), O(k), V(k), w (k)" (2.3.13)

wobel V' = |Ap| = \/ (Apx)? + (Apz)? den Wert der translatorischen Bewegung in der Ebene
0X Z entlang der Richtung © bedeutet und w die Winkelgeschwindigkeit bezeichnet.

Die Komponenten des Formvektors einer Objekthypothese sind die Breite Br und mehrere
Parameter x; (vergleiche Bild 5.1.2 und Bild 5.1.3):

£(k) = (Br(k), ks (k), Ka(k), ... 55 ()7 (2.3.14)
Die Anzahl und Bedeutung der Komponenten k; hingt von der Spezialisierung der Form-
reprasentation und von der Objektklasse ab.

Die Vorhersage

Die dynamischen Zustandsgleichungen fiir einen Kdrper im 3-D Raum verbinden Lage und
Bewegung des Korpers miteinander:

R(k+1) = R(E)AR(k) (2.3.15)
plk+1) = p(k)+ Ap(k) (2.3.16)
Die Anzahl der Zustéinde und dadurch der Ubergangsgleichungen its zwar kleiner als im gene-

rellen Fall, aber es sind nichineare Abbildungen in der Ubergangsfunktion f(s) enthalten, so
daf} ein FKF verwendet wird.

Die Messung

Die Abbildungsfunktion A(s) hingt direkt mit der Komplexitit des Objektmodells sowie mit

der Art der Messung zusammen, d.h. mit der Art der Zuordnung der Modellelemente zu Bild-
elementen.
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o Eine 3-D Messung bedeutet eine wiederholte Objekthypothesengenerierung unabhangig
von vorherigen Ergebnissen fiir das vorherige Bild. Die Modifizierung einer Objekthypo-
these erfolgt durch einen Objekt—zu—Objekt—Abgleich. In diesem Fall ist der MeBvektor
in der Form identisch mit einem reduzierten Zustandsvektor:

m(k) = sr(k)Us,(k)= (2.3.17)
[Px(k), Po(k), Br(k), ha(k), ha(K))]T U [0,(k), (), bR (2:3.18)

o Wihrend der Verfolgung wird die Lage der Modellelemente (markante Punkte oder Li-
niensegmente) im 3-D Raum vorhergesagt und anschliessend werden diese Elemente in
die Bildebene projiziert und einem Vergleich mit neu detektierten Bildsegmenten unter-
zogen (Gruppenmerkmale oder Kanten). Bei einer 2-D Messung gibt es eine nichttriviale
Projektion h(s™(k)): auf der Basis der Lage von mehreren Modellpunkten im 3-D Raum
(Pi-s, i = 1,...,n ) wird die Bildlage und Richtung vorhergesagt; diese Punkte werden
dann mit mehreren zusammengefiihrten Punkten im aktuellen Bild abgeglichen:

m(k)T = [pl,pZ: '")pn]T (2319)

Im einfachsten Fall sind die Objekte durch fiinf markante Modellkanten ihrer umgebenden
3-D Hiille spezifiziert. Diese Kanten werden auf die Bildebene projiziert und mit den
Bildkanten im nichsten Bild verglichen (vergleiche Bild 5.5.2).

Die Modifikation

Die Modifikation wird in zwei Schritten durchgefiihrt. Direkt nach der Messung erfolgt die neue
Schiitzung des reduzierten Zustandes s} (k). Anschlieflend kénnen aus

§s5(k) = [s(k) — s5(k — 1)] (2.3.20)

die neuen synthetischen Messungen der Geschwindigkeit V(k),w(k), sowie die bewegungs-
abhéngigen Messungen der Formparameter vorgenommen werden. Diese Messungen flikren zur
Modifikation des iibriggebliebenen Zustandsvektors

su(k) = [V(k), O(k), w(k), k1(k), ..., ss(k)]" (2.3.21)

Die Objektauswahl

Wéhrend der Objektverfolgung wird die volle Form des Konsistensztests und Erkennungstests
-angewandt. Die Anzahl der Objekte im Bild ist nicht bekannt. Es kénnen damit mehrere kon-
kurrierende Hypothesen fiir ein Objekt erzeugt werden, zwischen denen ausgewihlt werden
musB.

2.4 Systemkonfigurierung bei stationiirer Kamera

Das System kann mit Hilfe von zwei Systemparametern EIGENBEWEGUNG und PERSPEK-
TIVE in drei Untersysteme fiir unterschiedliche Anwendungen konfiguriert werden. Die Bele-
gung dieser Parameter hat folgende Bedeutung:

o EIGENBEWEGUNG = 0 - stationire Kamera (alle Fahrzeugansichten méglich)



44 KAPITEL 2. DER ADAPTIVE ANSATZ ZUR OBJEKTERKENNUNG

e EIGENBEWEGUNG = 1 - bewegte Kamera (die Ansichten iiberwiegend auf Front/Heck
begrenzt)

e PERSPEKTIVE = 1 — perspektivische Verzerrung (kleiner Winkel ® in Bild refKamera-
neigung)

¢ PERSPEKTIVE = 0 — relativ grofler Winkel ¢ und annihernd parallele Projektion
Diese Parameter werden automatisch gesetzt beim Testen von folgenden Bedingungen:

1. IF (Vgigensustand < 0.1m/sec) THEN EIGENBEWEGUNG = 0
ELSE EIGENBEWEGUNG =1
2. IF (H/f > 0.10) THEN PERSPEKTIVE = 0
ELSE PERSPEKTIVE =1
wobei H die Hohe iiber der Fahrbahn und f die Brennweite bedeuten
3. IF (WEigensustand < 0.1Rad/sec) THEN lineare Eigenbewegung
ELSE nichtlineare Figenbewegung
Die Kombination der beiden Parametr fiihrt zur folgender Rekonfigurierung des Gesamtsy-
stems:
1. IF ((EIGENBEWEGUNG = 0) AND (PERSPEKTIVE = 0) )

THEN Strafenkreuzung mit einer stationsiren Kamera (keine mehrfachen FP-Hypothesen,
die Fahrbahn ist bekannt, 4 Richtungen der bewegten Objekte)

2. IF ((EIGENBEWEGUNG = 0) AND (PERSPEKTIVE = 1))

THEN stationdre Kamera auf einer Briicke (keine mehrfachen FP-Hypothesen, Fahrbahn
ist bekannt, iiberwiegend zwei Richtungen der Objektbewegung)

3. IF (EIGENBEWEGUNG = 1)

THEN Kamera im bewegten Eigenfahrzeug (volle FP— und Fahrbahn-Erkennung, tiber-
wiegend zwei Richtungen der Objektbewegung)

Ein vollautomatisches System zum Bildverstehen fiir antonome Fahrzeuge sollte selbst-
verstdndlich zwischen diesen drei Zustinden schalten konnen. Als Beispiele von Verkehrssze-
nen die mit stationdrer Kamera aufgenommen werden sollen hier Parkplatzszenen, Briicken—
Autobahnszenen und StraBenkreuzungsszenen erwihnt werden (Bild2.4.1) (Bild2.4.2), (Bild2.4.3).

Bild 2.4.1: Objekterkennung in einer stationiren Bildfolge einer Parkplatzszene.
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Bild 2.4.2: Objekterkennung in einer stationdren Bildfolge einer Autobahnszene mit mehreren
Objekten auf drei Fahrspuren (Ermittlung der mittleren Geschwindigkeiten und Anzahl der
Fahrzeuge pro Fahrspur).

Bild 2.4.3: Objekterkennung in einer stationdren Bildfolge einer Straflenkreuzung mit mehreren
Objekten (Ermittlung der Anzahl von Fahrzeugen pro Richtung) .
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Kapitel 3

Bildsegmentierung und
Verschiebungsdetektion

In diesem Kapitel werden Verfahren beschrieben, die auf der "untersten” Verarbeitungsebe-
ne eingesetzt werden (Bild 3.1.1). Der erste Abschnitt behandelt die ikonische Verarbeitung,
sowohl die Einzelbildverarbeitung wie auch die pixelbasierten Methoden zur Bestimmung des
optischen Flufles oder der Verschiebungsdetektion, unter Annahme einer perspektivisch verzerr-
ten Objektbewegung auf Fahrbahnebene. Der Ubergang von den ikonischen Daten zur initialer
symbolischer Bildfolgenbeschreibung wird im Abschnit 3.2 dargestellt (Detektion von Linien-
segmenten und Regionen sowie deren Uberfilhrung in Konturen). Im Abschnitt 3.3 exfolgt die
Beschreibung der entwickelten Methoden zur Konturverfolgung im Bild und zur Detektion von
3-D Attributen aus der Konturverinderung.

3.1 Tkonik

Diese Verarbeitungsstufe bekommt ein monokulares Bild sowie den momentanen Eigenzustand
am Eingang und liefert mehrere Ergebnisbilder: das normalisierte Bild, das Kantenbild, und
eine dynamische Bewegungsmaske (bzw. einen optischen Fluf). In Bild 3.1.3 sind Beispiele von
Ergebnisbildern gegeben, die in den ersten Schritten erzeugt werden.

3.1.1 Bildvorverarbeitung

Diese Stufe enthdlt nur ein Minimum an brauchbaren Verfahren zur Vorverarbeitung eines
Bildes. Damit wird die Niitzlichkeit von anderen denkbaren Verfahren, wie z.B. zur Rauschun-
terdriickung oder zur Unterabtastung in Zeilensprungbildern, nicht negiert. Es kann sicherlich
weiter untersucht werden in wieweit dieser zusitzlicher Aufwand zur einer Verbesserung der
Erkennungsqualitdt des Systems beitrigt.

Unterabtastung

Im ersten Schritt wird das aktuelle Originalbild der verarbeiteten Bildfolge eingelesen und
unterabgetastet, falls es sich um ein Bild in Zeilensprungtechnik handelt.

Der einfachste Weg, besteht aus der Reduktion der Auflésung um Faktor zwei, d.h. aus
einem Bild der Gréfe (2% X z 2%Y) wird ein Bild der Gréfie (X z Y) erzeugt. Diese Methode
der Unterabtastung bedeutet die Auswahl der Pixel in jeder zweiten Spalte und jeder zweiten
Zeile. Um wegen der Eliminierung von ”ungeraden” oder ”geraden” Spalten, keine eventuellen
Kanten zu verlieren, wird die willkiirliche Auswahl in einer Zeile ersetzt durch eine selektive

45
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Konturverfolgung

Linienfinder L Egionenﬁndeﬂ

» Maske

BILD()
Bild 3.1.1: Die Verarbeitungsschritte des 2-D Moduls

Auswahl. Von zwei benachbarten Pixeln in einer Zeile wird jeweils jener behalten, der einen
grofleren Gradienten entlang der Zeile aufweist:

PZ'.’BEI,;,J; = Piﬂ:elz,',zj oder P’iﬂ?el%_;_]_’gj, (2 = 0, ceeg X — 1), (j = 0, ,Y - 1) (3.1.1)

Es kann hier wohl angenommen werden, daf die Fahrzeuge in der Regel heller als die Fahr-
bahn und Umgebung aber dunkler als der Horizont sind. Deswegen wire, durch die Anwendung
alleine des Grauwertes als Auswahlkriterium, das zu erkennende Objekt nicht immer bevorteilt.
Wie Untersuchungen in [Wet95| gezeigt haben, bringt eine vorherige Tiefpaffilterung des Ori-
ginalbildes keine wesentliche Verbesserung des unterabgetasteten Bildes. Sie ist aber mit einem
wesentlichen Rechenaufwand verbunden und deswegen wurde hier darauf verzichtet.

Die Analyse von Bildfolgen mit Zeilensprungtechnik mit Beibehaltung der originellen Gréfe,
wie sie in [Ott94] verfolgt wird, betrachten wir als einen umsténdlichen Versuch der ” Verbesse-
rung” von eigentlichen Sensordaten. Die Aufldsung der zur Zeit verfiigbaren Sensoren hat bei
weitem noch nicht die physikalischen Grenzen erreicht, so daff mit stindig wachsender Auflésung
der auf dem Markt verfiigharen Kameras in unmittelbarer Zukunft zu rechnen ist [SVS95].

Normalisierung

Zur Normalisierung das Bildes wird als erstes das Grauwerthistogramm des aktuellen Bildes
berechnet und entsprechende zwei Schwellen im Histogramm ermittelt. Das Histogramm stellt
die Haufungen der 256 Grauwerte im Bild dar. Daraus werden die Schwellen Hoin, Hmez aUS
dem Interval < 0,255 > wie folgt ermittelt:

255

HSum = > Hiufung(s) (3.1.2)
i=0
Hmin
Hyin €<0,255 > = (Y Haufung(i)) > (HTeil x HSum) (3.1.3)
=0
255
Hopow €< 0,255 > = (Y. Haufung(i)) > (HTeil x HSum) (3.1.4)

i=Hmaz
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Je HTeil % (z.B. 1 %) der gesammten Pixelmenge besitzt Grauwerte, die kleiner sind als H;,
bzw. grifler als Hyqz.

max,

h

g ; 0
0 H.min H_max 255 f(H_min) =0 { (Grauwsria} { {H_max) = 255

Haufigkeiten

Haufigkeilen

[
I

Bild 3.1.2: Die histogrammbasierte Streckung: das Originalbild nach Unterabtastung (links);
das Histogrammbild mit den zwei gefundenen Schwellwerten (mitte); das Histogramm des ge-
streckten Bildes (rechts).

Die Grauwerte aus dem Interval < 0, H,;, > werden auf den Grauwert 0 im gestreckten
Bild abgebildet, und die Grauwerte aus dem Interval < H,,,,, 255 > werden auf 255 abgebildet.
Der Bereich < Hyip + 1, Hypz — 1 > findet eine lineare Streckung statt, d.h. er wird linear auf
den grofieren Bereich < 1,254 > abgebildet.

GrauwertNeu = H Funktion(H i, Hpaw, Gravwert Alt) (3.1.5)

Ziel dieser Normalisierung ist es (1} zu einem regelmifigerem Energiespektrum des Bil-
des zu kommen und (2) eine weitere Verarbeitung mit beleuchtungsunabhéingigen Schwellen
(Homogenit#tsschwelle fiir Konturen und Kantenstéirkeschwelle fiir Kanten) zu ermdglichen.

Bild 3.1.3: Beispiele der Kantendetektion: ein normalisiertes Bild (links), das Kantenbild (mit-
te), das durch das Kantenbild maskierte Bild (rechts)

3.1.2 Kantendetektor

Der Detektion von Kantenelementen sind viele Methoden der Bildverabeitung gewidmet (z.B.
[Can86], [Der87]). Diese Methoden kdnnen in zwei Kategorien eingeteilt werden, abhingig davon
ob sie die Maxima der ersten Ableitung der Grauwertfunktion oder die Nullstellen der zweiten
Ableitung der Grauwertfunktion zur Kantendetektion verwenden.

Die erste Kategorie von Kantendetektoren kann entweder durch Einsatz von relativ ein-
fachen Gradientenoperatoren (wie Roberts, Sobel oder Prewitt—Operatoren) die Kantenstirke
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fiir jedes Pixel berechnen oder auch durch Verwendung von mehreren Masken in gréBeren Um-
gebungen (wie der Nevatia—Babu Operator) noch zusitzlich fiir jedes Pixel die Kantenrichtung
ermitteln. Ein Nachteil dieser Kategorie von Verfahren ist die Notwendigkeit einer anschlies-
senden Kantenverdiinnung, da meistens eine Kantenbreite von mehrenen Pixeln erzeugt wird,
und bei den komplexen Masken kommt der Rechenaufwand noch dazu, der benétigt wird um
pefekte Kantenrichtungen zu ermitteln.

Die Nulldurchgangsverfahren berechnen die zweite Ableitung der Grauwertfunktion (z.B.
[MHS80], [Che87]) und detektieren deren Nulldurchginge als Kantenelemente. Deren Nachteil
gegeniiber den vorherigen Verfahren liegt in gréfierer Rauschempfindlichkeit und eventuell auch
darin, daf hier keine Angaben iiber Kantenrichtung und Kantenstirke geliefert werden. Zur
Rauschunterdriickung wird oft vorher eine Gauffilterung vorgenommen, was wiederum den
Aufwand steigert.

Meistens wird ein Schwellwert eingefiihrt, um Kantenelemente mit kleinem Gradientenbe-
trag zu unterdriicken. Solche Kantenelemente werden als rauschbedingt angesehen, was aber
auch dazu flihren kann, daff Kantenelemente in kontrastarmen Gebieten nicht detektiert werden.
Deswegen wird haufig ein zuséitzlicher Schritt nach der eigentlichen Kantendetektion zugefiigt,
der eine Verbesserung des Kantenbildes aufgrund einer Analyse der lokalen Umgebung jedes
Kantenelementes erreichen soll. Insbesonderer bei {iberwiegend schrdg zur Bildebene verlau-
fenden Szene und somit fiir mit hohem Perspektiveffekt behafteten Bildern 1&t sich aber ein
generelles lokales Umgebungskriterium modellunabhingig nicht definieren.

Realisierung

Das integrierte Verfahren zur Kantendetektion und —Verdiinnung wird in Bild 3.1.4 zusammen-
gefafit. Das Ziel der Kantendetektion in dem vorliegenden System ist nicht nur die Detektion
der Kantenelemente im Bild, sondern auch eine Vorbereitung zur anschliessenden Linien— und
Regionendetektion. Insofern sind wir hier sowohl an den Gradientenstirken selbst interessiert,
aber auch an jeweiligen Maxima der Grauwertfunktion. Was die Kantenrichtung anbetrifft, so
wird nur die Klassifikation in eine von vier Richtungen (postiv oder negativ entlang der Bildzeile
oder Spalte) erwartet.

Es wird ein Kantendetektor eingesetzt, der mit Masken des Sobel-Operators arbeitet, der
aber die Kantenstérken getrennt in vertikaler und horizontaler Richtung berechnet. Es wird
somit zwar ein Kantenstirkebild berechnet, der aber intern auch gleich zur Generierung ei-
nes speziellen Kantenbildes verwendet wird. Dieses Kantenbild enthilt sowohl Kantelemente
mit der Breite von einem Pixel, die also den Nulldurchgingen der diskreten Realisierung der
ersten Ableitung der Grauwertfunktion entsprechen, aber mit zusitzlicher Angabe der Kanten-
richtung, wie auch die restlichen Kantenpixel (mit Richtungsangabe), deren Kantenstirke eine
vorgegebene Schwelle ibersteigt.

Das Kantenbild eignet sich jetzt sowohl zur Linensuche im Bild wie auch zur Maskierung des
Grauwertbildes und zur gezielten Regionensuche in solchem Bild. Das Kantenstirkebild dient

zusammen mit der dynamischen Maske zur Wichtigkeitsbeurteilung von spiter gefundenen
Liniensegmenten.

3.1.3 Pixelbasierte Verschiebung

In diesem Schritt wird die dynamische Maske erzeugt, die pro Pixel entweder nur eine biniire
Information (Bewegung ja oder nein) oder auch eine kodierte Verschebungsmessung enthal-
ten kann. Mit Hilfe der dynamischen Bildmaske wird die Wichtigkeit der spiter ermittelten
Konturen eingestuft.
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FOR jede Zeile im Biid

FOR jedes Pixel von links nach rechts (oder umgekehrt)

berechne horizontale Kantenstirke

¥ lokales Maximum oder Minimum entlang der Zeile

THEN |belege entsprechendes Kantenlement mit Richtungskod und ko-
diere benachbarte Pixel als auf aufsteigender oder fallender Gra-
dientenseite gelegen

FOR jede Spalte im Bild

FOR. jedes Pixel von oben nach unten (oder umgekehrt)

berechne vertikale Kantenstirke

IF lokales Maximum oder Minimum entlang der Spalte

THEN |belege entsprechendes Kantenlement mit Richtungskod und ko-
diere benachbarte Pixel als auf aufsteigender oder fallender Gra-
dientenseite gelegen

Bild 3.1.4: Das Schema der Kantendetektion

Durch die Kenntnis des aktuellen Eigenzustandes gegeniiber der Fahrbahn wird der Zu-
sammenhang zwischen jedem Pixel im aktuellen Bild und vorherigen Bild festgestellt. Dabei
wird ein Pixel, dafl "unter” dem Fluchtpunkt im Bild liegt als zur Fahrbahnebene angehdrend
angenommen und ein Pixel {iber dem Fluchtpunkt als zur Umgebung angehérend angenommen
(Hohe tiber der Fahrbahn ist dann gréBer als die maximale Hohe eines Fahrzeuges):

Pizel; ;(k) = Funktion(Pizel ,(k — 1), Eigenzustand) (3.1.6)

Bei der Anwendung von Standardverfahren zur Bestimmung der Verschiebung in Bildebene
unterscheiden wir drei Schwierigkeitsstufen:

1. Parallele Projektion, stationdre Kamera
2. Perspektivische Projektion, stationidre Kamera

3. Perspektivische Projektion, tiberwiegend entlang der Sehachse sich bewegende Kamera

Um die Nachteile einer perspektivischen Projektion in Standardverfahren zur Verschie-
bungsschitzung auszugleichen wurden z.B. die log—polar Transformation der Bildebene vor-
geschlagen ([DK95]).

Um eine nichttriviale Eigenbewegung bei der Verschiebungsschitzung im Bild zu beriicksich-
tigen, bedarf es neben der Kenntnis der Fahrbahnebene und der Projektionsparameter, noch

einer Detektion der Kameranickens sowie der Kenntnis der Eigenbewegung (vergleiche dazu
Bild 3.1.5).

Adaptives Diffferenzbild

Hier sind wiederum zwei Optionen zuldssig: es wird entweder ein Differenzbild oder ein adaptives
Differenzbild ermittelt. Im zweiten Fall bedeutet dies eine Reimplementierung der Methode von
Karman & von Brandt [KvB88| zur adaptiven Detektion des ruhenden Hintergrundes, hier aber
mit Beriicksichtigung der Eigenbewegung. Fiir jedes einzelne Pixel wird ein Verinderungswert
von Bild zu Bild ermittelt. Falls dieser Wert unterhalb einer vorgegebenen Schwelle liegt, wird
das entsprechende Pixel der neu erzeugten dynamischen Bildmaske auf 0 gesetzt, sonst erhilt
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(a) normalisiertes Einzelbild 1d

KRS T Y

T o T o e .
e 2 e Rt Ry 3 e s T

(d) optischer Flufi (pixelkodiert) (e) adaptives Differenzbild (neu)  (f) Differenzbild (neu)

Bild 3.1.5: Beispiele der dynamischen Bildmaske erzielt durch pixelbasierte Verschie-
bungsschétzung: die drei Verfahren ohne Eigenbewegung (b,c,d), zwei Verfahren mit Beriick-
sichtigung des Eigenzustandes (e,f)

es den Wert 1 (dies entspricht den dunklen und hellen Bereichen in Bild 3.1.3 rechts. Die
Vorhersage und Modifikation des Zustandes erfolgt mit einem skalaren Kalman Filter, unter
Annahme einer konstanten Mess— und Rausch—Varianz.

Optischer Flufl

Hier wurde eine klassische gradienten—basierte Methode zur Berechnung des optischen Flufles
implementiert ([Nie90]). Sie wurde durch die Beriicksichtigung der Eigenbewegung ergéinzt.
Auch hier wird vorher der Zusammenhang zwischen jedem Pixel im aktuellen Bild und vorheri-
gen Bild festgestellt. Die Verschiebungsvektoren werden zu einem kodierten Bild zusammenge-
fafit. Die Kodierung der einzelnen Pixelwerte setzt sich zusammen aus einer diskreten Richtung
und diskreter Lénge des Verschiebungsvektors.

3.2 Linien— und Regionen—Detektion

3.2.1 Linienfinder

Ein Liniendetektor sucht im Kantenbild nach linearen und zusammenhingenden Kantenziigen,
die als Liniensegmente bezeichnet werden.

Es wurde hier ein Suchverfahren im Kantenbild entwickelt, dafl entlang der Kantenlemente
eine topologische Suche durchfiihrt und dabei nach jeder Zunahme eines Pixels eine Linea-
ritdtsbedingung diberpriift. Dieses Kriterium basiert auf einer vorgegebenen maximalen mitile-
ren Entfernung der gefundenen diskreten Kantenelemente von einer ausgleichenden Geraden.
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Bild 3.2.1: Die detektierten Liniensegmente (links) und Vergleich zwischen Kantenelementen
im Kantenbild (mitte) und Liniensegmenten (rechts) am Beispiel eines PKWs.

Bild 3.2.2: Die Regionendetektion: die Fahrbahnregion im Grauwertbild (links), das kantenmas-
kierte Grauwertbild zur restlichen Regionensuche (mitte), das Regionenbild (rechts)

Ein zusdtzliches Kriterium priift die eventuelle Langenkiirzung des linearen Ausgleichsegmentes
zwischen dem Anfangs— und Endpunkt.

Wiéhrend der Liniensuche wird auch die topologische Nachbarschaft jedes Liniensegmentes
zu einer vorher detektierten homoginen Region ermittelt.

3.2.2 Regionenfinder

Vor der Regionensuche wird das Grauwertbild durch das Kantenbild maskiert. Es werden alle
Pixel aus dem Grauwertbild entfernt (d.h. deren Grauwerte werden auf Null gesetzt), die zu kei-
ner Umgebung eines Kantenelementes gehoren. Die eigentlichen Kantenelemente werden auch
entfernt, um eine Begrenzung fiir die Regionen einzufiihren und eine fehlerhafte Verschmel-
zung von zwel Regionen zu vermeiden. Dadurch wird die Regionensuche auf relevante Bereiche
begrenzt.

Das eingesetzte Verfahren erinnert stark an die topologische Liniensuche, wie sie vorher zur
Liniendetektion eingesetzt wurde. Mit dem Unterschied, da8 jetzt ein Homogenitéitskriterium
fiir die Grauwertfunktion die Suche steuert was zur detektion von geschlossenen Konturen
fiithrt. Um Misverstédndnissen vorzubeugen mit den spiteren kantenbasierten Konturen, werden
diese geschlossenen Regionenkonturen einfach als Regionen begeichnet. Die Grauwerte der von
innen oder aufien an ein Kantenelement grenzenden Region miissen alle im Interval < I, —
HOMOGEN, I, +HOMOGEN > liegen, wobei I, der Anfangswert fiir die Suche nach dieser
Region ist und HOMOGEN eine vorgegebene Homogenititsschwelle ist.
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Bild 3.3.1: Diskrete Kontur und ihre Merkmale
3.3 Konturverfolgung im Bild

3.3.1 Konturdetektion im Einzelbild

Nachdem die Liniensegmente und Regionen ermittelt wurden, erfolgt der Zusammenschluf}
der benachbarten Segmente zu Konturen. Diese Nachbarschaft wird durch Zugehérigkeit zur
gemeinsamer Region bestimmt.

Dabei werden fiir jede Kontur folgende Merkmale im Bild ermittelt (Bild 3.3.1):

e die Lage im Bild des Schwerpunktes C' = (Cy, C,),

die Lage der Punkte P1, P2, P3, P4 der maximalen Ausdehnung der Konfur in jede der
4 Richtungen z+,z—,y+,y—

das umschreibende Rechteck (Zmin, Tman Ymin, Ymaz)

Konturlédnge [

Summe der zwei Diagonallingen d = |D1| + |D?|

der Anteil der Kantenelemente in der Kontur

Aus dem dynamischen Maskenbild wird fiir jede Kontur ein zusétzliches Attribut gewonnen:
der Anteil der Pixel der dynamischen Maske in der Kontur an der Gesamtlinge der Kontur.

3.3.2 Stabile Messung von Konturen

Fiir Bildfolgen &hnlicher Qualitdt und Anwendung wurden mehrere Versuche durchgefiihrt,
um die Messungen von Bildmerkmalen in langer Folge zu stabilisieren. Dabei handelte es sich
um Positionswerte von Kantensegmenten [PM91] oder spiegelsymmetrische Kantenmerkmale
{BK93]. Die Bildverschiebung wurde lediglich als Rauschen modelliert. Diese Modellierung kann
aber nur fiir relativ unbewegte Objekte im Bild iiberzeugen. Sie erlaubt keine Aussagen iiber
die Eigendynamik von Objekten mit signifikanter Bewegung. Das Kameranicken bei fahrendem
Fahrzeug verursacht aber betrichtliche Fehler in der Verfolgung einer dynamischen 2-D Kontur.
Deswegen werden in dieser Arbeit in einer lingeren Bildfolge (IV > 5), nur die Lagewerte im
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FOE (Kontur)
2,

min

Bild 3.3.2: Dynamische Attribute einer Kontur

Bild stabilisiert. Eine Verfolgung und Stabilisierung der Dynamik von Objekten in lingerer
Bildfolge erfolgt erst auf der Ebene der 3-D Objekte.

Die Messungen einer einzelnen Kontur unterliegen Stérungen, die auf Diskretisierungsfehler
und Detektionsfehler zuriickzufiihren sind. Jeder Kontur im aktuellen Bild sind aber bis zu
N —1 friithere Konturen zugeordnet. Dies erméglicht eine gewichtete Mittelung der detektierten
Werte und eine Bewertung der Qualitdt dieser gemittelten Messung mit Hilfe der statistischen
Varianz der (bis zu V) Einzelmessungen.

Dieser Vorgang zur Konturdetektion kann mit einer Oberflichensegmentierung von medi-
zinischen Volumendaten verglichen werden [Kasg9]. Ein normalisiertes Bild entspricht dann
einem Schnittbild in den Volumendaten. Allerdings sind unsere Bilder nicht alle auf einmal
verfiighar, sondern kommen in einer zeitlichen Reihenfolge, so dafl unsere, durch Vorwissen

gesteuerte, Konturdetektion einer iterativen Oberflichenerweiterung im Bild-Zeit—-Raum ent-
spricht [Kas93).

3.3.3 Die dynamischen Konturmerkmale

Eine Kontur wird abgespeichert mitsamt ihren Korrespondenzen in bis zu N — 1(N = 2 — 5)
fritheren Bildern, d.h. die Datenstruktur einer Kontur besteht aus bis zu N korrespondierenden
Einzelkonturbeschreibungen und den ermittelten Verdnderungen. Falls in einer Konturstruk-
tur mindestens zwei (hochstens aber V) korrespondierende Einzelkonturen zusammengefaft
sind, kann der aktuelle Konturverdnderungsvektor (oder allgemein der Konturzustandsvektor)
zum Zeitpunkt des aktuellen Bildes bestimmt werden (Bild 3.3.2). Er berechnet sich aus den
Unterschieden zwischen Merkmalen der bis zu N korrespondierenden Konturen. Dies sind die
bildlichen Verschiebungen von Punkten und die Verinderung der Konturlinge.

e Verschiebungen von markanten Punkten:
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~ Verschiebung des Schwerpunktes: ve = (veg, vey)
— Verschiebung des umschreibenden Rechtecks: (Ugmin, Vamaz) Vymins Vymaz);

— Verschiebung der (bis zu 4) ausgewihlten Konturpunkte:

o= (o101 07 = (02, 0f); 07 = (0F%,0f); w7 = (0F, o)

o Verdnderung der Linge:

— Relative Verdnderung der Konturlénge: v}

— Relative Verinderung der zwei Diagonallangen: v2

3.3.4 Gewichtete Mittelung in kurzer Bildfolge

Der Konturverdnderungsvektor besteht damit aus der Menge der Verschiebungen markanter
Konturpunkte bzw. Veréinderungen der Lingen und Fliche zwischen den Zeitpunkten ¢;; und
t; (7 =0,1,2,...) der zwei aufeinanderfolgenden Bilder. Da wir aber nur diskrete und fehlerhafte
Werte haben, wird die tatsichliche Konturverinderung (einer kontinuierlichen Kontur in Bile-
bene) angenihert durch eine gewichtete Mittelung von bis zu N — 1 diskreten Verinderungen.

Seien 6p — die Entfernung im Bild zwischen zwei benachbarten Pixeln und 7 — das Zeitinterval
zwischen zwei Bildern (z.B. 1/25s). Die Komponenten der Konturverinderung sind:

R = D L CCRE O (33.1)
W= G D AWO-u0) el (332)
o = (Nil)fzﬁl‘bf%?‘“o)) 11/7] (3.3.3)
JPINE B - 20 RS 554

(3.3.5)

Die Lingenverinderungen {v},v?} sind damit im Gegensatz zu Verschiebungen {v,,v,} keine
Geschwindigkeiten sondern nur relative zeitliche Verinderungen.

Die Gewichte {¢;[i = 1,..., N — 1} sollen den Tiefen Z.(:¢) (entlang der Z Kameraachse)
der auf die Schwerpunkte (zc(7), yo(i)) der korrespondierenen Konturen abgebildeten Objekt-
punkte entsprechen:

zc(1) —2¢(0) _ ye(l) —ye(0) _ Zc(3)
zo(t) — 2c(0) — yeld) —ye(0) i Zc(1)

Da aber diese Tiefen zu diesem Zeitpunkt nicht bekannt sind, werden diese Gewichte auf
Grund der relativen Konturverdnderung v, geschitzt. Aus der Definition von v, und der Pro-
jektionsgleichung kann n&mlich folgender Zusammenhang festgestellt werden zwischen v, und
Ze fir eine Objektfliche, die annidhernd parallel zur Bildfliche ist:

$; =

(3.3.6)

AZ = Zo(i+1) - Zoli) = Zc(0) (5 jv —1) (3.3.7)
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Da aber v, selbst von den Gewichten abhingig ist, findet eine gleichzeitige iterative Berech-
nung von v, und {¢;|¢ =1,..., N — 1} statt. Sie beginnt mit den initialen Werten:

1 1 = ((2) — 1(0))
(Init) = =: (Init) = ——— 3 ga(Init) ) — 0D, 3.3.8
&;(Init) - v, (Init) N1 ; ¢i(Init) 0) (3.3.8)
Die Gewichte werden wie folgt geschitzt:
Zc(‘t) 1 + Z’Y . 1
;= o~ ; Ty = -1 3.9
%= e S ey ey (1—I—vz ) (3:3.9)

Die Messungen einer einzelnen Kontur unterliegen grofien Stérungen, die auf Diskretisie-
rungsfehler und Detektionsfehler zuriickzufiihren sind. Da wir von mehreren korrespondieren-
den Konturen ausgehen und Verdnderungswerte fiir Lage und Linge berechnen, kann fiir jede
einzelne Kontur ihre Abweichung zwischen gemitteltem Wert und tatsichlich gemessenem Wert
bestimmt werden. Wenn wir das als Fehlervariable auffassen, kann die Varianz der Fehlervaria-
ble in bis zu N — 1 Messungen bestimmt werden. Neben der Konturgréfle bietet diese Varianz
eine Voraussetzung zur Berechnung der Qualitit () einer bewegten Kontur.

-1/

wobel ist: fyqr (1) = Varianz(i)/1(i)

L Konturanzahl
i

> fw(z‘)) (3.3.10)

i=1

Konturanzahl

3.3.5 Diskretisierungsfehler der Konturverfolgung

Sei mit {(¢) die diskrete Linge einer Kontur im Bild 7 bezeichnet und mit L(z} die tatséchliche
Linge der stetigen Kontur in Bildebene. Es kdnnen zwei Diskretisierungsfehler unterschieden
werden:

o der Systemfehler

o der Toleranzfehler

Der Systemfehler hingt von der Form and Richtung der Kontur ab. Dieser Fehler konnte
ausgeglichen werden, wenn die genaue Transformation der diskreten Kontur in ihre stetige Form
bekannt wére. Der Toleranzfehler hingt unmittelbar mit der Pixelgrofie zusammen. Die Ver-
schiebung der Kontur innerhalb von einer Pixelldnge oder Pixelbreite verursacht Unterschiede
in ihrer diskreten Darstellung.

Langenfehler

Ein Liniensegment der Linge L

In diesem Fall hdngt der Systemfehler von der Richtung des Liniensegmentes im Bild ab. Fiir
ein Segment, dafl parallel zu einer der Bildachsen ist (der Winkel v = 0° in Bild 3.3.3) gibt es
keinen Systemfehler. Umgekehrt ist dieser Fehler am grofiten falls v = 45°. Der Toleranzfehler
wird mit 30.5cosy[Pizel] an jedem Segmentende angenommen (aber fiir I > 1/2[Pizel]).
Generell kann folgender Zusammenhang zwischen tatsichlicher Linge L und diskreter Linge I
bestimmt werden:

[ 1
= - +
CoOSy +s8lny  COs7y

, (0 < vy < 45°) (3.3.11)

Aus dieser Gleichung resultiert folgender Fehler im schlechtesten Fall:
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Bild 3.3.3: Diskretisierungsfehler von Geradensegment und Kreis

zi—ﬁ <L< I+1, (I>2)
? <L< 3, (I =2)

Ein Polygon mit Linge L

Wenn ein Polygon aus n Liniensegmenten besteht mit Lingen L;( = 0,...,n — 1), dann ist
der Zusammenhang zwischen L und seiner diskreten Abbildung ! wie folgt:

n—1
= — & <y <45%i=0,..,n—1 3.3.12
g cos%+s1n%) z.ggcos%-’ (057 <45%8=0,..,m —1) ( )
oder in Kurzform;
L=al£b (0<v<45%i=0,..,n—1) (3.3.13)
mit
a= T s —Z , (0< v <45%i=0,..,n—1)

2" ll =g cos ¥’
Bei unbekannten Werten ;-s mufl der Fehler im schlechtesten Fall beriicksichtigt werden:

12 _nv2 <L < l+n, (I>2n)

22 < L < 3n, (I=2n) (3.3.14)
<L < & (I<2n)

Ein Kreis

Nach Voss {[Vos88], 5.121) kann die Lénge ! einer diskreten Abbildung eines Kreises mit
Radius r approximiert werden durch folgende Gleichung:

I(r} ~ 8(ent(r)) (3.3.15)
wobei ent(r) liefert den am n#chsten gelegenen Integerwert fiir r. Die obige Gleichung ent-
spricht dem Systemfehler der Kreisdiskretisierung. Der Toleranzfehler von r oder fiir die Lage

des Mittelpunktes ist +1/2[Pizell. Sei L = 2nr die tatséchliche Kreislinge. Dann ergibt sich
folgender Diskretisierungsfehler fiir einen Kreis:

H—nm <L< Jl+4+m, (128

s o<L< o, (1=4) (3.3.16)
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Diskretisierungsfehler der Konturverschiebung

Sei eine nichtnegative stetige Verschiebungskomponente @, (oder #,) gegeben. Der grofite posi-
tive Fehler v;*** (oder v}***) von ¥, (oder ¥,) erfolgt dann, wenn der Mittelpunkt z¢(0) (oder
ye(0) ) ist um (—1/2 + €) von dem tatséchlichen Mittelpunkt %-(0) (oder $-(0) ) entfernt und
alle anderen z¢(i)-s (oder yo(é)-s) (¢ =1,..,N —1) sind um +1/2 von den jeweiligen tatsichli-
chen %c(i) (oder §¢(i)) entfernt. Falls #¢(0) = %¢(0) — §; zc(s) =%c(@) + % (i=1,..,N — 1)
dann wird eine maximale diskrete Verschiebung ermittelt:

mase = (% _ =
Vg N (N — 1) ; (Xc(t) + 2 (XC(O) 2))
max o~ 2 mas ~ 2
Vg =P, + ﬁ; ’U,y = Dy -+ 'ﬁ (3317)

Umgekehrt kann ein minimaler Verschiebungswert (negativer) v7*" (oder v*") fiir ein ne-
gatives ¥, (oder 9,) bei

2 (0) = %6 (0) + %; ze(i) =%@) — L (i=1,.., N - 1)

erfolgen, definiert durch:

I =By — —; VM =, — — (3.3.18)

Tats8chlich ist der Diskretisierungsfehler von v, und v, nur von der Pixelgréfie abhingig
(abgesehen von Fehlern der Segmentdetektion) und nicht von der Konturform. Im folgenden
wird gezeigt, dafl auch der Diskretisierungsfehler von 4, nur ein Toleranzfehler ist.

Diskretisierungsfehler der Lingenverinderung

Der maximale Wert v7**® der diskreten Abbildung einer stetigen Konturverinderung mit posi-
tivem Wert 9, erfolgt unter folgenden Voraussetzungen:

maz __ 2 EzN=Il (l(i)mam - l(o)min)
* N (N_ 1) l(o)mm

Y

wobel [(0)min ist die minimale Entfernung zwischen L{0) und I{0) fiir gegebene Konturform und
bei Winkel -y, sowie [(%)maz ist die maximale Entfernung zwischen L(z) und 1(3) (i = 1,..., N—1).

Umgekehrt ist der minimale Wert v**® der diskreten Abbildung einer stetigen Kontur-
verdnderung mit positivem Wert @, verursacht durch folgende Bedingungen:

™in __ 2 Eivz_ll(l(z)mm - l(o)mam)

oz B N (N - 1) E(O)mam

wobel [(0)maz ist die maximale Entfernung zwischen L(0) und I(0) fiir gegebene Konturform und
bei Winkel v, sowie {(4)n, ist die minimale Entfernung zwischen L(z) und I(3) (i = 1,..., N —1).

Polygon
Die generelle Form der Diskretisierungsabbildung d fiir ein Polygon mit n Seiten

a(0){(Omin = L(0) = b(0) + & a(D)li)mae = L(3) +b(i) — & (i=1,..,N —1).
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fiihrt zur folgendem maximalen Wert v7’50;. :

9 N-1 L‘+413= L% pB%e
Zim ( ) (3.3.19)

mar

z_poly = N (N _ 1) LU— 0 ¢

al

v

Fiir den Fall, daf keine Rotation vorkommt sind die a(i)-s (¢ = 0,..., N — 1) identisch und
sie kénne aus der obigen Gleichung eliminiert werden. Dadurch ist der Systemfehler der v,
Messung gleich Null. Ohne Rotation sind auch die 5(3)-s alle gleich. In diesem Fall kann die
Gleichung in folgende Form umgewandelt werden:

4
U;n;zl'y (1 -+ ]CPoly)vz + N]Cpoly (3.3.20)
wobei sind
K:.le (7 = 00) < K:pol'y < K:pol'y('Y 45 ) (3321)
B _ ¢
Kot = e (3.3.22)
o L(0) - (m —€)
n—¢ /2 —¢
Koo =0)=——+— : Koo =45%) = 3.3.23
P ly(’Y ) LO _ (n . e) I ly('Y 5 ) LD _ (n 5 — E) ( )
Ahnliche Form besitzt die Bestimmung des minimalen Wertes
min -~ 4 -
Vs poly = (1 - ’Cpﬂly)‘vz - ﬁfcpal'y (3324)

Kreis
Anliche Uberlegungen fiir einen Kreis mit Radius  (bei ! > 8):

{0 pin = %(L(O) —w{(0) +¢);
4

UDmae = ;(L(z) +w()—¢); (i=1,..,N—-1).

fiihren zu folgenden maximalen v . und minimalen Werten v™" . fiir eine positive Kon-
turverdnderung ¥, :

~ 4 in
UT_?cﬁeis = (1 + ’Ckreis)'vz + ‘N]Ckrez‘s v;n__kmis - ( ]Ckrezs) ]Ckrezs (3325)
mit
4 m—¢ T —€
]Ck'reis — E lD - LO _ (7‘_ _ e)
Vergleich

Die Qualitdt der gewichteten Messung von v, ist im schlechtesten Fall besser als die Qualitét
der Messung von v, (oder x,) im schiechtesten Fall, wenn:
U, — U,

Vg — Vg v, — D,

oder

(3.3.26)

~

Ve

~

Uz

v
<|y
Uy

U2
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Beispiel 3.1 (fiir N = 5)

L. Fiir ein Polygon mit 4 Seiten und stetiger Linge Ly, = 84 gilt:
0.928%, — 0.058 < v, < 1.072%, 4 0.058
Kooty = nv2 —e < 44/2
P Loty — (/2 —€) 84— 44/2
2. Fiir ein Kreis mit Umfang 217 (r = 10.5) gilt:
0.959, — 0.04 < v, _greis < 1.058, +0.04
T—€ vis

K reis — < = 0.05
s Lk'reis — (’iT' — 6) 20 — 7

~ 0.072

3. Fiir das Polygon und den Kreis gilt zugleich:
Fiir den Kreis besitzt die gewichtete Messung von v, eine bessere Qualitit beziiglich
der Diskretisierungsfehler als die gewichtete Messung von v, (oder v,) wenn:
04 v,
@ < r YR YT
0.04 + 0.05%,
Z.B. fiir ¥, = 0.1 muf sein ¥, < 0.889; und fiir ¥, = 0.01 muf} sein ¥, < 0.099

B

Aus der vorausgegangenen Analyse der Diskretisierungsfehler geht hervor, daf bei ausrei-
chend grofien L und ¥, die gewichtete Messung von v, mehr robuster erfolgt als die der Lénge
I. Z.B. fiir ein Polygon mit 4 Seiten und Linge L = 80 gilt bei |9,| = 0.2 folgendes (N=5):

0.95L < [ < 144L ; 0.62]8,| < |v,| < 1.38],]
Dieselbe Berechnung fiir L = 160 und |%,| = 0.1 (N=5) ergibt:
0.975L <1 < 1.427L ; 0.67|9,| < |v.| < 1.33|%,]|

Die hier gefiihrte Diskussion unterstreicht die Wichtigkeit der gewichteten Messung und der
adaptiven Schitzung der Konturverschiebung und —verinderung. Der Diskretisierungsfehler
der Lange, ist bel rotationsfreier Bewegung hauptsichlich ein Systemfehler, und &ndert sich
wenig in einer kurzen Bildfolge. Anders dagegen der Fehler von v,, der bei gleicher Annahme
ein Toleranzfehler ist. Die Wahrscheinlichkeit, dafl der schlechteste Fehlerfall in einer lingeren
Bildfolge auftritt, ist gering. Deswegen wird in der Praxis ein deutlich niedriger Fehler erwartet,
als der theoretisch schlechteste Diskretisierungsfehler.






Kapitel 4

Fahrbahnerkennung und
Eigenzustandsverfolgung

In diesem Kapitel wird das 2,5-D Systemmeodul zur Fahrbahnerkennung und Eigenzustands-
schitzung beschrieben. Die einzelnen zu ermittelnden Parameter sind: die geometrischen und
dynamischen Fluchtpunkte im Bild, der Fahrbahnparameter mit der Eigenfahrzeugposition
gegeniiber der Fahrbahnmitte sowie die Eigentrajektorie und Fahrbahntrajektorie im Raum.
Die Verarbeitungsschritte dieses Moduls sind in Bild 4.1.1 zusammengefafit.

4.1 Fluchtpunkte im Bild

Wir unterscheiden hier zwischen dem geometrischen Fluchtpunkt FP und dem dynamischen
Fluchtpunkt FOE, wobei beide in der Bildebene liegen. F'P wird definiert als der perspektivische
Fluchtpunkt der Geraden auf denen die linglichen Kanten, d.h. entlang der Fahrbahn, liegen.
FOUF ist der perspektivische Fluchtpunkt der Geraden auf denen Verschiebungsvektoren von
unbewegtern Hintergrund liegen, d.h. Verschiebung verursacht durch Eigenbewegung.

Durch die Bestimmung der beiden Fluchtpunkte werden unterschiedliche Ziele verfolgt. Der
geometrische Fluchtpunkt dient zur laufenden Orientierungsbestimmung der Kamera beziigliuch
der Fahrbahn, was eine sehr wichtige Voraussetzung fiir die Erkennung im 3-D Raum bildet.
Der dynamische Fluchtpunkt dient zur Klassifikation der Segmente als zu bewegten Objekten
angehdrend oder zum unbewegten Hintergrund.

4.1.1 Geometrischer Fluchtpunkt FP

Das Ziel der Detektion und adaptiven Schitzung des geometrischen Fluchtpunktes ist die Be-
stimmung, bzw. Korrektur, der Neigung der Kamera zur Fahrbahnebene und die Bestimmung
der Richtung der Kamera bezliglich der Mittelaxis der Fahrbahn, bzw. der momentanen Tangen-
te dieser Mittelaxis. Diese Aufgabe kann sowchl bei bewegter Kamera wie auch bei stationdrer
Kamera gestellt werden. Die Kamera ist zwar starr montiert und eine vorherige interaktive
Messung der Fluchtpunktlage im Bild ist durchaus méglich und erwiinscht, bei fahrendem
Eigenfahrzeug kann sich aber die Lage &ndern, verursacht durch Richtungséinderungen des
Fahrzeuidges oder der Fahrbahn, sowie durch Auf- und Abw#hrtsbewegung beim Bremsen,
Beschleunigen oder Uberfahren von Bodenwellen.

Der Verarbeitungsschritt zur laufenden Bestimmung des Fluchtpunktes F P in der Bildebene
besteht aus folgenden sekwentiellen Teilschritten:

61
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.| Segmentklassi- | | Segmentkiassi- . Fahrbahnerkennung
fikation (dyn.) fikation (geom.)

FOE-Erkennung  |FP-Erkennung Eigenverfolgung BF——

Bild 4.1.1: Das Modul zur Fahrbahnerkennung und Eigenzustandsverfolgung

1. die Bestimmung von Fluchtpunktgeraden der Fahrbahnmarkierung fiir eine ausgewé#hlte
Untermenge der Liniensegmente im aktuellen Bild

2. eine neue Messung (Detektion) des Fluchtpunktes als maximaler Hiufungspunkt der
Fluchtpunktgeraden in Bildebene

3. eine adaptive Schitzung des Fluchtpunktes als Modifizierung der vorherigen Schitzung
und anschliefende Vorhersage des nichsten Fluchtpunktes

Bestimmung von Fluchtpunktgeraden

Aus der Menge der Liniensegmenten werden sogenannte FP—-Segmente ausgew#hlt. Diese Seg-
mente sind {iberwiegend vertikal im Bild gelegen (der Verhiltnis deren Breite zu Linge ist
grofler als eine vorgegebene Schwelle), deren benachbarte Regionengrauwerte sind relativ hell
(die Grauwerte sind gréfier als eine weitere minimale Schwelle) und sie liegen im Bild unterhalb
der bisher geschétzten Fluchtpunktlage. Ein Beispiel der hypothetischen Fluchtpunktsegmente
ist in Bild 4.1.2{(oben) gegeben.

Innerhalb der ausgew&hlten Konturen wird nach potentiellen Fluchtpunktkanten gesucht. Es
sind solche Kantenteile der FP-Konturen, die nicht allzu nahe an dem geschitzten Fluchtpunkt
liegen (d.h. hochstens ein Endpunkt der Kante liegt im Bild innerhalb eines Kreises mit Zentrum
in dem geschitzen Fluchtpunkt und mit vorgegebenem minimalen Radius), aber die Geraden
auf denen diese Kanten liegen sind nicht weit entfernt von der geschitzten Fluchpunktlage.
(die Distanz zwischen eientr FP-Geraden und dem geschitzten Fluchtpunkt soll geringer sein
als eine weitere vorgegebene Schwelle).

Detektion des Fluchtpunktes (Messung)

Die Schnittpunkte der potentiellen Fluchtpunktgeraden werden in einem Schnittpunktfeld mit
Radius FP_RADIUS (der variieren kann je nach Stabilitdt der bisherigen FP—Suche ) um den
geschétzten Fluchpunkt herum gewichtet aufaddiert. Das Gewicht ist um so héher, je linger
die beteiligte Kante ist. Der grofite Hiufungsbereich des Schnittpunktfeldes wird ermittelt. Der
Mittelpunkt dieser Haufung bildet die aktuelle Fluchtpunktmessung (Bild 4.1.2(unten))

mpp(k) = [zrp(k), yur (k)] (4.1.1)
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Bild 4.1.2: Liniensegmente zur Fluchtpunktbestimmung (oben) — bei linearem Fahrbahnverlauf
(links) und bei Kurvenfahrt (rechts). Der geometrische Fluchtpunkt FP als maximale Hiufung
im Schnittpunktfeld der FP-Geraden (unten).

Die Genauigkeit dieses Wertes wird auf Grund des Haufungswertes geschitzt und in Form eines
Messvarianzvektors

Ryp(k) = [Ro(k), Ry(k)]" (4.1.2)

dargestellt.

Schitzung des Fluchtpunktes

Die Lage des geometrischen Fluchtpunktes F P im Bild wird iiber die Zeit mit einem linearen
Kalman Filter stabilisiert. Es handelt sich um einen zeitlich diskreten Ansatz, deswegen set-
zen wir t; = k. Zum Zeitpunkt des k—ten Bildes ist einerseits die aktuelle Messung mrp(k)
vorhanden, sowie die Varianzen der Messwerte R,(k) und R,(k). Andererseits existiert bereits
eine Vorhersage

spp(k) = [@Fp, 62, Yirp, 6y (4.1.3)

mit der Kovarianzmatrix Prp(k), die aus der vorherigen Schitzung durch Einsatz der aktuellen
Vorhersagegleichung bestimmt wurden.
Die Messwerte fiihren zuerst zu einer neuen Schiitzung der Lageparameter:

st(k) = [zFp(k), y5p(B)]" (4.1.4)
Anschlieflend werden synthetische Verschiebungswerte

sz(k) =z (k) — 2+ (k — 1) und by(k) = y* (k) — 37 (k — 1) (4.1.5)
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Bild 4.1.3: Detektion des Fluchtpunktes FOE: Originalbilder (links), Verschiebungsvektoren
von Liniensegmenten (mitte), FOE als maximale Hiufung der Verschiebungsvektoren von
Fluchtpunktgeraden (rechts)

gemessen. Sie tragen dann zur Modifizierung der geschitzten Verschiebungen §z7(k), 6yt (k)
bei.

Fiir eine erfolgreiche Stabilisierung ist es entscheidend eine Methode zu finden, mit der
die Varianzen in Ppp(k) zuverldssig bestimmt werden kénnen. In dieser Arbeit ist dafiir die
Relation der Anzahl der Hiufungspunkte im gefundenen Bildbereich zur gesamten Anzahl der
Hiufungspunkte im Suchbereich mafgebend.

Um einen Vergleich zwischen bis zu drei konkurrierenden FP-Hypothesen zu erreichen,
miiflen die Schatzvarianzen durch jeweilige Hiufungszahlen normiert werden. Dadurch kénnen
die momentanen gemittelten globalen Haufungen fiir jede Hypothese bestimmt und miteinander
verglichen werden.

4.1.2 Der dynamische Fluchtpunkt FOE

Wihrend einer Gruppierung von Konturen zu Objekthypothesen ist es wichtig entscheiden zu
kénnen, ob eine Kontur zu einem bewegten oder stationdrem Objekt gehdrt. Dies ist ein Ziel der
Schétzung des dynamischen Fluchtpunktes im Bild FOFE = (FOE,, FOE,) (Bild 4.1.3). Bis
auf die unterschiedliche Art der Eingangsdaten unterscheidet sich dieser Verarbeitungschritt
nicht von dem vorherigen Schritt zur Bestimmung des Fluchtpunktes FP. Der Fluchtpunkt
FOFE wird bestimmt als der maximale Hiufungspunkt von Schnittpunkten solcher Geraden
im Bild, auf denen die Verschiebungsvektoren der Konturen mit (geometrischen) FP-Kanten
liegen.

Der Einflu} der Kamerabewegung (Kamerafahrzeugbewegung und Kameranicken), relativ
zur StraBentrajektorie, wird durch die Winkel arog, Bror beschrieben:

OE, FOE,

); aror = — arctan(——-ﬁ—

Bror = arctan( ); (4.1.6)
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wobei £’ die bekannte Brennweite der Kamera ist. Im Idealfall geradliniger Bewegung auf ge-
rader Strafie bzw. gleicher Kriimmungen beider Trajektorien und ohne Kameranicken, miifiten
sich die beiden Fluchtpunkte F P und FOF iiberlagern (unter Annahme fehlerfreier Detektion).
Die Differenzen der entsprechenden Winkel AB und Aq entsprechen der Kriimmungsdifferenz
und der Nickrotation in Zeit 7:

AB(k) = B(k) — Bror(k) ; Aa(k) = a(k) — aroe(k); (4.1.7)

4.2 Konturklassifikation im Bild

4.2.1 Geometriebasierte Konturklassifikation
Dieser Schritt bedeutet eine Vorbereitung zur Konturgruppierung und sein Ablauf ist wie folgt:

1. Es wird die Entfernung aller bisherigen Fluchtpunktgeraden vom neu geschétzten Flucht-
punkt berechnet. Nur solche Geraden, deren Entfernungswert unter einer vorgegebenen
Schwelle liegt, werden beriicksichtigt.

2. Jedes noch verbliebene Segment S erhélt eine Gewichtung, welche die Linge des Segmen-
tes mit der Entfernung seines Mittelpunktes von dem Fluchtpunkt kombiniert.

3. Auf der Basis der verbliebenen FP-Segmente im Bild wird der linke und rechte Strafien-
rand im Bild ermittelt. Es werden die am meisten nach aufien gerichteten FP—Geraden
gewdhlt, die eine gewisse Gewichtungsschwelle iiberschreiten.

4. Die Bildbereiche konnen jetzt klassifizert werden. Es wird eine Mask Klassen_Bild er-
zeugt, die drei Bereiche enthillt: Strafle, Umgebung, Horizont (Bild 4.2.1).

5. Jede Kontur, deren innere Fléche einen gewissen Anteil von Strafienpixeln in Klassen_Bild
besitzt, wird als zur Straflenklasse gehorend klassifiziert. Konturen ohne gewisser Strafien-
anteile aber mit Umgebungsanteilen, werden der Umgebungsklasse zugewiesen. Die rest-
lichen Konturen verbleiben in der Horizontklasse (Bild 4.2.1).

6. Nachdem die Lage des Fluchtpunktes FP bekannt ist findet eine weitere Klassifikation

der Fahrbahnkonturen in zwei spezialisierte Klassen statt: Fahrbahnstreifen und Hindernis
(Bild 4.2.2).

4.2.2 Verschiebungsbasierte Konturklassifikation

Insbesondere ohne Eigenbewegung wird eine robuste Bestimmung der bewegten Konturen im
Bild durch den Einsatz der dynamischen Maske erméglicht (Bild 4.2.3). Die Segmente werden
je nach Uberdeckung ihrer Konturen durch die Pixel der dynamischen Maske als bewegt oder
unbewegt klassifiziert. Bei Eigenbewegung wird {iberwiegend von der geometrischen Kontur-
klassifikation gebraucht gemacht. Durch die Berticksichtigung des dynamischen Fluchtpunktes
FOE, wird aber auch dort die Verschiebungsinformation zur Unterscheidung zwischen Hinter-
grundkonturen und Konturen von bewegten Objekten herangezogen.

4.2.3 2.5-D Konturattribute

Fiir ausgewéhlte Konturen, die relativ grofl im Bild sind und fiir die mehrere Merkmale zuver-
sichtlich geschétzt werden konnen, ist eine Anwendung von Methoden der Klasse Struktur—aus—
Bewegung denkbar. Wir beschréinken uns weiterhin auf Fille, wo die Rotation von Objekten im
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Bild 4.2.1: Geometriebasierte Konturklassifikation: die Fahrbahn— und Horizontregionen (links)
erzeugen zusammen mit dem Fluchtpunkt eine Dreiklassen—Bildmaske bestehend aus — Fahr-
bahn, Umgebung und Horizont (mitte); gem#8 der Uberdeckung von entsprechenden Bildberei-
chen wird jede Kontur einer von drei initialen Klassen zugeordnet (Fahrbahnbereich, Umgebung,
Horizont) (rechts).

....................

Bild 4.2.2: Klassifikation von Fahrbahnkonturen: aus der Menge der Konturen (links) wird die
Untermenge der potentiellen Hinderniskonturen (mitte) und potentiellen Fahrbahnstreifenkon-
turen (rechts) bestimmt.

Vergleich zur Verschiebung vernachldfigt werden kann. Zewcks weiterer Vereinfachung sollen
die projizierten Flachen planar sein.

Langenbasierte Schitzung der Geschwindigkeit

Am Anfang nehmen wir an, daff die projizierte Flache parallel zur Bildebene verlduft. Sei mit
V* = (AX* AY* AZ*)T die unbekannte translatorische Objektverschiebung im Zeitinterval
7 in Kamerakoordinaten bezeichnet. Die Abbildung eines Punktes P mit Kamerakoordinaten
P* = (X* Y* Z*) auf die Bildebene ist ein Punkt p = (z,y,0) mit:
VA Zk
Xt=x > ; Y=y =
z Y7
wobel I die Relation der Brennweite der Kamera zur Pixelgrofe bedeutet (d.h. die Brennweite
wird ausgedriickt in Pixeln).

Sei ein Geradensegment der Fliche mit den Endpunkten Py, P; gegeben. Mit £ bezeichnen
wir die Entfernung zwischen P und P, und mit L die Entfernung zwischen den Projektionen
der Endpunkte py und p;. Es gilt

Zk

L=
F
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Bild 4.2.3: Verschiebungsbasierte Klassifikation: die dynamische Maske (links) fiihrt von der
gesamten Segmentmenge (mitte) zur Auswahl der bewegten Segmente, die spéter zu einer Ob-
jekthypothese zusammengefafit werden (rechts).

Mit Z*(k) und Z*(k + 1) bezeichnen wir die Tiefe der Fliche zu Zeitpunkten t; und #j.q,
wobei t 1 — iy = 7. Es gilt:

i) =ce+1) o [(EB ) = [(EELD

F

) * Lk +1)]

Lk+1)  ZMk) Z4(k) (4.2.1)
L(k)  ZFk+1) ZHk)+ AZF o
Fiir die diskrete Approximation [ der kontinuierlichen Kontur L gilt aufgrund der Definition
von v, in Kapitel 3. folgendes:

Lk+1) UWk+1) _ (k) +Al
Lk) — k) k)
Die rechten Seiten der beiden letzten Gleichungen beschreiben den Zusammenhang zwischen

der Komponente v, der Konturverinderung und der Relation von Objektverschiebung zur Tiefe
des auf den Konturschwerpunkt projizierten Objektpunktes:

=1+u, (4.2.2)

AZ* ~ Z5(k) (1 ;v -1) (4.2.3)

Die beiden restlichen Komponenten der Objektverschiebung konnen auch relativ zur Tiefe
geschitzt werden:

AXE — Fi[Azk(w(k) + )+ vy ZH(E)] (4.2.4)

1
AY* = F[A.Z’“(;g(k) + vy) + vy ZF(k))] (4.2.5)
Virtuelles Segment

Im allgemeinen verlaufen die projizierten Liniensegmente nicht parallel zur Bildebene. Wir
lgsen diesen allgemeinen Fall, indem fiir das Originalsegment zu jedem Zeitpunkt ein virfuelles
Liniensegment definiert wird, das parallel zur Bildebene verlduft. Dieses virtuelle Segment soll
auf dieselbe Bildkante abgebildet werden, wie das originelle Liniensegment.

Sei £ die Lange eines Liniensegmentes zwischen den Punkten P, und P,. Seien Z; und 2,
die Tiefen der Endpunkte. Das virtuelle Segment mit Linge £, verliuft zwischen den Punkten
P, = (-leaY;Jl: Zc) und P,y = (Xi,g,Y.‘uz, Zc) mit Zp = (Zl + Zg)/z (Bl].d 424)
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Bild 4.2.4: Virtuelle Objektkante

Ly = Lsin(y) — sign(Ys — Y1) = [sign(Y1) tan(k1)(Z1 — Zc) + sign(Ya) tan(k:)(Zc — 21)]

V(¥ = Y1) + Xz — X,)?
22 — 24|

VY + X
Yo Ty (4.2.6)

); k; = arctan(
|Zil

mit : ¢ = arctan(

Fiir Tiefen Zo(k) die relativ groff sind im Vergleich zur Segmentlinge oder fiir Segmente,

die parallel zur Bildebene liegen, bleibt £,(k) annihernd konstant mit der Zeit. Andernfalls
muf} der Einflufl der sich dndernden Winkel ;(k)-s beriicksichtigt werden:

Lolb+1) = Lo(k) = AZ(E) =~ Zo(k) (i#(k) 1) (4.2.7)
Lo(k+1)=0(k)L,(k) = AZ(k)~ Zo(k) (#"?(k) —1) (4.2.8)

Wenn die Kontur parallel zur Bildebene verliuft dann ist # = 1.0 und wenn die Kontur
nahezu vertikal zur Bildebene ist dann ist § ~ 1 — .

Punkte—basierte Geschwindigkeit

" Durch Verfolgung der Lage von mehreren Punkten der Kontur, kénnen wir geméf dem Prinzip
des Bewegungsstereo eine Schitzung der 3-D Bewegung und Lage vornehmen.

Sei wie bereits vorher mit V = (AX,AY,AZ)T die gesuchte translatorische Objektver-
schiebung (in Kamerakoordinaten) im Zeitraum 7 = ;43 — ¢ bezeichnet. Ein Punkt P(k) =
(X,Y,Z)* (in Kamerakoordinaten) wird auf einen Bildpunkt p(k) = (x,y,0)T abgebildet. Sei
P(k+1) = (X',Y’, Z') die Lage des Punktes P(k) nach dem Zeitraum 7 und p(k+1) = (', 7', 0).
die Lage seiner Projektion im nichsten Bild. Der Verschiebungsvektor (u,v)T von p im Bild
ergibt sich aus:

(4.2.9)

(4.2.10)
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Nach Eliminierung von Z fiithrt das zur folgenden Gleichung:
—FuAX + FuAY = AZ(zv — uy) (4.2.11)

Bis zu 5 Punkte einer Kontur stehen zur Verfiigung. Fiir je zwei Punkte Py, P einer Kontur
kann ein System von zwei Gleichungen dieser Form mit den drei Unbekannten AX,AY,AZ
aufgebaut werden. Die Losungen fiir AX und AY sind proportional zu AZ

AXY — Uz (2101 — wmy1) — n(T2v2 — “29'2)/_\2; (4.2.12)
F(uivg — vius)
AY — v (@101 — i) — vi(T2ve — Usya) AZ:; (4.2.13)

F('U.l’Ug — ’Ul’lbg)

falls uyv9 — vyug # 0.
Die Lage der Punkte F;,¢ = 0,1 wird auch als Funktion von AZ berechnet:

Z, = —FAX — (33,; + 'u,,;)AZ; oder Z; = —FAY — (y,; + 'U-g)AZ
Uy Ui
Zy; L
}/;: - F 3 X - F

(4.2.14)

(4.2.15)

falls u; # 0 oder v; # 0:

4.3 Dynamische Orientierung im 3—D Raum

In diesem Abschnitt befassen wir uns mit der Transformation zwischen den Bildkoordinaten
und den 3-D Koordinatensystemen im Raum. Wir betrachten sowohl die Transformationen zu
einem diskreten Zeitpunkt, wie auch die Dynamik der Koordinatensysteme, die sich in Form
von Trajektorien im Raum (beziiglich der stabilen Weltkoordinaten) ausdriickt.

4.3.1 Die Koordinatensysteme im 3—-D Raum

Wir unterscheiden hier zwischen drei sich dynamisch #ndernden Koordinatensystemen im 3-D
Raum:

1. das Kamerakoordinatensystem X*Y*Z* mit Ursprung O,
2. die Figenkoordinaten XY ¢Z¢ mit Ursprung O°,

3. die Fahrbahnkoordinaten X*Y™ Z", wobei der Ursprung O dieses Systems zum Teil an
die Eigenfahrzeuglage gebunden ist,

Die Dynamik von all diesen Koordinatensystemen wird relativ zu einem konstanten Weltkoor-
dinatensystem XY Z beschrieben.

Die Bildkoordinaten und Projektionsabbildung

Fiir die Projektion des 3-D Raumes in die Bildebene wird ein Lochkameramodell verwendet.
Im Brennpunki der Kamera wird der Ursprung des Kamerakoordinatensystems gesetzt und die
Tiefenachse O*Z* verlduft vertikal zur Bildebene. Der Ursprung der Bildkoordinaten entspricht
dem Punkt o = (0,0, — f)T in Kamerakoordinaten, wobei f die Brennweite bedeutet. Die Achsen
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Bild 4.3.1: Die Transformationen im 3-D Raum: die Kamera— und Fahrbahnkoordinaten (links),

die Detektion der Kameraneigung und Kamerarichtung aus der Lage des Fluchtpunktes FP
(rechts).

der Bildkoordinaten 0% und oy verlaufen parallel zu entsprechenden Achsen OFX* und OFY*
der Kamerakoordinaten.

Ein Punkt in Bildebene mit Bildkoordinaten (z,y)? entspricht dabei einem Punkt im 3-D
Raum mit Kamerakoordinaten (X*, Y*, Z¥)T wie folgt:

X =gwbn Yi=ysby Z2F=—F; (4.3.1)
wobei dz, by die Breite bzw. die Hohe eines Pixels im Bild bezeichnen. )

Durch die Relation der Brennweite zur Gréfle der lichtempfindlichen Fliche wird der Off-
nungswinkel der Kamera bestimmt. Dieser Wert ist mafigebend fiir den Perspektiveffekt der
Abbildung. Wir setzen F = f/6z und F, = f/6y, um diese Relationenwerte in beiden Rich-
tungen zu bestimmen und dadurch die Brennweite in Bildeinheiten auszudriicken.

Zwischen einem Punkt P = (X* Y* Z*)T (gegeben in Kamerakoordinaten) und seiner
Projektion in die Bildebene p = (z,y)T besteht folgender Zusammenhang:

Xk Yk

Die Fahrbahnkoordinaten

Der Ursprung der Fahrbahnkoordinaten (X*, ¥, Z*) ist durch den Fahrbahnquerschnitt und
durch die momentane Lage des Kamerafahrzeuges bestimmt. Der Ursprung liegt in der Mitte
der Fahrbahn, auf der Fahrbahnebene und auf demselben Fahrbahnquerschnitt, wie der Ur-
sprung der Kamerakoordinaten. Die Richtung der OvZv Achse entspricht der Tangente der
Fahrbahnkriimmung auf der Ebene 0X*Y™® die durch den momentanen Koordinatenursprung
verlauft.

Zu jedem Zeitpunkt ¢ ist die Transformation des Fahrbahnkoordinatensystems X*Y%ZY in

das Kamerakoordinatensystem X*Y*Z* durch das Aneinanderreihen von folgenden Transfor-
mationsschritten gegeben (Bild 4.3.1(a)):
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e Verschiebung des Ursprungs entlang der Achse Y von Y™ = 0 nach Y = H (H ist die
Hohe des Bildursprungs tiber der Fahrbahn).

o Verschiebung des Ursprungs entlang der Achse X von X* = 0 nach X = B (B ist die
horizontale Entfernung des Bildursprungs von der Fahrbahnmitte).

o Rotation beziiglich der ¥ Achse um Winkel
¢ Rotation bezliglich der X Achse um Winkel «
e Rotation beziiglich der Z Achse um Winkel «y

Die Transformation der Fahrbahnkoordinaten in die Kamerakoordinaten eines konkreten
Punktes im Raum entspricht derselben Abfolge von Einzeltransformationen, aber mit umge-
kehrten Zeichen. Sie setzt sich zusammen aus entsprechenden Verschiebungen um —H und —B,
sowie Rotationen um —f, —a und —v.

Der Winkel -y beschreibt in der Praxis das seitliche Schaukeln des Fahrzeuges, das im wei-
teren Verlauf der Arbeit vernachlissigt wird. Diese Vereinfachung ist insofern zuliissig, daf der
somit eventuell eingefithrte Fehler bei relativ langsam befahrenen Kurven relativ klein im Ver-
gleich zu anderen Fehlerquellen ist. Anders als bei den zwei verbleibenden Winkeln o und g
findet sich hier auch keine robuste Methode der Bildanalyse, welche diesen Winkelbetrag au-
tomatisch messen koénnte. Unter der Annahme v = 0 ist die Koordinatentransformation eines
Punktes (von Fahrbahn- in Kamerakoordinaten) wie folgt gegeben:

Xk 1 0 0 0 cos(—B) 0 sin(—F) 0 100 -B

Y* | | 0 cos(—a) —sin(—a) 0 0 1 0 0 010 —H

zE | 7| 0 sin(—a) cos(—a) O —~sin{—8) 0 cos(—f) 0 001 0

1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 00 1
Dies wird ausmultipliziert zu folgender Form:

X* = cos(B)X"™ —sin(8)2¥ — Bcos() (4.3.3)

Y% = sin(a)sin(8)X® + cos(a)Y™ + sin(a) cos(8)Z¥ — Bsin(a)sin(8) — H cos(ar)  (4.3.4)

Z*¥ = cos(a)sin(B)XY — sin{a)Y™ + cos(a) cos(8)Z% — B cos(a) sin{8) ++ H sin(c) (4.3.5)

Eine Riicktransformation des Kamerakoordinatensystems in das Fahrbahnkoordinatensy-
stem ist durch die inverse Transformation gegeben. Im Falle der Riicktransformation der Koor-

dinaten eines Punktes {d.h. Transformation der Kamerakoordinaten- in Fahrbahnkoordinaten)
ist sie folgendermaflen definiert:

Xxv 100 B cos(8) 0 sin(B) 0 1 0 0 0 Xk
Yy 010 H 0 1 0 0 0 cos{a) —sin{a) 0 vk
ze |7l o0oo01 0 —sin(8) ¢ cos(B8) 0 0 sin{a) cos(a) O Zk
1 6 00 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1
Die ausmultiplizierte Form ist wie folgt:
X¥ = XFcos(8)+ Y*sin(e)sin(G) + cos(a) sin(8)Z* + B (4.3.6)
VY = Y*cos(a) — Z*sin(e) + H (4.3.7)
Z¥ = —X%sin(B)+ Y*sin(a) cos(8) + Z* cos{a) cos(8) (4.3.8)

Die Eigenkoordinaten

Die Eigenkoordinaten bilden eine Zwischenstufe wihrend der Transformation von Kamerako-
ordinaten in die Fahrbahnkoordinaten. Die Eigenkoordinaten unterscheiden sich von den Ka-
merakoordinaten nur in der Neigung zur Fahrbahnebene und der Héhe iiber der Fahrbahn. Die
Uberfiihrung der Fahrbahnkoordinaten in die Eigenkoordinaten besteht aus folgenden Schrit-
ten:

X’LD
Y‘UJ
Z’w
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o Verschiebung des Ursprungs entlang der Achse X von X¥ = 0 nach X° = B (B ist die
horizontale Entfernung des Bildursprungs von der Fahrbahnmitte)

e Rotation beziiglich der Y Achse um Winkel £

Dies entspricht einer vereinfachten Transformation zwischen der Fahrbahn und der Kamera,
bei der H =0 und o = 0.

4.3.2 Die Rotationswinkel

Die momentanen Werte der Rotationswinkel o und 8, der Kameraorientierung gegeniiber der
Fahrbahn, werden aus den Bildkoordinaten des geometrischen Fluchtpunktes FP(t) gewonnen
(Bild 4.3.1(b)). Im Bildpunkt FP schneiden sich die Bildgeraden auf denen die Projektionen
der Strafenbegrenzungen und der Mittelstreifen liegen. Bei signifikanter Fahrbahnkriimmung
wechseln die relevanten Geraden in Tangenten der Straflenmarkierungen unmittelbar vor dem
Fahrzeug. Der Winkel o entspricht der Neigung der Kamera zur Fahrbahnebene und § dem
Winkel, in dem die Kamera seitlich geschwenkt wird, beziiglich der Tiefenachse der Fahrbahn.
Diese Winkel werden geschitzt wie folgt:
FBy(k)

alk) = warctan(w); B(k) = arctan(———*) (4.3.9)
F, F,
Der Winkel v, in dem die Kamera zur Seite gedreht ist, konnte aus der Neigung des Horizonts
im Bild bestimmt werden. Bei stark strukturierter Landschaft und mehreren bewegten Objekten
ist der Horizontverlauf aber sehr schwer zu ermitteln. Wie bereits erwihnt wird sein Einflufl
auf die Ergebnisse in dieser Arbeit vernachléssigt.

4.3.3 Die zeitlichen Trajektorien auf Ebene

Die Transformationsparameter zwischen den Fahrbahnkoordinaten und den Eigenkoordinaten
unterliegen dynamischen Anderungen. Der Grund dafiir sind die unterschiedlichen Verlaufe
der Fahrbahn und der Richtung des Eigenfahrzeuges. Dies wird in (Bild 4.3.2) in Form von
zwei Trajektorien der zwei Koordinatesysteme — Fahrbahnkoordinaten und Eigenkoordinaten
~— dargestellt:

o die Trajektorie des Kamerafahrzeuges mit Kriimmungszentrum C° und Radius R® (die
Eigentrajektorie)

o die Trajektorie des Ursprungs des Fahrbahnkoordinatensystems mit Kriimmungszentrum
C" und Radius R¥

Die virtuellen Geschwindigkeiten (Betrag der translatiorischen Geschwindigkeit und die Rota-
tionsgeschwindigkeit) mit denen der Ursprung der Fahrbahnkoordinaten sich bewegt sind das
Ergebnis der Fahrbahnkriimmung und der Kamerafahrzeugbewegung.

4.4 Die Fahrbahnerkennung

Die Fahrbahnerkennung hat zum Ziel eine schritthaltende und adaptive Bestimmung von fol-
genden Parametern:

» die Detektion der Fahrbahnklasse, d.h. Erkenntnisse iiber die Anzahl der Fahrbahnspuren,
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Bild 4.3.2: Die Eigentrajektorie und Fahrbahntrajektorie auf Fahrbahnebene.

¢ die adaptive Schitzung der Fahrbahnbreite Breite(k) und der Entfernung der Fahrbahn-
mitte von dem Ursprung der Eigenkoordinaten, je nach Fahrbahnklasse,

o die Verfolgung der Fahrbahnrichtung in Weltkoordinaten (dies entspricht der adaptiven
Schitzung der Fahrbahnkriimmung).

4.4.1 Die Fahrbahnhypothesen

Es werden drei Fahrbahnhypothesen parallel verfolgt: 75,73 und Ty, welche die Klassen der 2-,
3— und 4-spurigen Fahrbahn entsprechend modellieren. Der Zustandsvektor einer Hypothese
T; (i = 2,3,4) ist wie folgt:

STz(]ﬂ) = [Wt(k), Bl(k), 5.81,(’5), sz-]T (441)

Dabei ist W; die Breite der Fahrbahn und B; die Translation entlang der X—Achse zwischen
der Mittellinie der Fahrbahn und dem Ursprung der Eigenkoordinaten O¢. §.B; beschreibt die
Dynamik von B; und wy; ist die Rotationsgeschwindigkeit die indirekt die Fahrbahnkriimmung

ausdriickt.
Das verwendete Modellwissen iiber die Fahrbahn enthilt folgende Angaben:

e die minimale und maximale Breite einer Fahrspur

¢ die minimale und maximale Breite einer Fahrbahnmarkierung am linken und rechten
Rand oder innnerhalb der Fahrbahn

Bei der Vorhersage des aktuellen Zustandes si;(k) geht man von unverinderten Parame-
terwerten aus, bis auf Bj (k) das sich entsprechend der momentanen Dynamik 6B (k — 1)

dndert.
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4.4.2 Detektion (Messung) der Parameter W, B

Als erstes beschreiben wir die direkte Detektion der Fahrbahnbreite und der momentanen Lage
der Kamera beziiglich der Fahrbahnmitte fiir jede Fahrbahnhypothese, sowie die Bewertung
der einzelnen Messungen. Die bisherigen Fahbahnhypothesen haben keinen Einflufi aud die
einzelnen Messungen.

Liniensegmente von potentiellen Fahrbahnstreifen

Eine initiale Kamera—zur—Strafle-Transformation kann aufgrund der momentanen Fluchtpunkt-
schitzung berechnet werden (d.h. die Winkel o und ), bei bekanntem H und unter Annahme
B=0.

Solche Konturen, die zur Klasse Fahrbohn gehoren und die friiher ermittelten FP-Segmente
enthalten, werden als potentielle Fahrbahnmarkierungen detektiert (vgl. Konturklassifikation)
(Bild 4.4.1(a, b)).

Die FP-Segmente und die Konturschwerpunkte werden durch Anwendung der initialen
Kamera-zur-Strafie-Transformation in die initialen Fahrbahnkoordinaten umgerechnet, unter
der Annahme, dafl die Konturpunkte auf der Fahrbahnebene liegen (Bild 4.4.1{c, d)).

Hiufungspuffer entlang des Fahrbahnquerschnittes

Jedes ausgewdhlte Liniensegment erhilt eine Gewichtung, die proportional zur Linge des Seg-
mentes entlang der Tiefenachse ist und umgekehrt proportional zur Tiefenlage ist. Der zugehori-
ge Grauwert des Segmentes fliet auch in die Gewichtung hinein. Anschliessend werden diese
Liniensegmente auf einen Fahrbahnquerschnitt parallel zuriickprojiziert und ihre Gewichte in
entsprechenden Feldern des Hiufungsvektors aufaddiert (Bild 4.4.2).

Gitterabgleich im Héufungspuffer

Die vorherige Messung ist fiir jede Fahrbahnhypothese gleich und wird deswegen nur einmal
durchgefiithrt. Jetzt folgt ein Abgleich zwischen einem Modellgitter und dem Hiufungspuffer,
der fiir jede Fahrbahnhypothese mit einem entsprechendem Modellgitter wiederholt wird. Fiir
die Hypothese T; (i = 2,3,4) wird ein Gitter mit ¢ + 1 Modellstreifen eingesetzt. Es wird fiir
jeden Modellstreifen ein bester Abgleich mit einem Paar von Hiugunfssiulen im Hiufungspuffer
bestimmt. Das als individuelle Messung detektierte MeBgitter besteht aus i + 1 MeBstreifen,
die insgesamt am besten bewertet wurden (Bild 4.4.3).

Da die Mefistreifen diskreten Koordinaten der X-Achse entsprechen kann aus aus dem
Gitter direkt sowohl die Fahrbahnbreite wie auch die Lage der Kamera bezuglich der Mitte
bestimmt werden.

Gewichtete Messung und Varianz der Messung

Die individuellen Messungen von B; und W; (1 = 2,3,4) im aktuellen Bild und in bis zu
4 unmittelbar vorherigen Bildern werden zum Schlufl der direkten Messung zu gewichteten
Mefiwerten zusammengefist.

Die Varianz der individuellen Messungen innerhalb dieser kurzen Verfolgung bestimmt die
aktuelle Mefivarianz. Befor sie aber weitergegeben wird sind noch andere Unsicherheiten des
Mefprozesses zu beriicksichtigen. Ein fehlender Streifen im aktuellen individuellen Gitter tragt
zur grifieren Unsicherheit durch aufaddieren einer ”Strafvarianz”. Insbesondere werden die
Randstreifen schlechter bewertet, die auBerhalb der momentanen Breite des Hiufungsvektors
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herausragen und deswegen nur hypothetisiert wurden. Dieses Vorgehen allein wiirde aber eine
Hypothese mit wenigeren Streifen stets bevorziigen. Als Ausgleich dazu werden die im 2-D
Modul gefundene Fahrbahnregion und die mit ihr verbundenen Werte der minimalen Fahr-
bahnausprigung herangezogen. Fiir jeden Randstreifen, der innerhalb dieser minimalen Werte
liegt, wird auch eine ”Strafvarianz” aufaddiert.

4.4.3 Erste Modifikation und Fahrbahnaunswahl

Die direkt gemessenen Parameter W;, B; tragen zur Modifikation dieser Werte im Zustandsvek-
tor sg; bei.

Die Varianzen von allen drei Hypothesen, gewichtet durch jeweilige Fahrbahnbreite, werden
jetzt zur Auswahl der besten Fahrbahnhypothese genommen. Die Schitzwerte der momentan
besten Hypothese werden zur weiteren Verarbeitung genommen (Bild 4.4.4). Dadurch ist die
aktuelle Schétzung einer kompletten Kamera—zur—Fahrbahn—Transformation gegeben.
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Bild 4.4.1: Liniensegmente die zur Fahrbahnerkennung ausgew#hlt wurden (a, b) und ihre

Riickprojektion auf Fahrbahnebene (Draufansichten) (¢, d} — (a,c) geradlinige Fahrbaha, (b,d)

Kurvenfahrt.
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Haufigkeit Haufigkeit

max max

0
Eigenposition Eigenposition

Bild 4.4.2: Hiufungshistogramme fiir einen Querschnitt der rlickprojizierten Fahrbahnmarkie-
rung (entlang der X*“—Achse): bei geradliniger Fahrbahn (links) und bei Kurvenfahrt (rechts).

Haufigkeit Streifen Haufigkeit Streifen

1 2 3 4 1 2 3
max max

ﬂ I )

o & . j
X_min 0
Eigenposition Eigenpaosition

Bild 4.4.3: Die Gitter der Fahrbahnhypothesen (ein Gitterelement markiert die Lage einer
Fahrbahnmarkierung entlang der X"“—Achse: fiir 3—spurige Fahrbahn (links) und 2-spurige
Fahrbahn (rechts).
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C C
0 0

Bild 4.4.4: Draufansicht der stabilisierten Fahrbahnparameter (Breite W, Translation B und
Streifenanzahl) fiir die erkannte Fahrbahnklasse: bei geradliniger Fahrbahn (links)und bei Kur-
venfahrt (rechts).

4.4.4 Indirekte Parameter — Dynamik und Fahrbahnkriimmung
In der Literatur sind zwei folgende Ansédtze zur Fahrbahnkriimmungsdetektion bekannt:

1. Eine modellunabhé&ngige Analyse von verschiedenen Fluchtpunkten im Bild. Diese Flucht-
punkte werden als Hiufungsbereiche von FP-Kanten ermittelt, die sich in einzelnen ho-
rizontalen Querschnittsektionen des Bildes befinden ([PJ92]).

2. Ein modellgesteuerter Ansatz zur Approximierung der detektierten Fahrbahnbegrenzungs-
kanten durch Kurven zweiter Ordnung ([ST92]).

Die oben genannten Ansitze fithren zum Erfolg nur dann wenn eine gute Sicht von weit
entfernten Fahrbahnrindern méglich ist. Dies ist aber nur dann gewidhrleistet wenn zum einen
keine Fremdobjekte vorkommen (die eine massive Verdeckung dieser kanten im verursachen
konnen) und zum anderen die Kamera relativ hoch {iber der Fahrbahn positioniert ist, um die
gewdhnlich lang gezogenen Kurven auch gut ins Bild zu bekommen.

In dieser Arbeit wurde ein anderer Ansatz entwickelt, der auf der Verfolgung von zwei
Trajektorien basiert — der Eigentrajektorie und der Trajektorie des Fahrbahnursprungs. Dabei
kénnen zwei Berechnungsmethoden eingesetzt werden:

1. Die Kriimmung wird abgeleitet aus der Verfolgung eines einzigen Fluchtpunktes bei
Kenntnis der eigenen Winkelgeschwindigkeit w...:
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S=0
FOR (i=t—0,t—8,..,t) DO § =45 -+ weoli)

S — 18(t) — Bt - 9)]

Krimmung(t) = 10

(4.4.2)

2. Die Kriimmung wird abgeleitet aus der Verfolgung der Eigenlage B relativ zur Fahrbahn-
mitte bei Kenntnis der Eigenwinkelgeschwindigkeit wege.

Die Eigenwinkelgeschwindigkeit wego(t) wird aus den Fahrzeugmefidaten — translatorische
Eigengeschwindigkeit Vg, und Lenkeinschlagswinkel der Vorderrdder 6.4, — gewonnen. Fiir klei-
ne dgg, gilt ndmlich

L
== 4.4.3
“° " Radius’ (44.3)
wobei L die Distanz zwischen Vorder— und Hinterachse ist, z.B. L ~ 2.6[m]. Aus
- Vego
“° " Radius
folgt dann
Wego = ‘1@%%) (4.4.4)

4.5 Der Eigenzustand
Der sogenannte Eigenzustond besteht aus zwei sich dynamisch d&ndernden Zustandsvektoren:

1. Der Vektor der Figenbewegung, der die Bewegung des Eigenfahrzeuges entlang der Eigen-
trajektorie auf Fahrbahnebene beschreibt. Er ist wie folgt gegeben:

se(k) = [Ox(k), Oz(k), ©c(k), Ve(k), we(k)]", (4.5.1)

wobei (Ox,0z) sind die Koordinaten des Ursprungs O¢ des Eigenkoordinatensystems
auf Fahrbahnebene (ausgedriickt in Weltkoordinaten), ©, ist der Richtungswinkel der
Z°-Achse (in Weltkoordinaten), V, ist der Betrag der translatorischen Geschwindigkeit
und w, ist die Winkelgeschwindigkeit des Kamerafahrzeuges.

2. Der aktuelle Transformationsvektor zwischen den Kamerakoordinaten und den Fahrbahn-
koordinaten wird zusammengefafit zu:

so(k) = [H, B(k), a(k), B(k)]" (4.5.2)

Die Kenntnis des Eigenzustandes ist eine generelle Voraussetzung fiir die modellbasierte Erken-
nung von 3-D Objekten. Aber auch bei der Verschiebungsschétzung im Bild wird er beriick-
sichtigt.



80 KAPITEL 4. FAHRBAHNERKENNUNG UND EIGENZUSTANDSVERFOLGUNG

Die dynamische Eigentransformation

Es wird eine initiale Lage des Ursprungs und ein initialer Richtungswinkel vorausgesetzt. Die
Geschwindigkeiten V,, w, sollen mit Hilfe des Fahrzeugmodells und der aktuellen Eigenfahrzeug-
daten (Geschwindigkeit, Lenkradwinkel) auferhalb des Erkennungssystems ermittelt werden.
Was das dynamische Fahrzeugmodell anbetrifft, so muf§ beriisichtigt werden, dafi die Tangen-
te der Kreiskurve im Schwerpunkt des Fahrzeuges (dieser Punkt beschreibt einen Kreis mit
Bahnradius Radius) mit der Fahrzeuglingsachse den Schwimmwinkel - bildet. Bei langsa-
mer Kurvenfahrt, d.h. grosser Bahnradius gegenueber hinterem Radstand LH, laesst sich der
Schwimmwinkel -y approximieren durch: vy = LH/R.

Seien jetzt mit Pe(k) = (Pg{k), Pi(k), Pg(k))" die Eigenkoordinaten eines Punktes P im
3-D Raum zum Zeitpunkt t; bezeichnet. Auf Grund der Eigenbewegung erfolgt folgende Ko-
ordinatentransformation des unbewegten Punktes im Zeitinterval 7 = txy, — 3 zwischen den
diskreten Zeitpunkten t; und tg4q,

e Translation um Vektor (—I5(k), —I$(k), —15(k))T

BB =~ (1= cos(wu(b) (45.3)
(k) = 0 (4.5.4)
(k) = —ZEg (sin(we()7)) (4.5.5)

¢ und Rotation um Winkel —w.r um die Y°¢ Achse

Diese Transformation wird weiterhin als die dynamische Bigentransformation (kurz DET(k))
bezeichnet:

yle+1) | _ oY
py(ke+1) | = PETWI e i)
1 1

In ausmultiplizierter Form und nach Vereinfachung ergibt sich folgende Form der Transfor-
mation DET(k): (die k-s auf der rechten Seite der Gleichungen wurden jetzt aus Griinden der
Ubersichtlichkeit weggelassen):

%k +1) = p% cos{w.r) — pgsin{w.r) + % (cos{w,T) — 1) (4.5.6)
pk+1) = p% (4.5.7)
Ve .
ok +1) = p§sin(wer) + p§ cos(w,.) + ” (sin(w,T)) (4.5.8)
[

Eine genaue Herleitung der Transformation DET (k) findet sich im Anhang 9.1.



Kapitel 5

Modellbasierte Objekterkennung

In diesem Kapitel wird das Objektmodell (Abschnitt 5.1) und das mit ihm verbundene 3-D
Modul detailliert erlédutert (Abschnitte 5.2-5.6) Das 3-D Modul zur modellbasierten, adaptiven
3-D Objekterkennung (Bild 5.1.1) enthilt folgende Schritte: Generierung von Objekthypothe-
sen (Abschnitt 5.2), Verfolgung von Objekthypothesen (Abschnitte 5.3-5.5) und Objektauswahl
zwischen konkurrierenden Hypothesen (Abschnitt 5.6).

Wihrend der Verfolgungsphase wird der Zustand jedes vorher initialisierten Objektes rekur-
siv aufgefrischt, indem ein Abgleich zwischen projizierten Modellprimitiva des vorhergesagten
Zustandes und den neuen Messungen im Bild vorgenommen wird. Die Objektverfolgung wird
durch die dynamische Ubergangsfunktion (Vorhersage) (Abschnitt 5.3), die Modifikation des
Zustandes (Abschnitt 5.4) und die Projektionsabbildung und Mefiwerterfafung (Abschnitt 5.5)
beschrieben.

5.1 Das Objektmodell

Wie bereits in Abschnitt 2.3 eingefithrt wird jede Objekthypothese einer von mehreren vorge-
gebenen Objektklassen zugeordnet und durch ibren Zustandsvektor s eindeutig beschrieben.
Dieser Vektor besteht aus zwei Teilen — einem dynamischen Vektor s®, der die Trajektorie
des Objektes auf Fahrbahnebene beschreibt und einem Formuektor €, der im Prinzip stabile
Formparameter enthalt:

s(k) = [s"(k), (k)] (5.1.1)

Im allgemeinen Fall hiitten wir es mit 12 Parametern der Lage, Bewegung und Gréfe einer
bekannten Objektform zu tun. Die Objektformen innerhalb einer Klasse, z.B. Klasse PKW,
kénnen aber selbst noch variieren. Dadurch kdmen noch weitere Parameter zum Zustandsvektor
dazu. Um den Aufwand auf einem akzeptablem Niveau zu halten, sowie die Komplexitat des
Modells den tatsdchlich im Bild detektierbaren Merkmalen anzupassen haben wir fiir unseren
Problembereich die Anzahl der Freiheitsgrade verringert und dadurch auch der Aufwand fiir
die Intialisierung und rekursive Schitzung des Zustandsvektors der Objekte. Die wesentliche
Vereinfachung beruht auf folgenden Annahmen iiber die Fahrbahn und Bewegungen:

e Die Fahrbahnoberfliche wird durch eine Ebene modelliert

e Die bewegten Objekte stehen und bewegen sich nur auf der Fahrbahn

Die Eigenbewegung des Kamerafahrzeugs findet auch nur auf der Fahrbahn statt

Die translatorische Verschiebungsrichtung iiberdeckt sich mit der momentanen Orientie-
rung des Objektes im Raum.

81
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Gruppierung 3D

Objektinitialisierung

Objekiverfolgung

Objektauswahi

Bild 5.1.1: Das Modul zur modellbasierten Objekterkennung

5.1.1 Die Trajektorien

Wir definieren den dynamischen Vektor s?(k) des Objektzustandes zum Zeitpunkt des k—ten
Bildes einer Bildfolge als einen filinfstelligen Vektor:

s*(k) = [px(k), p5(k), O(k), V(k), w(k)]” (5.1.2)

wobel V = |Ap| = \/ (Apx)? + (Apz)? den Wert der translatorischen Bewegung in der Ebene
0X Z entlang der Richtung © bedeutet und w die Winkelgeschwindigkeit bezeichnet.

Die einzelnen Parameter des dynamischen Vektors kdnnen je nach Objektklasse unterschied-
liche Bedeutung haben. Wir unterscheiden im folgenden zwei grundsitzliche Objekttypen, was
den dynamischen Teil anbetrift: unbewegte (dynamischer Vektor ss) und bewegte Objekte
(dynamischer Vektor sp).

Der dynamische Vektor eines unbewegten Objektes auf der Fahrbahnebene ist wie folgt:

s5(k) = [p5x (k), pez(k), O5(k), Vs(k), ws(k)] (5.1.3)

Dabei ist zu beachten, dafl die drei ersten Parameter stets in den Eigenkoordinaten (d.h. den
Eigenfahrzeugkoordinaten) spezifiziert sind.
Der dynamische Vektor eines bewegten Objektes besteht aus folgenden Komponenten:

s5(k) = [P x (), P55(k), ©5(k), Va(k), wp (k)" (5.1.4)

wobei hier nur die Lageparameter in den Eigenkoordinaten gegeben sind, aber der Richtungs-
winkel in globalen Weltkoordinaten spezifiziert ist.
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Bild 5.1.2: Drei Klassen von modellierten Objekten : (a} Fahrbahnstreifen, (b) Hindernis oder
Umgebungsobjekt, (¢) Fahrzeug

5.1.2 Die Objektformen

Die Komponenten des Formvektors einer Objekthypothese sind die Breite Br und mehrere
Parameter &;:

£(k) = [Br(k), ma(k), ma(k), . s (BT (5.1.5)

Die Anzahl und Bedeutung der Komponenten ; hiingt von der Spezialisierung der Form-
repriisentation und von der Objektklasse ab. Es gibt drei Objektformen in der allgemeinen
Modellfamilie Streifen, Hindernis/Umgebung und Fohrzeug. Die erste Form wird nur durch
zwei Formparameter bestimmt — Breite und Linge (also mit Hilfe von Br und &;). Ein Hin-
dernisobjekt oder Umgebungsobjekt wird nur durch seine 3-D Hiille beschrieben, d.h. drei
Formparameter — Breite, Linge; und Hoéhe; (also mit Br, k1 und k,). Ein Fahrzeugobjekt
wird durch zwei Quader modelliert mit gleicher Breite — d.h. mit fiinf Formparametern: Breite,
Lénge 1 und 2, Hohe 1 und 2 (also Br und vier k-s) (Bild 5.1.2).

£ bezeichnet den Formvektor einer Objekthypothese fiir einen Fahrbahnstreifen:

€ = [Brg, ki) (5.1.6)

Brg ist die Breite der 3-D umschreibenden Hiille. Die Linge der 3-D Hiille ergibt sich aus
Lange = k1 Brg. Die Hohe wird durch einen konstanten (niedrigen) Wert angenommen.
Der Formvektor &;; fiir ein Hindernis oder ein Umgebungsobjekt ist ein dreistelliger Vektor:

§y = [Bry, k1, Ka (5.1.7)

Bry bedeutet die Breite der 3-D Objekthiille. Die Linge und Héhe dieser Hiille sind propor-
tional zur Breite: Linge = k) Brg, Hohe, = k3 Brg und Hohey = k4 Brg.
£ 5 bezeichnet den Formvektor der Objekthypothese fiir eine bewegtes Fahrzeug:

£ = [Brp, K1, K2, K3, Ka (5.1.8)

Brp bedeutet die Breite des Objektes. Die vier restlichen Formparameter sind proportional zur
Breite: Lange; = k1 Brg, Linges = ks Brp.
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Bild 5.1.3: Drei Spezialisierungsstufen der Fahrzeug-Modelle am Beispiel eines PKW-Objektes

5.1.3 Spezialisierte Formen

Neben der drei allgemeinen Formen, die als Objektklasse Verfolgung zusammengefafit werden
konnen, sind zwei weitere Spezialisierungsstufen im Modell vorgesehen — die als Klassen Ver-
folgung_Form und Verfolgung_Fein beschrieben werden konnen. Die drei Spezialisierungsstufen
eines Objektes PK'W sind in Bild 5.1.3 dargestellt.

Der Unterschied zwischen den Objektmodellen der Klasse Verfolgung und Verfolgung_Form
liegt in der Aktivierung dieser Modelle fiir die Objektverfolgung und der Anzahl der unabhingi-
gen Formparameter. In der dufleren Form gibt es hier keinen Unterschied. Im ersten Fall werden
Objekthypothesen im n#chsten Bild wiederholt generiert und es findet ein 3-D punktebasier-
ter Abgleich mit den vorherigen Objekthypothesen statt. Die zwei Formparameter Héhe 2 und
Linge, sind durch konstante Faktoren an die unabhingigen Parameter H6he und Lange gebun-
den. Im zweiten Fall wird eine gezielte Messung im 2-D Bild fiir jede verfolgte Objekthypothese
durchgefiihrt, so dafl der Abgleich zwischen modellbasierter Vorhersage und Messung auf der
Ebene der 2-D Kanten stattfindet. Der Schritt zur Objektverfolgung wird vor der Konturdetek-
tion durchgefiihrt. Die neuen Kanten, die eine weiterverfolgte Objekthypothese unterstiitzen,
gehoren zu der Menge der Verifizierten Kanten und werden aus der weiteren Verarbeitung der
aktuellen Bilddaten hinausgenommen.

Die Modelle der Klasse Verfolgung Fein arbeiten ausschlieflich mit dem kantenbasierten
Abgleich zusammen. Sie dienen einer detailierten Fahrzeugerkennung, falls die Bildauflofung
dazu ausreuichend fein ist. Dabei wird an solche Formen der Fahrzeug_Fein-Klasse gedacht, wie
Pkwund Lkw. Die Objektform ist hier durch ein erweitertes parametrisches Drahtmodell darge-
stellt, das noch mehr Kanten als bisher enthélt. Diese spezialisierten Formen unterscheiden sich
von der entsprechenden Form der Klasse Fahrzeug.Form nur durch ihren gréfieren Detailgrad
und den damit verbundenen erhthten Rechenaufwand fiir die Objektverfolgung. Diese Art der
Modellierung ist nur fiir einzelne Objekte gedacht, die entweder mit grofler Auflssung ins Bild
projiziert werden, oder zu derer Projektion eine zusétzliche Kamera mit Teleobjektiv verwendet
wurde.

Andere stationiire oder bewegte Objekte, die nicht zur Fahrzeugklasse gehéren, werden
bisher als Hindernis eingestuft. Vom Prinzip her kénnen aber alle realisierten Elemente der
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adaptiven Schitzung auch zur Verfolgung von solchen bewegten Objekten, wie z.B. Radfahrer
eingesetzt werden. Dies bedarf aber vorher einer Erweiterung der Wissensbasis um das Modell
des Radfahrers.

5.1.4 Aktivierung des Modells

Der Aktivierung von allen drei Modellklassen liegt der Ansatz zur adaptiven Erkennung zugrun-
de, wie er in Abschnitten 2.2 und 2.3.5 eingefiihrt wurde. Die Klassen unterscheiden sich nur
durch die Komplexitit der Zustandsvektoren und Ubergangs— und Projektionsfunktionen sowie
der bendtigten Messungen. Auf diese Verfahren wird im einzelnen in den folgenden Abschnitten
5.2-5.6 detailliert eingegangen.

5.2 Generierung von Objekthypothesen

Die Hypothesengenerierung bedeutet eine modellbasierte Gruppierung von Segmenten und die
Initialisierung eines Objektzustandes fiir jede entsprechende Gruppe.

5.2.1 Gruppierung von Segmenten

Auf der Basis der klassifizierten Konturen und mit Kenntnis der Strafienlage werden Kon-
turgruppen generiert. Die Gruppen—Klasse umfafit drei Typen von Gruppen: Streifengruppe,
Hindernisgruppe und Fahrzeuggruppe.

Die Konturen werden am Anfang eingeteilt in drei Mengen: iiberwiegend horizontal, vertikal
und andere. Die eigentliche Gruppierung beginnt mit einer am untersten im Bild gelegenen
horizontalen Kontur. Als erstes werden vertikale Konturen dieser Kontur zugeordnet, die iiber
ibr liegen. Anschlieflend werden erneut horizontale Konturen, fiir eine Begrenzung der Gruppe
von oben, gesucht. Zum Schlufl werden restliche Konturen, die innerhalb der Aussenkontur
liegen, der Gruppe zugewiesen.

Wihrend der Gruppierung wird das Wissen iiber die Straflentransformation und die Ein-
schrénkungen der 3-D Objektgrosse intensiv genutzt. Indem mit dem Segment begonnen wird,
das auf der Straflenebene liegen soll, kann gleich die Anfangstiefe geschitzt werden. Mogliche
Hindernisse sollten in etwa die Breite eines Fahrbahnstreifen nicht iiberschreiten. Das Breite—
Hohe—Verhdltnis und Breite-L&nge—Verh&ltnis sollten im vorgegebenen Rahmen liegen. Diese
Modellzwénge werden auf die Bildebene zuriickgerechnet, und somit wird die Gruppierung zu
relevanten Bereichen eingeschrinkt. Auf der Basis einer im Bild gefundenen Konturgruppe kann
ein neues Objekt hypothetisiert oder ein friiheres verifiziert werden.

5.2.2 Initialisierung des Objektzustandes

In der Initialisierungsphase wird der Anfangszustand eines Objektes aufgrund des Eigenzustan-
des und der Attribute der zugehorigen Konturgruppe initialisiert. Es gibt kleine Unterschiede
in der Initialisierung von Fahrbahnstreifen—, Hindernis— und Fahrzeug-Hypohtesen.

Initialisierung der Fahrbahnstreifen

Je nach aktueller Fahrbahnhypothese werden bis zu 6 Streifenobjekte initialisiert: linker und
rechter Randstreifen sowie bis zu zwei Streifen pro Fahrspurbegrenzung.
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Fiir Streifen besteht die Mdglichkeit sowohl einer FP-basierten Tiefenschétzung, wie auch
einer bewegungsbasierten Tiefenschitzung. Die Richtung wird aus der Riickprojektion der Kon-
turpunkte in die Strafenkoordinaten gewonnen. Eine Menge von aufeinanderfolgenden Mittel-
streifen wird quasi als ein Objekt abstrahiert, so daf§ die Werte des Vorgingerstreifen bei der
Initialisierung der nichsten Streifenhypothese libernommen werden.

Bewegte Objekte

Bewegte Objekte miissen auch auf der Fahrbahnebene stehen. Hier aber ist die Bewegung nicht
bekannt, so dafi sie weniger zuverldssig ist als fiir StraBenstreifen. Jedes Hindernis bekommt
einen Tiefenbereich zugeordnet. Dieser Bereich wird ermittelt, indem die Aufstandsfliiche des
Objektes in die Straflenebene projiziert wird. Die Richtungshypothese wird aus der die Kon-
turgruppe umschliessenden Konturform gewonnen.

Hindernisobjekte

Die Hindernisobjekte werden nur aufgrund der Eigenbewegung und der Verschiebungsvektoren
initialisiert. Sie werden wiederum als vertikal zur Straflenebene angenommen, sowie parallel zur

Y¥— oder Z¥-Achse des Straflenkoordinatensystems (im allgemeinen zur Kriimmungstangente
der Fahrbahn).

Ablauf

Die Objektinitialisierung lduft nach folgendem Schema ab:

1. Eine FP-basierte Tiefenschitzung von p%(0) unter Annahme p% = 0.
2. Eine Korrrektur der Hohenschitzung wenn p%(0), weit auflerhalb der Strafie liegen sollte.

3. Der Betrag der translatorischen Geschwindigkeit V'(0) wird entweder aus der Tiefe und
der relativen Konturverdnderung v, oder aus den unterschiedlichen Verschiebungen v, v,
von Konturpunkten gewonnen.

4. Der Richtungswinkel ©(0) ergibt sich aus der Riickprojektion der Konturgruppe in die
Stralenkoordinaten.

5. Die Umgebungsobjekte werden als vertikal zur Strafienebene angenommen.

6. Die Winkelgeschwindigkeit w(0) entspricht der aktuellen Fahrbahnkriimmung,.

5.3 Dynamische Ubergangsfunktionen

In diesem Abschnitt werden die Ubergangsfunktionen fs(sg), fa(sp) und fy(sy) fiir die drei
verschiedenen Objektklassen definiert — unbewegte Fahrbahnstreifen, bewegte Objekte und
unbewegte Hindernisse/Umgebungsobjekte. Die funktion fy(sy) ist eine Kombination von
Elementen aus den beiden anderen Funktionen. Fiir detaillierte Angaben zur Herleitung der
Ubergangsfunktionen und die Jacobimatrizen dieser Funktionen wird auf den Anhang (Ab-
schnitte 9.2.2, 9.2.3) verwiesen.



5.3. DYNAMISCHE UBERGANGSFUNKTIONEN 87

5.3.1 Fiir unbewegte Fahrbahnstreifen

Mit ss(k) = [px (k), 052 (k), ©%(k), Vs(k), ws(k), £4]T bezeichnen wir der Zustandsvektor eines
unbewegten Fahrbahnstreifen—Objektes.

Die Parameter ©g , Vs und wg sind divekt abhingig von den Parametern ©, und w, der
Eigenbewegung:

@g«(k) = Oso— ec(k)

Vs(k) = Vi(k)

Lr)s(k) = —(«Uc(k)
wobel ©gg der Richtungswinkel der Ob:jekthypothese in Weltkooordinaten ist, der bei der Ob-
jektinitialisierung bestimmt wird. Die Ubergangsfunktion der Lageparameter ist durch die dy-
namische Eigentransformation (vgl. Abschnitt 4.5) DET gegeben, in der die Parameter der

Eigenbewegung" durch die entsprechenden Parameter des Zustandsvektors sg ersetzt wurden.
Die diskreten Ubergangsgleichungen sind wie folgt:

ps(k+1) = [DET(-I5(k), —15(k), ~w.(k)7)ips (k)

Vs(k+1) = Vs(k) = Ve(k)

Os(k+1) = O5(k)+ws(k)r

ws(k+1) = ws(k)

Es(k+1) = &s(k)
PEx{k+1) % x cos(wsT) + p 7 sin{wgT) — g-g— (cos(wsT) — 1)
p57(k+1) —p§x sin{wsT) + pg, cos{wsT) + g? (sin(wgr))

ss(k+1) = VSS((:: N %)) ~ 5 ;S“’ST (5.3.1)
u)g(k + 1) ws
Es(k+1) €s

Bei kleinen Winkelgeschwindigkeiten wg — 0 reduziert sich das Bewegungsmodell zu einer
geradlinigen Bewegung und somit geht die Ubergangsfunktion in folgende Funktion fg(lin)
{iber:

Psx k) 0
Psz(k) Vst
ss(k+1) = 3:(:’]:)) + 8 (5.3.2)
wg(k) 0
£s(k) 0

Die Jacobimatrix fiir unbewegte Objekte Fg(k) wird im Anhang (Abschnitt 9.2) spezifiziert.

5.3.2 Fiir bewegte Fahrzeuge

Sei mit sp(k) = [phx(k), Piz(k), ©5(k), Ve(k),wn(k), £5]T der Zustandsvektor eines bewegten
Fahrzeuges bezeichnet.

Die Bewegung des Eigenfahrzeuges summiert sich hier mit der Bewegung des Objektes in
der Strafenebene (vgl. Bild 5.3.1). Nur die summarische Bewegung unterliegt unserer Beob-
achtung. Nehmen wir an, das die unbekannte Eigenbewegung des Objektes im Raum V, und
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P {(k+1)

Bild 5.3.1: Die Objekttrajektorie auf Fahrbahnebene bei Eigenbewegung.

B, = w, betrégt. Fiir die Eigenbewegung des Objektes bei unbewegter Kamera gelten dhnliche
Bewegungsgleichungen, wie fiir die Eigenbewegung des Kamerafahrzeuges:

p%(k) = Vpcosb,
p5(k) = Vgsind,
Opk) = ws
Ve(k) = 0

wp(k) = 0;

éB(k) 0;

Die Losung der Differentialrechnung fiir diese Bewegungsgleichungen im Zeitraum < tg, tge1 >
und die Berlicksichtigung der Eigenbewegung des Kamerafahrzeugs (in Form von Transfor-
mation DET(k)) fiihren zur folgenden (summarischen) diskreten Zustandsibergangsfunktion

fB(sB):

ppk+1) = [DET(k)] pg(k + 1) = [DET(k)] [OBT(k)] p5(k)

Valk+1) = Va(k)
@B(k)-l-wBT
Wy k+1) = UJB(k)

@
o]
o
+
—
~—
Il

Ep(k+1) = Eg(k)

Nach Ausmultiplizierung der Koordinatentransformationen ergibt sich folgende Zustandstibergangs-
funktion fg(sg) fir ein bewegtes Objekt auf Fahrbahnebene:
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PCBX(k + 1)
(

Ph(k + 1)
. ©p(k+1)
ss(b+1) = | 20 (5.3.3)
wB(k + 1)
\ ép(k+1)
Phx €os(w,T) — phgsin(w,r) + 2=(C - 1) + %(02 - C1)
Phx sin{w,r) + p% 5 cos{w,7) — ‘%S + Lf—';(Sl — 52)
— Op(k) + wp(k)T 5.3.4
Va(k) (534
wp(k)
£5(k)
mit
S1 = sin(0% — w,r)
Cl = cos(0fF — wr)
52 = sin(0f — w,r + wpT)
C2 = cos{0Of — weT +wpT)

Bei kleinen Winkelgeschwindigkeiten w, und wg reduziert sich das Bewegungsmodell zu
einer geradlinigen Bewegung:

Pox (k) ~Va(k) 7 sin(©%(k))
Phz(k) Ve(k) 7 — VB(k) 7 cos(©5(k))
sp(k+1) = %g((:)) + g (5.3.5)
wp(k) 0
Fp(k) )

Die Herleitung der Transformation OBT(k), der Zustandsiibergangsfunktion fg(sp) und
die Jacobimatrix fiir bewegte Objekte Fg(k) erfolgt im Anhang (Abschntt 9.3).

5.3.3 Fiir Hindernisse/Umgebungsobjekte

Im Prinzip k6nnen die Ubergangsfunktionen fiir Hindernis— oder Umgebungsobjekte direkt
aus den Funktionen fiir unbewegte Streifen oder bewegte Fahrzeuge abgleitet werden, je nach-
dem ob sie stationdr sind oder sich bewegen. Fiir Hindernisse gilt der dynamische Vektor des
Fahrzeugmodells und fiir Umgebungsobjekte der dynamische Vektor des Streifenmodells. Der
Formvektor bildet eine Zwischenstufe der beiden anderen Formvektoren.

5.4 Modifikation der Objekthypothese

Die Zustandsprojektion ist nicht direkt abhingig von den Bewegungsparametern V' und w des
Objektzustandes. Andererseits gibt es eine gegenseitige Abh#ngigkeit in den Mefwerten der
Parameter Richtung © und der Lingen /; und [; voneinader. Diese Problem tritt sowohl bei
der 2-D Messung, wie auch bei der 3-D Messung auf.
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Deshalb wurde eine zweistufige Modifikation realisiert. Als erstes erfolgt die neue Schétzung
des reduzierten Zustandes

si(k) = 87 (k) — {V;w} (5.41)

Dabel werden auch die gegenseitig abhingigen Richtungs— und Lingenparameter ©,1;, s neu
geschétzt.

Aus dem Vektor §s3(k) = [s(k) — sh(k — 1)] werden neue Werte von V' (k),w(k) gemessen.
Aus diesen Messungen ergeben sich Grenzwerte der gegenseitig abhiingigen Parameter, die als
eine zweite synthetische Messung aufgefafit werden

Smlk) = [Om(k), lim (), Lm (B)]F {(5.4.2)
Diese synthetischen Messungen fithren zusammen zur zweiten Modifikation des Zustandes
su(k) = [V(k), O(k), w(k), i (k), 1o (%)]" (5.4.3)

Es wird also ein Erwestertes Kalman Filter (gemif Abschnitt 2.2.3) mit einer zweistufigen
Modifikation und zus#tzlicher synthetischer Zwischenmessung eingesetzt. Die Schritie 2,3,4
und 5 des Kalman Filters in Bild 2.2.3 zerfallen in je zwei Teilschritte. Die Reihenfolge der

Verarbeitung dieser 8 Teilschritte fiir eine Objekthypothese zum Zeitpunkt % ist damit wie
folgt:

2.a Messung im Bild der Lageparameter
3.a Berechnung der reduzierten Kalmanverstirkung
* * -1 . .

K(k) = P3(k) HT(k){H(k)PR(k)HT - R(k)} mit H(k) = % 8% a(k) der Jacobi-
Matrix der Funktion h(.).

4.a Modifikation des reduzierten Zustandes
sp(k) = sp(k) + K(k{{m(k) — h(s* (k) };

5.a Modifikation der reduzierten Kovarianzmatrix
Py(k) = Pr(k) — K (k)H (k) Py(k)

2.b Synthetische Messung der Bewegung und die bewegungsabhingige Messung der abhiingigen
Parameter auf der Basis der Differenz si(k) — sf(k — 1)

3.b Berechnung der restlichen Kalmanverstirkung

4.b Modifikation des restlichen Zustandes Modifikation des restlichen Zustandes sj(k) auf der
Basis der Vorhersage s3(k), der synthetischen Messung von V,w und der abhiingigen
Messung 8., (k).

5.b Modifikation der restlichen Kovarianzmatrix

Die sequentielle Innovation

Um den miihsamen Weg einer Matrixinvertierung bei die Berechnung der Kalmanverstirkung
zu vermeiden, wurde ein EKF mit sequentieller Innovation implementiert [Wue91]. Durch eine
getrennte Betrachtung der unkorrelierten Zeilen wird die Matrixumkehrung durch eine sequen-
tielle Divison (bei zeilenweisem Vorgehen) ersetzt.

1. Die Projektion der Zustandsvorhersage s*:
FOR i =1, ..., |m| DO mproj[i] = hi(s*);
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2. Meflwerterfagssung: bestimme den aktuellen Mefivektor m und Kovarianzmatrix R.

3. Die Modifikationsschleife (Innovationsschleife):
FOR j =1,...,|8| DO és[j] = 0;
FOR i=1,...,|m| DO

(a) mproj[i] = ﬁproj [ + H][7] = §s;

(b) nenner = H[i] * P x HiT + R[i][];

(c¢) Die Berechnung der aktuellen Kalman—Verstirkungsmatrix K:
FOR j = 1,...,|s| DO Kj][i] = P[j] x HT[i]/nenner;

(d) ém = mii] — mprojii};

(e) Die Teilmodifikation des neuen Zustandes:
FOR j =1,...,|s8] DO : §3[j] = és[7] + K[51[z] * 6m;

(f) Die Modifikation (Innovation) der Schitzfehler—Kovarianzmatrix P :
Pt =P* - K(|[i] ¥ H[i] * P*

4. Die entgiiltige Modifikation des Zustandes:
FOR j =1,...,|s| DO s*[j] = s*{j] + ds]j]

5.5 Abbildungsfunktionen und Messungen

Die Abbildungsfunktion h(s) hingt direkt mit der Komplexitit des Objektmodells zusammen,
d.h. mit der Art der Zuordnung der Modellelemente zu Bildelementen. Wir unterscheiden hier
zwischen zwei Meflarten:

1. die 3-D Messung bedeutet, daf} eine wiederholte Objektinitialisierung fiir jedes komplet-
te Bild vorgenommen wird; die Modifkation der Objekthypothese bedeutet dann eine
Objekt—zu—Objekt—Abgleich.

2. die 2-D Messung bedeutet eine gezielte Segmentdetektion fiir jedes bereits existierende
Objekthypothese und eine Modifikation der Objekthypothese aufgrund der Unterschiede
zwischen Modellprojektion und Messung.

Die 3-D Messung wird fiir die Verfolgung von Objekthypothesen der generellen Modellklas-
se Verfolgung eingesetzt. Die 2-D Messungen werden fiir spezialisierte Modellklassen Verfol-
gung_Form und Verfolgung_Fein eingesetzt.

5.5.1 Die 3—D Messung

Die 3-D Messung bedeutet eine wiederholte Objekthypothesengenerierung, die unabhingig von
Ergebnissen fiir das vorherige Bild vorgenommen wir. Die Modifizierung einer Objekthypothese
erfolgt durch einen Objekt—zu—Objekt—Abgleich (Bild 5.5.1).
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3-D Messung ( k, (i) Hypothese k

Bewertung Projektion 1 : 1

\ Modifikation

2-D u. 2.5-D Module Objektauswahl

Gruppierung
Objektinitialisierung

Bild 5.5.1: Die Objektverfolgung basierend auf einem Objekt—-zu-Objekt-Abgleich.

Der Mefivektor

Fiir die zweistufige Modifikation unterscheiden wir zwischen zwei Mefivektoren, dem direkten
mpg(k) und dem synthetischen Vektor mg(k). Der direkte Mefivektor mg(k) ist dquivalent zu
einem reduzierten Zustandsvektor (die Geschwindigkieten werden nicht direkt gemessen):

mR(k) = [PX(k)a Pz(k): BTUS), hl(k)a hZ(k): ll(k)z 12(]{:))]1' (5'5'1)

Im Vergleich zu einem vollen Zustandsvektor sind keine Geschwindigkeiten gegeben. Diese
werden indirekt gemessen werden, durch die Verfolgung der Lage— und Richtungsdifferenzen
der Objekthypothese in bis zu 5 Bildern. Es werden auch bewegungsabhingige Messungen der
Lange und Richtung vorgenommen, die als zusétzlich zu den geometriebasierten Messungen
dieser Parameter gelten. Damit ist der indirekte Mefivektor mg(k) wie folgt:

mp(k) = [V(k),w(k), Om(k), him(k), lam (k)]T (5.5.2)

Die Projektionsabbildung

Die Projektionsabbildung h(t) reduziert sich in diesem Fall zu einer Aqvivalenzfunktion, da
sowoh] Zustdnde wie Messungen Variablen derselben Klassen im 3-D Raum sind.

Der Ablauf der 3—D Messung

Die Verarbeitung der 3-D Messung fiir eine vorgegebene Objekthypothese reduziert sich in
diesem Fall zu einem Objekt—zu-Objekt—Abgleich zwischen der aktuellen Objektvorhersage
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Markante 3-D Punkte der Markante 2-D Punkte der Projektion
Objekthypothese s'(k) —_—> h(sK)

Konturbasierte Messung m(k) Kantenbasierte Messung m(k)

Bild 5.5.2: Die Bedeutung und Gewinnung der 2-D Messung fiir die Objektverfolgung: (a)
konturbasierte Messung, (b) kantenbasierte Messung

und den neu initialisierten Objekten im aktuellen Bild.

Nachdem alle vorherigen Objekthypothesen modifiziert wurden (oder auch nicht), werden
ihre gefundenen Partnerobjekte aus der Menge der neu generierten Hypothesen eliminiert. Die
iibriggeblicbenen neuen Hypothesen werden in die Menge der verfolgten Hypothesen iibernom-
mex.

5.5.2 Die 2-D Messung

In diesem und im nichsten Abschnitt beschreiben wir die 2-D Messungen fiir die Objekverfol-
gung der spezialisierten Modellklasse Verfolgung_ Form.

Der Abgleich mit den Bildmerkmalen kann prinzipell auf zwei unterschiedlichen Segmen-
tebenen verlaufen — entweder entweder in Form des Abgleiches der Modellpunkte mit konturba-
sierten Messwerten oder mit liniensegmentbasierten Messwerten (Bild 5.5.2). In beiden Fillen
werden Mefivektoren generiert, die die Lage von markanten Punkten im Bild der ausgewihlten
Segmentgruppen darstellen.

Der Mefivektor

Die projizierten Modellpunkte werden abgeglichen mit neuen 2-D Mefipunkten aus folgendem
Mefivektor:

m(k)T = [Kminm Kmamm: GC:::: GCy: Gminm Gmazm Gminy, Gma.mya Km) Ky]T (553)



94 KAPITEL 5. MODELLBASIERTE OBJEKTERKENNUNG

Der 2-D Mefivektor wird durch die z-Komponenten des umschreibenden Rechtecks der
Startkontur (Kpine: Kmaezs), sowie durch den Schwerpunkt G = (G,, G,) und das umschreiben-
de Rechteck ((Gmine, Gmazers Gmings Gmeay) der Konturgruppe im Bild gebildet (Bild 5.5.2):

m(k) = [Kmina:) Kma:ca:, G:z: G'ya Gminm Gma:r::t:: Gminy: Gma.my]T (5.5,4)

Es ist somit notwendig auch in der Verfolgungsphase die Konturmenge im Bild zu gruppieren,
so wie es schon fiir die Hypothesengenerierung der Fall war. Nicht alle Elemente des Mefivektors
sind relevant fiir bewegte und unbewegte Objekte. Der allgemeine MeBvektor redusziert sich zu
folgenden zwei Untervektoren:

1. fiir bewegte Hindernisse:

mpg (k) = [Kminma Kma.'n.'m Gminza Gmaa’:m: Gminy) Gma.my]T (555)

2. fiir unbewegte Fahrbahnstreifen:
mg(k) = [G-'B: Gy, sz‘nms Gmam:y Gminy: Gmamy]T (556)

Im einfachsten Fall sind die Objekte durch fiinf markante Modellkanten ihrer umgebenden
3-D Hiille spezifiziert. Diese Kanten werden auf die Bildebene projiziert und mit den Bildkan-
ten im nichsten Bild verglichen. Damit kiénnen nach erfolgreicher Verifikation einer Hypothese,
die korrespondierenden Kanten aus der Konturdetektion ausgeschlossen werden. Die Bild— und
Modellkanten werden gewohnlich durch die Lage ihres Mittelpunktes C;(¢ = 1,...,5), ihre Nei-
gung gegeniiber der z—Achse ¢; und ihre Linge [;(i = 1,...,5) beschrieben. Der Messvektor
besteht somit aus fiinf Kantenbeschreibungen der Form:

m(k) = [Cig(k), Ciy(k), $i(k), li(k)]|G = 1, .., 5)] (5.5.7)

Fiir die detaillierten Objektmodelle von Fahrzeugen werden lingere Formvektoren als die
bisherigen 5-stelligen Formvektoren der bewegten Objekte gebraucht. Vom Prinzip her ist aber
die Objektverfolgung identisch mit der Verfolgung, die durch die Konzepte der Familie Verfol-
gung-Form modelliert wird. Der Strukturvergleich der projizierten Modellkanten mit Bildkanten
erfordert die Existenz von Bildstrukturen mit relativ hoher Auflésung. In der Praxis, fiir das
vorhandene Bildmaterial, wird dieses Modell im Durchschnitt fiir hdchstens je ein Fahrzeug im
Bild verwendet werden. Von gréferer Bedeutung ist diese feine Modellierungsform falls eine
Telekamera eingesetzt wird. Nach einer Fixierung solcher Kamera auf ein Objekt, kénnen die
im Bild detektierten Segmente mit Hilfe des detaillierten Modells ausgewertet werden.

Die Abbildungsfunktion

Die Abbildungsfunktion 2(s) wird in drei Schritten bestimmt:
1. Auswahl der Modellpunkte

Abhéngig von der Richtung der Lingsachse des Objektes relativ zur Z° Achse der proji-
zierten Kamerakoordinaten ©%(k) = ©p(k) ~ ©.(k)} (fiir bewegte Objekte) bzw. O%(k) =
Ogo(k) — ©.(k) und der Art des Objektes werden entsprechende Modellpunkte aus der
Menge {P1, P2, P3, P4,P5, P6, P7, P8G} ausgewihlt.

Sei mit © weiterhin entweder ©%(k), O%(k) oder ©f(k) bezeichnet, je nach der Art
des Objektes. Wenn das Objekt nach links vom Beobachter gedreht ist, dann werden
die Punkte P1, P2, P3,P4,P5,P7 und & zur Abbildung in die Bildebene ausgewihlt
(Ansicht LINKS oben). Wenn das Objekt nach rechts gedreht ist, dann werden die Punkte
P1, P2, P3, P4, P6, P8 und GG ausgewihlt (Ansicht RECHTS oben).
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2. Bestimmung der aktuellen Lage der Modellpunkte in Eigenkoordinaten

Es wird die aktuelle Lage der im Schritt 1 ausgewdhlten Modellpunkte in Eigenkordinaten
bestimmt, als Funktion des aktuellen Zustandes s(k):

P15 =p% — % cos(@) ; P13 = p5 + % sin(@) ; P1§ = 0; (5.5.8)

P25 =p% + % cos(©) ; P2% = p5 — %sin(@) i P25, = 0; (5.5.9)

P3% = P1% — k1 Brsin(©) ; P3G = P14 — k1 Br cos(0) ; P35, = sy Br; (5.5.10)
P45 = P2% — k1 Brsin(0) ; P45 = P25 — k1 Brcos(©) ; P4, = k3 Br; (5.5.11)
P5% = P15 — k3 Brsin(0) ; PS‘3 = P1% — k3 Brcos(0) ; P55 = k4 Br; (5.5.12)
P6% = P2% — k3 Brsin(@) ; P65, = P25 — k3 Brcos(©) ; P65 = k4Br; (5.5.13)
PT“ = P1% ; P75 = P15 ; PTy = ko Br; (5.5.14)

P8 = P2 ; P& = P2% ; PSS = kyBr;  (5.5.15)

Der Punkt & wird nur fiir unbewegte Fahrbahnstreifen bestimmt:

c K1 Br

B
sx =Px — 9 sin(@) ; Ggz = el cos(®) ; Gy =0; (5.5.16)

3. Die Transformation der Eigenkoordinaten in die Bildebene

Die im Schritt 2 ermittelten Koordinaten werden in Kamerakoordinaten umgewandeli

Xk = X
Y* = cos(e)Y°+sin(a)Z° — H cos(a) (5.5.17)
ZF = —sin(a)Y*+ cos{a)Z° + H sin{a)

und in die Bildebene projiziert

Xk Yk
ﬁ; y=—F

:cz—Fm yﬁ

(5.5.18)
Die komplette Transformation zwischen Eigenkoordinaten (P§, Pg, Pg) eines Punktes P
und den Bildkoordinaten (p,,p,) seiner Projektion ist somit wie folgt:
_F Px
* —sin(a)Pg + cos(a) Pg + H sin(a)
cos{a) P + sin(a)P§ — H cos(a)

_ 5.2
Py By = sin{a) Pg + cos(e)P§ + H sin(a) (7520

P = (5.5.19)

Der Messvektor m(k) besteht aus den Koordinaten von einzelnen Punkten einer Kontur-
gruppe im Bild. Die gemessenen Werte korrespondieren mit den projizierten Werten wie folgt:

( Kning \ Pl \
Kmamm p2x
G, Oz
G&' Gy
m(k) = | Gnmina | & pl, oder p3, = h(s") (5.5.21)
Gmaa:z: p4, oder pZz
Gminy p2, oder pl,
G mazy MAX (p3,,p5,) oder MAX (pdy, pby)

Kmawy ) \ p?’y oder pSy
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2-D Messung ( k, (i)

______________________________

Hypothese k

Bewertung Projektion

Modifikation

Gruppierung

Linienfinder

Vorhersage |
|

Bild 5.5.3: Die 2-D kantenbasierte Objektverfolgung fiir eine Objekthypothese

Wenn das Objekt nach links vom Beobachter gedreht ist, dann wird im Bild nach folgenden
Zuordnungen gesucht:

plm A (Kmmm = Gminm): (p2m3p2y) = (Kma.m:x:;Gminy); (5522)
MAX(p3y,p5y) < Graeys Phe © Gmaze, PTy © Kpmazy (5.5.23)

Wenn das Objekt nach rechts gedreht ist, dann wird somit im Bild nach folgenden Zuord-
nungen gesucht:

pzx - (Kma$$ = Gma,a:a:), (plm:ply) — (Kmmzs Gmin’y)a (5524)
MAX(p4y’p6y) o Gmamy: p3m = Gminm: p8'y A Kmamy (5525)
Fiir eine genauere Beschreibung der Abbildungsfunktion und ihrer Jacobimatrix wird auf

den Abschnitt 9.4 im Anhang verwiesen. Die Abstimmparameter im dynamischen Modell wer-
den in Abschnitt 9.5 erldutert.

5.5.3 Der Ablauf der 2-D Messung

Der Ablauf der 2-D Messung und ihre Einbettung in die Objektverfolgung fiir eine Objekthy-

pothese k& zum Zeitpunkt ¢ ist schematisch in Bild 5.5.3 dargestellt. Folgende Schritte kénnen
dabel unterschieden werden:

1. Suchbereichbestimmung fiir Objektvorhersage und Objektmodell
2. Modellkantenbestimmung
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3. Ausfiltern von relevanten Liniensegmenten
4. Gruppierung von ausgewihlten Liniensegmenten
5. Bewertung dieser Gruppe

Suchbereichbestimmung

Im ersten Schritt soll der Suchbereich und die zu erwarteten Richtungen im Bild geeignet
eingeschrinkt werden. Dabei gilt es zwei Forderungen optimal zu beriicksichtigen:

1. Der ermittelte Bereich mufl auch bei ungenauen aber prinzipiell richtigen Objekthypo-
thesen eine Messung ermdglichen, damit eine Objektverfolgung nicht unterbrochen wird.

2. Eine unsichere Objekthypothese darf nicht zu einem zu groflen Suchbereich fiihren, um
Objektspriinge auf benachbarte Objekte zu vermeiden.

Punkt 1 bedeutet, dafl eine Objekthypothese, die falsch (zu klein/gro8, falsche Neigung oder
Position im Raum) vorhergesagt wurde, die Mdglichkeit haben muf, sich an das tatsichlich vor-
handene Objekt anzupassen. Daher mufl der Suchbereich, in dem nach relevanten Linienseg-
menten gesucht wird, entsprechend grof sein. Punkt 2 beinhaltet eine gegensitzliche Forderung.
Wird der Suchbereich zu grof}, so steigt die Gefahr, dafl falsche Vorhersagen eine gute Messung
erhalten, da u.U. Liniensegmente zur Messung herangezogen werden, die jedoch zu anderen
Objekten gehoren.

Der Suchbereich von Liniensegmenten einer verfolgten Objekthypothese wird innerhalb der
Bildebene durch folgende Faktoren bestimmst:

e Entfernung der Objekthypothese.
o Maximal mdgliche Gréfle der Objekthypothese.

e Maximale Fehler der Schitzung von ©, V und der Formparameter fiir die zu verfolgende
Objekthypothese.

Hieraus wird errechnet, in welchem 3-D Gebiet sich die Objekthypothese aufhalten kann.
Die Projektion der Eckpunkte dieses Gebietes in die Bildebene bestimmt die Grifie des Such-
bereichs.

Modellkantenbestimmung

Nicht alle Kanten eines Modells sind immer sichtbar. Wir betrachten hier nicht den Fall, da8 das
Objekt selbst von einem anderen Objekt verdeckt ist. Dies kann auf der Abstraktionsebene,
auf der gearbeitet wird, nicht entschieden werden. Vielmehr sollen die Kanten des Modells
eliminiert werden, die durch das Modell selbst verdeckt werden.

Das Streifenmodell ist von diesen Uberlegungen nicht betroffen, da hier keine Kanten ver-
deckt werden. Anders ist dies beim Hindernismodell. Da — abhingig von der Betrachtung —
einzelne Flichen nicht sichtbar sind (3 bis 5 der vorhandenen 6), werden mit Hilfe eines Algo-
rithmus zur Auffindung nicht sichtbarer Flichen, die zugehérigen Kanten eliminiert.

Das Fahrzeugmodell besteht aus zwel Quadern. Fiir den oberen Quader wird der erwihnte
Algorithmus ausgefiihrt. Fiir den unteren Quader nur fiir die Front—und Seitenflichen. Da dieses
Modell konkav ist, kann es auch vorkommen, daff Teile des Modells Teile von Flichen verdecken.
Aus diesem Grund wiirde man im allgemeinen Fall noch einen Algorithmus zur Bestimmung
der Schnittpunkte zweier Linien bendtigen. Da die hiervon betroffenen Kanten ohnehin wegen
ihrer geringen sichtbaren Linge kaum ins Gewicht fallen, wird auf Sie verzichtet.
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Ausfiltern relevanter Liniensegmente

Nachdem der Suchbereich ermittelt wurde, gilt es alle relevanten Liniensegmente, die zu einer
Objekthypothese gehoren kdnnen, aus der Menge aller im aktuellen Bild ermittelten Linien-
segmente zu extrahieren. Diese Liniensegmente werden in einem lokalen Puffer gehalten und
miissen bestimmten Anforderungen geniigen:

e Die Menge der ausgewihlten Liniensegmente mufl moglichst klein sein, da die Effizienz
des Abgleichs mit den Modellkanten hiervon abhingt.

e BEs miissen méglichst alle zum Modell einer Objekthypothese passenden Liniensegmente
ausgewdhlt werden.

Es ist offensichtlich, daf} diese Forderungen gegensiitzliche Ziele verfolgen. Die ersten Ansiitze
hierzu ordneten einer Linie eine “Sicherheit” zu, mit der ausgedriickt werden sollte, wie rele-
vant sie fiir den Suchbereich sei. Hierzu wurde der Mittelpunkt der Linie und seine Lage zum
Suchbereich betrachtet. Es wird also jedes Liniensegment ausgesucht, dessen Mittelpunkt sich
im Suchbereich befindet.

Gruppierung von Segmenten — Modellabgleich

Nachdem sowohl die Daten der fiir den Abgleich relevanten Liniensegmente, sowie der sichtba-
ren Modellkanten ermittelt wurden, kann eine Messung durchgefiihrt werden. Diese soll unter
den vorhandenen Liniensegmenten (Index s) diejenigen bestimmen, die den in die Bildebene
projizierten Modellkanten (Index m) am #hnlichsten sind. Der Grad dieser Ahnlichkeit wird
durch ein Abstandsmaf bestimmt.

La = c1(y/ (M — m2,)2 + (Mym — mys)? - |l — l]) + C2d(Om, 6,)? (5.5.26)
wobei der Wertebereich von © im Intervall [—/2, +7/2] liegt und

T — (|Om| +|9]) , sonst (5.5.27)

Der Abstand Ly zweier Linien wird somit aus dem Abstand ihrer Mittelpunkte, ihrer Lingen-
differenz und ihrer Differenz der Ausrichtung errechnet. Die Faktoren ¢; und cy sorgen fiir eine
Normierung und Gewichtung der einzelnen Gréflen. Will man die Gréflen normieren, so ist
zunéchst deren Wertebereich zu ermitteln. Hierbei gilt im Einzelnen:

d(Om, 0:)° < (1/2)* =n1; Am < (/82 + S2=n, (5.5.28)
Sz und S, kennzeichnen hierbei die Ausdehnung des Suchbereichs in z— und y—Richtung.
Die unter 5.5.26 angegebenen Faktoren ¢; bis ¢; wurden wie folgt gewiihlt:
1 1
€1 = —jC = —; (5.5.29)
(st N
Die Ermittlung des Abstands eines Modells einer Objekthypothese zu den ausgesuchten
Liniensegmenten geschieht mittels der gewichteten Summe der Abstéinde seiner Modellkanten,

wobel Lkges = 3204 I (2) die Gesamtlinge der sichtbaren n Modellkanten I; ist:

D= =3 Lui)in(i) (5.5.30)

ges =1

d(On, ;) = { O] + [O] . falls Summe < %

Somit haben wir unabhéngig von der Grofle eines Objektmodells den durchschnittlichen Ab-
stand seiner Modellkanten. Dies entspricht aber genau dem Erwartungswert fiir einen Abstand
Modellkante-Liniensegment. Die zugehorige Varianz ist entsprechend:

1 = . . 9
The 2 m(i)(Lati) = Da) (5.5.31)

E,=
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Bild 5.5.4: Konvergieren der Projektion von Modellalternativen im Bild: nach einer Iteration
(links), nach zwei (mitte) und nach drei Iterationen (rechts) (das duBerste Rechteck enthilt den
Suchbereich, das kleinere die Vorhersage und das hellste die Messung).

Die Meflvarianz

Die weitere wichtige Aufgabe besteht darin, die Giite der gefundenen Messung zu bewerten. Da
beide Groflen in die Bewertung der Giite der Messung eingehen, ist es notwendig ein Verfahren
zu finden, mit dem diese Messung méglichst unabhiingig von der vorhergesagten Objekthy-
pothese wird. Angenommen, es wird eine falsche Vorhersage einer Objekthypothese geliefert,
die beim Modellabgleich eine gute Messung ergibt. Wiirde man sich nun lediglich auf die Mes-
sung der Vorhersage beziehen und sie bewerten, so kiime man nur schwer von einer schlechten
Vorhersage weg.

Aus diesem Grund werden durch Andern aller Parameter (bis auf w und V) des Zustands-
vektors 8% sogenannte Modell-Alternativen generiert, die gleichberechtigt in Konkurrenz zur
Vorhersage stehen. Von jeder dieser Alternativen wird ihr Modellabstand zu den vorhande-
nen Liniensegmenten gemessen. Die Modell-Alternative mit dem kleinsten Abstand wird aus-
gewshlt. Abbildung 5.5.4 zeigt die Adaption der Vorhersage an das tatsiichlich vorhandene
Objekt. Dieses Verfahren 148t sich natiirlich beliebig oft iterieren. Hierbei wird dann der modi-
fizierte Zustandsvektor als Ausgangsbasis fiir weitere Modell-Alternativen hergenommen.

Fahrzeuge und Fahrbahnstreifen haben eine bestimmte Form. Deswegen werden mit dem
vorhandenen Modellwissen weitere Tests auf Plausibilitit der Objekthypothese durchgefiihrt
(z.B. . Test auf Breite oder Hohe, Test auf das Breite—zur—Hohe—Verhiltnis).

Wie bereits erwdhnt, gehen zunéchst 2 Gréfien in unsere Bewertung ein:

e Der durchschnittliche Abstand der Modellkanten.

e Die Varianz des Abstandes zwischen den Modellkanten und gewihlten Liniensegmenten

Die Giite der Messung (Mefivarianz E,,) 148t sich folgendermafien ausdriicken:

Ep = iDs+ f2By; (5.5.32)

Es ist darauf zu achten, dafl die Werte der Kovarianzmatrix ¢ des Systemrauschens in
entsprechender Relation zu den Mefivarianzen stehen. Da diese Mefivarianzen als Angabe der
Giite einer Messung in den Kalmanfilter eingehen, diirfen sie insbesondere nicht kleiner werden
als das Systemrauschen. Dies wiirde bedeuten, dafi dann die zugehorige Messung besser wire
als die Vorhersage. Insbesondere mufy gelten:

HQHT <R (5.5.33)
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H ist hierbei die Jakobimatrix der Zustandiibergangsfunktion » des Messvektors m und R
seine Kovarianzmatrix. Durch Auswertung der Zeilen der Jakobimatrix l#t sich ein Zusam-
menhang zwischen @ und R ermitteln. Fiir die richtige Wahl der Elemente von R mufl dann
die Grofenordnung der Summanden Dy und B, skaliert werden.

5.6 Objektauswahl

Die Menge der Objekthypothesen wird zum Schlufl der Verarbeitung darauthin untersucht,
ob konkurrierende Objekthypothesen vorkommen, ob eine Konkurrenzauflofung méglich und
sinvoll ist und welche Objekthypothesen aus der Phase der Hypothesenverfolgung in die Phase
des erkannten Objektes iibernommen werden kénnen.

5.6.1 Der Konsistenztest

In drei Schritten erfolgt die Aufldsung von konkurrierenden Hypothesen;

1. Auswahl von Hypothesen die Konsistenzfdhig sind, d.h. welche die Erkennungsbedingung
der Zeitlinge erfiillen

2. Anwendungsabhingige Detektion der Konkurrenz von Hypothesenpaaren
3. Auswahl der besseren Hypothese und Eliminierung der schlechteren

Dank der Anwendung des Kalman filters bilden die iiber die Zeitlinge gewichteten Varianzen
der Schitzwerte ein unmittelbares Auswahlkriterium. Falls zwei Hypothesen Hypo;, Hypo, in
t1,1; Bildern verfolgt werden (f; > ¢a) mit Varianzen E}, Ey dann:

IF t; > tmas (i=1,2) THEN Tj=tmes ELSETi =% (i = 1,2) (5.6.1)
IF (Ey*Th < E3)*T;) THEN wiéhle Hypo, ELSE wéhle Hypo, (5.6.2)

5.6.2 Der Erkennungstest

Der Ubergang von der Phase Hypothese zu der Phase erkanntes Objekt hingt zusammen mit
der Linge der Verfolgung und der Varianz des Objektzustandes. Ein erkanntes Objekt erfiillt
zwei Bedingungen:

1. sie wurde ausreichend lange verfolgt

2. ihre Varianz fallt schnell nach unten und stabilisiert sich oberhalb des Wertes fiir System-
rauschen aber unterhalb einer vorgegebenen Varianzschwelle.

Schlecht bewertete Messungen fiir eine Hypothese tragen zur Erhthung der Varianz bei,
was beim Uberschreiten dieser Schwelle diese Hypothese in die Verfolgungsphase zuriickwirft.
Der Ausfall von Messungen fiir eine Hypothese bedeutet neben der Erhohung der Schitzvarianz
auch eine schnelle Kiirzung der Verfolgungszeit. Dadurch wird die Zuriickweisung der Hypothese
noch bekréftigt.

Im Unterschied zum Konsistentest flir Hypothesen in der Verfolgungsphase, werden alle
Hypothesen zum Konsistenztest gegen eine erkanntes Objekt herangezogen. Dadurch wird das
(Generieren von neuen konkurrierenden Hypothesen eines gut erkannten Objektes erschwert.



Kapitel 6

Eine wissensbasierte Realisierung

In diesem Kapitel wird das Konzpet eines wissensbasierten Systems zur adaptiven Objekterken-
nung vorgestellt. Als erstes wird die Struktur des Systems, basierend auf der Wissensform der
sermantischen Netze, erldutert. Die Probleme einer optimalen Zusammensetzung von Modell
und Kontrolle werden in Abschnitt 6.2 behandelt. Die aus diesen Uberlegungen resultieren-
de Entwiirfe des Modells und der schritthaltenden Kontrolle sind in Abschnitten 6.3 und 6.4
beschrieben.

6.1 Die wissensbasierte Systemstruktur

Als Entwicklungsumgebung dient die System—Shell ERNEST [NSSK90|, welche wissensbasierte
Realisierungen auf der Basis der Prozeduralen Semantischen Netzwerke unterstiitzt. Ein solches
System gliedert sich in Wissensbasis und Kontrolle (Bild 6.1.1).

6.1.1 Die Wissensbasis

In der Wissenbasis wird zwischen dem Modell und den Daten sowie den Inferenzregeln zur
Aktivierung des Modells unterschieden. In einem prozeduralen semantischen Netzwerk werden
sowohl das spezifische Wissen zur Fahrbahn— und Objekterkennung, wie auch die anwendungs-
unabhingigen Methoden des Segmentierers—Bewegungsdetektors strukturiert dargestellt. Das
Netz ist implementiert in einer Programmiersprache und dabei abgebildet auf Datenstrukturen,
genannt Konzepie, mit zugehorigen Prozeduren.

Der deklarative Teil des Modells ist ein rahmen—artige Implementierung eines semantischen
Netzwerkes. In das Modell wird prozedurales Wissen eingebunden, das aus sog. Berechnungs—
und Bewertungsfunktionen besteht. Die erstgenannten dienen zur Ermittlung von Attributen—
und Relationenwerten der Konzepte in der aktuellen, derzeit analysierten Szene. Die Aufga-
be der Bewertungsprozeduren besteht darin, ein Maf fiir die Giite der Inferenzergebnisse zu
erzeugen, anhand derer die Kontrolle ihre Suche nach der besten Interpretation steuert.

Die Generierung von Amnalyseergebnissen {Daten in Form von Instanzen und modifizier-
ten Konzepten) erfolgt auf Grund der Verkniipfung der Konzepte mit den Eingabedaten und
bisherigen Daten. Diese Verkniipfung findet mit Hilfe von einigen anwendungsunabhingigen
Inferenzregeln statt. Das Modell wird durch einige anwendungsunabhiingige Inferenzregeln ak-
tiviert, die einen Abgleich zwischen dem Modell und bereits vorhandenen Daten durchfiihren.
Als Ergebnis der Verkniipfung von Modell und Daten werden neue Zwischenergebnisse erzeugt
(Instanzen, modifizierte Konzepte) [Sagd0]. Es stehen uns fiinf IF-THEN Regeln zur Verfiigung,
die entlang der Bestandteil- und Konkretisierungskanten agieren und eine Vererbungsregel, die
entlang der Spezialisierungskanten aktiv ist. Die Inferenzregeln sind syntaktisch orientiert und
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Anwendungsabhangig

Terminierungskriterien l [ Bewertungen ] [ Ziele ]

Anwendungsunabhangig

Suchbaumknoten (SBK)
O/ Schritthaltende
Suchbaum-
Operatoren Kontrolle

Das expandierte Modell im SBK

Suchbaum
KONTROLLE
WISSENSBASIS
Vererbung Prozedurales
Instanzen = IF A-spec>B semantisches Netz
HEN
- I(A) ¥B)
AN P
Minimale 7 I(P1) I(Pn) I(P1) I{Pn}
Instanzen - IF-THEN Regeln
IP1)
p =T IE}‘QiAND X®n)
;'”’ Z’ QP Qem 1A
Modifizierte Konzepte THEN 1P IEn)
DATEN INFERENZREGELN MODELL

BILD

Bild 6.1.1: Wissensbasierte Realisierung des Erkennungssystems

gelten fiir das gesamte Netzwerk. Drei von den IF-THEN Regeln sind sogenannte Instantiie-
rungsregeln (sie sind "bottom—up” orientiert) und die beiden restlichen sind Modifizierungsre-
geln ("top—down” oder "bottom—up”).

Beispiel 6.1: In Bild 6.1.2 sind ein exemplarisches Netz mit anfinglichen Daten (links) und
mogliche Analyseergebnisse (rechts) schematisch dargestellt. Das vorldufige Analyseziel
besteht in der Instantilerung des Konzeptes A. Wihrend der Initialisierung der Analyse
wird ein modifiziertes Konzept Q(A) des Konzeptes A generiert (Schritt H1). Im weite-
ren Verlauf der Analyse wird drei mal die top—down Modifizierungsregel fiir (modifizierte)
Konzepte eingesetzt — dargestellt als die Inferenzen R1, R2 und R3. Dabei werden die mo-
difizierten Konzepte Q(B) und Q(C) als erste generiert, dann das modifizierte Konzept
@1 (D) und zum Schlufi Q3(D). Daneben werden fiinf mal die "bottom—up” Instantiie-
rungsregeln aufgerufen (Inferenzen V1, ..., V5), welche die Instanzen I;(D), I(B), L,(D), I(C)
und I{A) erzeugen. Dabei werden die bereits méglichen Instantiierungen gleich durch-
gefilihrt, ohne die vollstéindige Expandierung des Modells abzuwarten. In unserem Beispiel
bedeutet das, dafl die Inferenzen V1 und V2 unmittelbar nach Ablauf von R2 und vor
R3 stattfinden. Nachdem das vorldufige Analyseziel — die Instantiierung des Konzeptes
A — erreicht ist, werden im Schritt H2 modifizierte Konzepte von iibergeordneten Analy-
sezielen generiert. Durch Aufruf einer "bottom—up” Modifizierungsregel werden aus I(A)
die modifizierten Konzepte Q1(E}, @2(E) und Q(F) generiert.

Beachten wir, dafl die Inferenz H2 drei konkurricrende Analyseziele liefert. Grundsétzlich
ist es moglich in jedem Inferenzschritt konkurrierende Instanzen bzw. modifizierte Konzepte
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MODELL

A, B, C, D, E, F - Konzepte

D - minimales Konzept INFERENZEN Instantiierungen

Modifizierungen
Q(A)

Minimale Konzepte

Q@M QM
1 4
- mom 0w B g Modifizierte Konzepte {Q)
I (D) B werden generiert
= = = 12( o e in Schritten Hi und Ri Instanzen ()
3{ ) werden generiert
Instanzen von minimalen Konzepten in Schritten Vi

DATEN

Bild 6.1.2: Die "top—down” und "bottom—up” Inferenzen

zu generieren. Das hingt von den Daten und der Gestaltung des Modells ab. Diese Tatsache
haben wir in unserem Beispiel bisher nicht beriicksichtigt, weil sie direkt mit der Kontrolle zu-
sammenhéngt. Die modifizierten Konzepte Q(B) und Q(C) waren nicht konkurrierend, sondern
implikativ zueinander.

6.1.2 Die Kontrolle

Die allgemeine Verwendbarkeit der Kontrolle fiir verwandte Problembereiche, die in dersel-
ben wissensbasierten Sprache modelliert werden, ist ¢ine Voraussetzung eines wissensbasierten
Anwendungssystems.

Die Kontrolle besteht aus einem anwendungsunabhdngigen Teil zur Verwaltung des Suchbau-
mes mit Suchbaumoperatoren zum Aufruf der Inferenzregeln, sowie aus anwendungsabhédngigen
Kontrollprozeduren. Thre Aufgabe liegt in der Bestimmung der Reihenfolge von Inferenzschrit-
ten mit entsprechenden Modellelementen und Daten. Die Kontrolle wihlt die passenden Bildda-
ten aus, stellt eine Zuordnung zwischen Modell und Bilddaten her, verfolgt je nach Genauigkeit
der Zuordnung verschiedene Alternativen weiter oder verwirft sie und entscheidet schliefllich,
ob die ausgew&hlten Bilddaten dem Modell hinreichend genau entsprechen.

Die Aufgabe der Kontrolle liegt in der Verwaltung von konkurrierenden Analyseergebnis-
sen, in der Auswahl der besten Ergebnisse im Sinne einer Bewertungsfunktion und in dem
Anstofien einer entsprechenden Inferenzregel. Benutzerabhingiges Kontrollwissen wird einge-
bracht durch die Strukturierung des Modells, durch die Attributberechnungsfunktionen und
durch die Bewertungsfunktionen. Die Strukturierung des Modells fithrt wihrend der Analy-
se zu einem ezpandierten Modell in Form eines attributierten UND/ODER Graphen ([NK90].
Da die Analyse meistens mit unvollsténdiger Information arbeitet, wird diese Ungewissheit in
die Prozeduren der Konzepte iibertragen. Das fithrt zur Generierung mehrerer konkurrierender
Instanzen bzw. modifizierter Konzepte wihrend der Analyse.
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Die Basiskontrolle

Es steht uns eine {iberwiegend anwendungsunabhiingige Basiskontrolle fiir statische Analyse zur
Verfligung, welche die Reihenfolge der Inferenzen bestimmt und die Verwaltung des Suchraumes
und der Ergebnisse iibernimmt [Kum92]. Die Basiskontrolle zeichnet sich wie folgt aus:

1. nicht deterministisch — keine starre Reihenfolge der Verarbeitung, sondern abhingig von
aktuellen Zwischenergebnissen.

2. akternierende Analysestrategie im Bezug auf das Modell.

Der Verarbeitungsflufl variiert stdndig zwischen "top—down” Expandierung des Modells
und "bottom—up” Instantiierung von expandierten Konzepten, sowie "bottom—up” Aus-
wah! von {ibergeordneten Zielkonzepten.

Die Analysestrategie als Suche im Zustandsraum

Die alternierende Analysestrategie erkliren wir mit Hilfe des aligemein bekannten Begriffes der
Suche im Zustandsraum [Nil71}. Bei der Bildanalyse haben wir es iiberwiegend mit Problemen
zu tun, fiir die jeweils mehrere Losungen existieren konnen, d.h. wir kénnen kein streng deter-
ministisches Vorgehen angeben. Deswegen wird der sogenannte Zustandsraum als fundamentale
Organisationsform aller zielorientierten symbolischen Aktivititen angenommen. Er besteht aus
einer Menge von Zustédnden und Umformungsschritten. Der aktuelle Zustand ist eine Sammlung
von Fakten und Zwischenergebnissen. Die Umformungsschritte sind Anwendungen von Operato-
ren, z.B. von Regeln in einem regelbasierten System. Im Zusammenhang mit der Basiskontrolle
kénnen wir auch von Bereichen im Zustandsraum und von Operatoren zwischen Bereichen spre-
chen. Die Bereiche werden implizit spezifiziert durch modellbedingte Beschrinkungen (Expan-
dierung des Modells verbunden mit Modifizierung von Konzepten). Die Losung eines Problems
entspricht einer Bewegungsstrategie innerhalb des Zustandsraumes, die einen Anfangszustand
mit einem Zielzustand verbindet. Es gibt unterschiedliche Problemldsungsstrategien [Nil82], z.B.:
die Vorwirtsstrategie, die Riickwirtsstrategie,” Hypothetisiere—und-Teste”.

Beispiel 6.2: Sehen wir jetzt, wie die Inferenzschritte aus dem Beispiel in Bild 6.1.2, den
Analyseschritten im Zustandsraum entsprechen. Die letzten sind in Bild 6.1.3 (a) sche-
matisch dargestellt. H1 und H2 sind Hypothetisierungsschritte, die eine implizite Men-
ge von moglichen (vorlfufigen) terminelen Zustinden, erreichbar vom aktuellen Start-
zustand, erzeugen. Ein Testschritt flir H1 im Zustandsraum bedeutet hier eine lokale
Analyse zwecks Instantiierung des modifizierten Zielkonzeptes Q{A). Dabei entspricht ei-
ne Modifizierung der Rickwdrisverkettung zwischen (impliziten) Bereichen im Zustands-
raum (Schritte R1, R2, R3, R4) und eine Instantiierung der Vorwdrtsverkettung zwischen
Zustinden (Schritte V1,V2,V3,V4,V5).

Die A*-Graphensuche im Entscheidungsbaum

Die Entscheidungen iiber konkurrierende Ergebnisse, die wihrend des Ablaufes ciner Analyse-
strategie getroffen werden, sind als optimale Suche nach einem Pfad (Weg) im Entscheidungs-
baum (Suchbaum) ansgelegt. Zu jedem Zeitpunkt der Analyse wird der aktuelle Zustand (bzw.
der aktuelle Bereich im Problemraum) implizit definiert durch die Datenmenge des aktuellen
Suchbaumknotens.

Beispiel 6.3: In Bild 6.1.3 (b) wird dem dargestellten Analyseablauf sein Suchbaum zugeord-

net. Die Schritte H1, R1, R2, V1,V2,R3,V3, V4,V5 und H2 entsprechen einem Pfad im
Suchbaum.
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STRATEGIE im Zustandsraum ~——>>  SUCHE im Entscheidungsraum
Startzustande

DATEN(K2):
QA

DATEN( k1):

U = Q) QIO

Q)

(=]
DATEN(k4): Emn e
0{A) Q
Q) Ty
| (1D)] L (1] I
DATEN{KE): E‘"’ @O I
D) Im)

= m o m =
Qe

1 & ‘o
(=}
| | DATEN(K7):

Hi - Hypothesengenerierung

Ti - Hypothesentest: H1-R1-R2-V1-V2-R3-V3-V4-V5-H2 ...
Vi - Vorwartsverkettung

Ri - Ruckwartsverkettung

Suchbaumpfad :

Bild 6.1.3: Die alternierende Analyse als Bewegung im Zustandsraum und die Verwaltung von
konkurrierenden Analyseergebnissen als Suche im Entscheidungsbaum

Gemi8 Nilsson[Nil71] wird mit A eine Bestensuche fiir endliche Graphen mit additiver
Kostenfunktion f(n) = g(n) + h(n) bezeichnet. Dabei bedeuten g die bisherigen Kosten und h
(sog. Heuristik) die Restkosten des Losungspfades im Knoten n.

Folgende Klassen der Heuristik h(n) fiir einen Graphen G werden gew8hnlich unterschieden:

o Eine Heuristik h(n) ist zuldssig wenn h(n) < h*(n),Vn € G.

e Eine Heuristik hy ist mehr informiert als h; wenn beide zulissig sind und hq(n) >
hi(n),¥n € G (aufer fiir Zielknoten).

o Eine Heuristik h(n) ist konsistent wenn h(n) < c¢(n,n’) + h(n') , VPfade (n,n') € G x G,
wobei ¢(n, n') sind die Kosten des Pfades von n nach n'.

¢ Eine Heuristik h{n) ist monoton wenn h(n) < ¢(n,n’) + h{n'),V Kanten (n,n'}) € G x G.
Monotone und konsistente Heuristiken sind dquivalente Begriffe.

In [Nil82] wird der A*-Algorithmus als ein A—Algorithmus definiert, mit der Bedingung,
daB h(n) < h*(n) fiir jeden Knoten n € G erfiillt ist, d.h. h zulissig ist. In der neueren Literatur
[BM83], [Pea84], [DP88] wird der Standpunkt vertreten, daf ein Algorithmus vielmehr dadurch
charakterisiert wird, WIE er die Daten verarbeitet und nicht durch den TYP der verarbeiteten
Daten. Somit gibe es keinen Unterschied zwischen A und A* (Bild 6.1.4). Bei unzuliissiger
Heuristik ist bei der A-Suche folgendes wichtig: bei zwei Pfadem zu demselben Knoten wird
der bessere Pfad auf der Basis der Funktion g und nicht f ausgew#hlt (Schritt 7.b). Die Funktion
f wird zur Auswahl des besten Knoten aus OFFEN (Schritt 3) verwendet.
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A, A%

(1) bringe s nach OFFEN; setze g(s) « 0, f(s) « 0

(2) IF | OFFEN ist leer

THEN |STOP mit Fehler

(3) Entferne aus OFFEN den Knoten n mit kleinstem f-Wert und bringe n
nach GESCHLOSSEN (Lése Schlingen zugunsten eines Zielknoten auf)

(4) IF | n ist ein Zielknoten

THEN |STOP mit aktuellem g(n) Wert und Lisungspfad von s nach n

(5) Expandiere n (falls keine Nachfolger dann — Schritt 2)

(6) FOR  jeden Nachfolger n; von n

gi — g(n) + c(n, ni)

(7) FOR  jeden Nachfolger n; von n

(7a) IF | n; & (OFFEN U GESCHLOSSEN)

THEN |bringe n; nach OFFEN, g(n;) « g, f{n;) « g; + h(n;)

(7b) IF| n; € (OFFEN U GESCHLOSSEN) A (g(n;) > g; )

THEN | g(n;) < g, f{n;) < g; + h(n;); entferne den fritheren Pfad (s —n;)
IF n; € GESCHLOSSEN

THEN |bringe n; nach OFFEN

(8) —> Schritt 2

Bild 6.1.4: Der A (A*) Algorithmus zur optimalen Graphensuche

FEine Variante von A*, in der nach Erreichen eines bereits expandierten Knoten n; (Schritt
7.b), die neue Bewertung auch gleich weiter propagiert wird ohne den Knoten von GESCHLOS-
SEN nach OFFEN zu bringen, wird in [Nil82] definiert. Bei Baumsuche ist diese Modifikation
ohne Bedeutung, da der Knoten n; immer neu ist und Schritt 7.b dann niemals stattfindet. Bei
Graphensuche mit konsistenter Heuristik wird auch der Schritt 7.b niemals ausgefithrt, weil die
Relation g(n;) < g; immer gilt.

Die schritthaltende Kontrolle

Die schritthaltende Kontrollkomponente beinhaltet die Basiskontrolle fiir Einzelbildanalyse,
dariiber hinaus aber auch weitere Elemente:

1. schritthaltendes Verarbeitungsprinzip — die Analysereihenfolge der Einzelbilder entspricht
ihrer Reihenfolge in der Bildfolge.

2. inkrementeller Beschreibungsaufbau {iber die Zeit

BEin Teil der Instanzen aum Zeitpunkt & wird iibernommen fiir die Analyse zum Zeit-
punkt k& -+ 1. Dadurch gelten die Ergebnisse der Verarbeitung von fritheren Bildern als
”Vorwissen” fiir die Interpretation des aktuellen Bildes.

3. rekursive Beschreibung dank einer zusétzlichen Inferenzart der Instanzenauffrischung.

Der zusétzliche Inferenzschritt, angewandt an eine ”vorherige” Instanz, heifit Awuffri-
schung. Somit kénnen die Attribute dieser Instanz neu berechnet werden, unter Einbe-

ziehen der vorherigen Ergebnisse, was zu einer erwarteten Steigerung der Qualitit dieser
Ergebnisse flihren sollte.
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6.2 Die optimale Modell-zur—Kontrolle Relation

Bevor wir zur Beschreibung des Modells und der schritthaltenden Kontrolle kommen, wollen
wir die Problematik der dynamischen Objekterkennung ansprechen, unter dem Gesichtspunkt
der moglichen Alternativen zum Modell und der schritthaltenden Kontrolle.

6.2.1 Der Analyseaufwand

Als Datenaufwand bezeichnen wir die Anzahl der wihrend der Analyse generierten Instanzen (I)
und modifizierten Konzepte (Q) (Datenkomplezitit) multipliziert durch die durchschnittliche
Zeit die bendtigt wird zur Generierung einer Dateneinheit I oder Q.

Potentielle Griinde fiir die Datenkomplexitdt bei Einzelbildanalyse sind:

1. die Syntax des Modelis (die Modellstruktur)

2. die syntaktischen Modell- und Analysealternativen (die Anzahl der konkurrierenden Mo-
dellpfade und Instanzen)

3. Wiederholung von gleichen oder &hnlichen Inferenzen
Zusétzliche potentielle Griinde der Datenkomplexitit fiir eine Bildfolgenanalyse:

1. keine Fokusierung der Analyse im Laufe der Zeit — keine Lésungsiibernahme von ¢ nach
t + 1, eine wiederholte Analyse, uneingeschrinkt durch vorherige Ergebnisse

2. ungeniigende Stabilisierung der Ergebnisse — zu frithes Verwerfen von alternativen Lésun-
gen, keine oder nur kurze Verfolgungsphase einer ausgewdhlten Losung

Als Suchbaumaufwand bezeichnen wir die Anzahl der generierten Suchbaumknoten (SBK)
multipliziert durch den durchschnittlichen zeitlichen Aufwand zur Generierung eines Suchbaum-
knoten, Als Verwaltungsaufwand bezeichnen wir die durchschnittliche Zeit zur Auswahl eines
Suchbaumknoten auf dem Lésungfspfad multipliziert durch die Linge dieses Pfades.

Damit besteht der summarische Analyseaufwand aus der Summe von Datenaufwand, Such-
baumaufwand und Verwaltungsaufwand. Das Ziel eines optimalen Aufbaus des Modells und
der Kontrolle ist es, diesen Aufwand moglichst gering zu halten.

6.2.2 Anforderungen an das Modell
Syntaktisch—semantische Modelldualitéit

Die syntaktisch—semantische Dualitét der Modellierung bedeutet eine Modellierungsvielfalt zwi-
schen zwel Grenzmodellen:

1. eine einfache Modellsyntax aber komplexe Semantik
2. komplexe Struktur des Modells aber einfache Semantik

Ein Problembereich kann also dual entweder durch mehrere *einfache” Konzepte oder durch
wenige komplexe Konzepte modelliert werden. Die einfachen Konzepte enthalten elementare
Datenstrukturen, wie Ganzzahl- oder Gleitkommavariablen, als Attributewerte. Im Grenzfall
kann einem Konzept eine einzige Variable zugeordnet werden. Die komplexen Konzepte bein-
halten viele komplexe Datenstrukturen, wie Matrizen oder Listen als Attributewerte, sowie viele
aufwendige Attributsberechnungsfunktionen. In diesem Grenzfall der Modellierung kann sich
das Modell auf zwei Konzepte reduzieren — das eine Konzept modelliert die Eingabedaten. das
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Erkennung Erkennung B
% BSNX
Bst (1) Streifenobjekte Fahrzeugobjekte Hindemnisse
(1) | Bst fi} B! %
Objekte Streifengruppen Bewegte_Gruppen

t Bst
i i

Fahrbahnhypothesen

Fahrbahn Bst Bsl

i | B
luchtpunkt o
0 | g uchtpunkte

Bst

Segmente Segmente

Bild 6.2.1: Zwei syntaktisch unterschiedliche Modellfille.

andere — die Ergebisse. Diese Dualitdt der Modellierung fithrt im allgemeinen zur unterschiedli-
cher Hohe des generierten expliziten Suchbaumes. Ein Beispiel in Bild 6.2.1 enthilt syntaktisch
unterschiedliche Modelle, die mit entsprechend unterschiedlicher Semantik ausgestattet zu dem-
selben Analyseergebnis fithren kénnen — der Objekterkennung in Verkehrsszenen.

Die Modell- und Analysealternativen

Neben dieser Dualitit der Modellierung kénnen auch unterschiedliche Anzahlen von modifi-
zierten Konzepten und Instanzen wihrend der Analyse generiert werden. Die Modellexpansion
kann zur unterschiedlicher Komplexitit wie folgt fiihren:

(A) keine konkurrierenden Konzeptmodifizierungen méglich

(B) konkurrierende Konzeptmodifizierungen erwartet
Die Instanzengenerierung kann wie folgt zur Komplexitit beitragen:

(A) keine konkurrierenden Instanzen moglich

(A) konkurrierende Instanzen erwartet

Beschrinken wir uns weiterhin auf Instanzen, da fiir modifizierte Konzepte dieselben folgenden
Aussagen zutreffen. Zu Konzepten, die Attributelisten enthalten wird wihrend der Analyse
ilberwiegend nur je eine Instanz generiert (Fall (A)). Die Auflosung der Inkosistenzen mufl durch
ein internes Verfahren geschehen. Die moéglichen konkurrierenden Analyseergebnisse werden
alle in die Liste als Attributwerte solcher Instanz aufgenommen. Im zweiten Fall, anstatt einer
Instanz mit einer Liste von Attributen, werden mehrere konkurrierende Instanzen mit je einem
Attributeelement aus dieser Liste generiert (Fall (B)). Zur Auflésung der Inkonsistenzen wird
die anwendungsunabhingige Kontrolle verwendet. Falls die Struktur des Modelis in beiden
Féllen (A) und (B) gleich ist, ist auch die Héhe des expliciten Suchbaumes, der durch diese
Kontrolle aufgebaut und verwaltet wird, gleich. Dafiir aber ist der Suchbaum im Fall (B) viel
breiter als im anderen Fall.
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Erkennung Erkennung
Bsl
Bst \ B \Q)\&f\‘
{ ss:\&J (1) % Bst -
Streifenobjekte Fahrzeugobjekie Hindernisse Streifen Fahrzeug Hindernis
(1) | Bst (Gt % ) ]Bsr M (0 oa
Streifengruppen Bewegte_Gruppen Streifengruppe Objektegruppe

t Bt Bst Bst
1) ] {1-3) 13
Fahrbahnhypothesen Fahrbahn
Bt ) | Ba Bst Bst 5 Bst
" {1) " o (-3 | 8st )
Fluchtpunkte Fluchtpunkt

Bst Bst

Segmente 7 Segmente

Bild 6.2.2: Zwei syntaktisch gleiche Modelle kénnen zu unterschiedlicher Analysekomple-
xitdtfithren.

Beispiel 6.4: Als Beispiel betrachten wir ein Konzept Hindernis, dafl ein Attribut der Da-
tenstruktur Hindernisbeschretbung enthilt, und das Konzept Hindernisse, daf eine Liste
dieser Datenstrukturen als Attributtyp enthilt. Wihrend der Analyse erwarten wird dann
im ersten Fall, daf} fiir jedes Konzept eine gesonderte Instanz generiert wird. Im zweiten
Fall kommen wir u.U. nur mit einer einzigen Instanz aus.

Die Bild 6.2.2 enthé&lt syntaktisch gleiche Modelle, die aber zu unterschiedlicher Komplexitit
der generierten Ergebnisse fithren: das linke Modell — keine konkurrierenden Instanzen moglich,
das rechte Modell — konkurrierende Instanzen werden erwartet.

Zu einfachen Konzepten werden gewdhnlich mehrere, konkurrierende Instanzen wihrend der

Analyse generiert. Auch hier wird zur Aufldsung der Inkonsistenzen die anwendungsunabhingi-
ge Kontrolle verwendet.

Schlufifolgerung: Modell

Wir haben somit drei Modellfdlle unterschieden:

2(A) Eine einzige Instanz — keine konkurrierenden Instanzen — keine Aufspaltung des Suchrau-
mes; die Entscheidung {iber konsistente Untermengen wird innerhalb der Instanz getroffen.

2(B) Mehrere Instanzen, wobei jede Instanz konsistente Untermengen von Hindernishypothe-
sen enthélt — Suchbaumaufspaltung, gekiirzte Suchbaumhdhe

1(B) Vicle Instanzen fiir mehrere Konzepte des Modells — Suchbaumaufspaltung, hoher Such-
baumufwand, da sequentielles Exzeugen von konsistenten Untermengen.

Falls alle Konzepte so aufgebaut sind, wie es der Fall (A) vorschreibt, dann wird wihrend
der Einzelbildanalyse nur ein einziger Suchbaumpfad generiert. Wir bezeichnen das im weiteren
als lineare Einzelbildanalyse. Das Entscheidungsproblem wird hier verlagert vom allgemeinen
expliziten Suchbaum in eine Menge von lokalen Entscheidungen innerhalb jedes Konzeptes.
Dabei brauchen nicht alle lokalen Entscheidungen gleich getroffen werden. Die konkurrierenden
Losungen (oder ein Teil von ihnen) kann so lange verfolgt werden, bis eine iibergeordnete
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Entscheidung getroffen wird. Wegen des zu erwarteten Aufwandes wird das aber meistens nicht
moglich sein.

Fiir statische Analyse besitzt eine suchbaumintensive Analyse klare Vorteile gegeniiber der
linearen Analyse. Die Voraussetzungen einer dynamischen, schritthaltenden Analyse sind aber
anders als die der statischen Analyse. Es ist hier eine natiirliche Wiederholbarkeit der Analyse
gegeben. Deswegen kann ein einziger Lésungspfad komplett durchlaufen werden wéhrend einer
Einzelbildanalyse.

Wir kénnen uns damit zwei Grenzfille einer wissensbasierten Realisierung der schritthal-
tenden Objekterkennung vorstellen: mit linearer und suchbaumintensiver Einzelbildanalyse. Die
Struktur des semantischen Netzes des Modells ist in beiden Fillen gleich. Die Lésungen unter-
schieden sich nur durch die Komplexitit der Konzepte. Der Zusammenhang zwischen Konzept-
komplexitdt und Suchbaumkomplexitit ist #hnlich, wie die syntaktisch-semantische Dualitét
von Grammatiken.

6.2.3 Anforderungen an die Basiskontrolle

Die Basiskontrolle sollte einerseits die Analyse moglichst eingrenzen, andererseits aber eine
mehrfache Generierung von inhaltlich gleichen Instanzen vermeiden.

Gleiche Inferenzen

Bei einer suchbaumbasierten Kontrolle kann es vorkommen, dafi dieselbe Inferenz auf verschie-
denen Suchbaumpfaden generiert wird. Dies ist bedingt entweder durch die Konkurrenz im Mo-
del (sogenannte Modalititen des Konzeptes) oder durch konkurrierende Instanzen zu friitheren
Konzepten auf dem Losungspfad. Als gleich bezeichnen wir Inferenzen, die fiir inhaltlich das-
selbe Datenobjekt (Konzept oder modifiziertes Konzept) als Ziel und mit denselben Primisse-
objekten (d.h. Instanzen und modifizierten Konzepten) durchgefiihrt werden.

Beispiel 6.5: In Bild 6.2.3 sind Q1(C), @2(C) und Q1(E), Q2(E) Paare von gleichen Objek-
ten. Dementsprechend sind sich gleich die Instantiierungen von Q1(E) und Q2(E), wie
auch drei Paare von Instantiierungen (Inst;(Q1(C)), Inst;(Q2(C)) (i=1,..,3).

Um wiederholte Inferenzen zu vermeiden, miiite ein globales Inferenznetz aufgebaut werden.
Solch ein Netz konnte aber selbst zu komplex werden und der Aufwand zur Feststellung einer
gnhlichen Instanz kbénnte grifler sein als die wiederholte Generierung dieser Instanz.

Lokale contra globale Inferenzverwaltung

Der Unterschied zwischen einem Suchbaum mit konsistenten lokalen Inferenzmengen und einer
globalen Verwaltung von (teilweise inkonsistenten) Inferenzen (wie das in den Begrindungsver-
waltunssystemen der Fall ist) ist graphisch dargestellt in Bild 6.2.4.

Schlufifolgerung: Basiskontrolle

Fiir Basiskontrolle der Einzelbildanalyse mufy ein Optimum zwischen zwei Polen gefunden wer-
den: der modellgesteureten Kontrolle und der datengesteuerten Kontrolle: Die Vorteile von
beiden Ansédtzen liegen auf der Hand:

1. fiir ein syntaktisch komplexes Modell ist eine Strategie eines selektiven Modell-zu—Daten
Abgleiches gefragt = hier ergeben sich Vorteile einer modellgesteuerten Kontrolle mit
konsistenten lokalen Inferenznetzen
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Bild 6.2.3: Gleiche Instantiierungen von gleichen Knoteneintrigen

2. falls semantisch komplexe Konzepte im Modell iiberwiegen, dann ist das Vermeiden von
wiederholten Inferenzen gefragt = Vorteile einer datengesteuerten Kontrolle mit einem
globalen Inferenznetz

6.2.4 Anforderungen an die Bildfolgenkontrolle
Eine schritthaltende Kontrolle soll

1. frithere Ergebnisse ibernehmen und das Auffrischen mit neuen Daten steuern,

2. stabile Ergebnisse einer Bildfolgenanalyse liefern. Unter Umstidnden bedeutet dies eine
Erstreckung der Initialisierungsphase iiber mehrere Bilder — eine Verfolgung von konkur-
rierenden Instanzen solange bis eine sichere Entscheidung moglich wird.

Das Auffrischen

Die Basiskontrolle ([Kum92]) enthélt keine Mdglichkeit zur Auffrischung von Instanzen. Sie
wurde fiir Einzelbildanalyse angewendet (z.B. im Projekt PAP [NBSS90]). Die schritthaltende
Kontrolle, die im Rahmen des Projektes MOVIE ([Wei92]) entwickelt wurde, konzentriert sich
auf die Verfolgung von ausgewéhlten Suchbaumknoten (SBK). Die Auffrischung erfolgt global
fiir alle ibernommenen Instanzen am Anfang der Analyse jedes neuen Bildes. Der Nachteil
dieser Losung ist, da beim Abweichen auf nicht {ibernommene Pfade, die ganze Analyse unter
einem neuen Modellgeichtspunkt von Anfang an beginnen muf. Diese Version der schritthal-
tenden Kontrolle wurde zwar verwendet im Projekt MOSAIK ([Wet95]) zur Bildfolgenanalyse,
aber in einer nur begrenzten Wirkungsform. Durch die Verlagerung der Modellalternativen
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Lokale Inferenzverweise in SBKs:
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Globale Inferenzverwaltung

Bild 6.2.4: Globale Inferenzverwaltung

und der Analysealternativen in das innere der Konzepte und Instanzen bleibt die syntaktische
Analysekomplexitit gering.

Stabile Losungen

Am Beispiel von drei Bildern mit je 3 Objekten und je 3 Hypothesen zu einem Objekt (Bild
6.2.5, [Wet95]) werden die Unterschiede zwischen der bisherigen potentiell unstabilen Lsung
(Bild 6.2.6, [Wei92]) und einer bendtigten stabilen Lésung (Bild 6.2.7) deutlich.

I (B LA (B L(B
BA) gy 2B 4) 4y 2B II(A)%’-?(A) 1,(8) 28
= 5 5
L(A) 5(B) MAIJ o L(B) B(A) pc)  L(B)
L(Cr 2
L(C) L(C
L(C | —l 3 L(C) ! ]I_;(C) L(C 5 (C)
t t+1 t+2

Bild 6.2.5: Beispiel von drei Objekten mit je 3 konkurrierenden Instanzen

Beispiel 6.6: Im Bild £ wurde ein Suchbaumpfad fiir drei Instantiierungen erzeugt — jeweils
eine Verzweigung fiir die Instantiierung von Konzepten A, B, C. Wihrend jeder Instantiie-
rung wurden drei kokurrierende Instanzen erzeugt. Zwecks Vereinfachung wird angenom-
men, dafl sich diese Situation in den nichsten Bildern wiederholt. Das gibt einen Such-
baumknoten mit drei Instanzen {I3(A),Is3{B), I;{(C)} in Bild (%), {I1(A), L(B), L{C)}
in Bild (¢ + 1) und {I3(A4), I(B), I5(C)} in Bild (¢ + 2). Falls wihrend der Analyse fiir



6.2. DIE OPTIMALE MODELL-ZUR-KONTROLLE RELATION
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Bild 6.2.6: Beispiel einer potentiell instabilen Ldsung
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Bild 6.2.7: Beispiel einer bendtigten stabilen Lésung.

113

das Bild (¢ -+ 2) festgestellt wird, daf die Losung im Knoten X;;; falsch ist, gibt es
keine Moglichkeit die Geschichte vom ersten Bild an zu wiederholen. Es sei denn alle
konkurrierende Ldsungen wurden die ganze Zeit parallel verfolgt und aufgefrischt, was
aner entgegen dem Sinn der suchbaumbasierten Kontrolle ist. Es ist sehr wahrscheinlich,
daB eine sichere Entscheidung am Analyseanfang nicht getroffen werden kann und dafl 9
Lisungspfade mit insgesamt 3 x 3 x 3 Instanzen (27 Suchbaumknoten) generiert werden.

Im unteren Bild sind Ergebnisse einer bendtigten schritthaltenden Analyse dargestellt.
Die Idee dieses Ansatzes basiert auf paralleler Verfolgung von alternativen Instanzen.
In diesem Fall wird lediglich ein Pfad der Linge 3 mit 3 x 3 konkurrierenden Instan-
zen (9 SBKs) generiert. Nach einigen Bildern wird sich entscheiden welche Instanzen als
sicher gelten und zur weiteren Verfolgung ausgewéhlt werden kénnen. Die Anzahl der
Konkurrenzen wird schrittweise abgebaut mit der Zuversicht, dafi eine verworfene Hypo-
these spiter nicht wieder generiert werden mufi. Zum Schlufi bleiben nur die drei besten

Instanzen iibrig.

SchluB3folgerung: schritthaltende Kontrolle

Es wird eine schritthaltende Kontrolle benttigt, die folgende zum Teil sich ausschlieflende Be-

dingungen erfiillt:

1. gezielte Auswahl von Modell- und Datenmengen zur Analyse



114 KAPITEL 6. EINE WISSENSBASIERTE REALISIERUNG

2. ist optimal beziiglich des Analyseaufwandes sowohl fiir ein Einzelbild wie auch fiir eine
Bildfolge

3. liefert zeitlich stabile Losungen

Eine optimale suchbaumbasierte Kontrolle erfiillt am besten die erste Bedingung. Die Mi-
nimierung des Aufwandes der Einzelbildanalyse haben wir bereits angesprochen im Abschnitt
6.2.3. Im Kontext der dynamischen Analyse besitzt der Ansatz mit dem globalen Inferenznetz
eine Uberlegenheit gegeniiber der suchbaumbasierten Kontrolle. Hier kann sehr flexibel der Zeit-
punkt bestimmt werden, zu dem die Konkurrenzen aufgeldst werden, so dafl eine ausreichende
Stabilitdt der Losungen gewihrleistet ist.

In dieser Arbeit wird eine suchbaumbasierte Kontrolle entworfen. Die Griinde dafiir sind
zum Teil von pragmatischer Natur — es existiert bereits eine Basiskontrolle, die auf dieser Basis
arbeitet. Aber auch die klare Einteilung der Analyseergebnisse in konsistente Untermengen ist
von Vorteil, insbesondere dann, wenn durch entsprechende Struktur des Modells die beschrie-
benen Probleme der dynamischen Analyse vermieden werden koénnen. Andererseits werden wir
versuchen solche Elemente in die neue Kontrolle einzubauen, die uns auf dem Weg zur Stabili-
sierung der Analyse unterstiitzen.

6.3 Das Modell

Das in Bild 6.3.1 angegebene Schema des semantischen Netzes vereinigt das Wissen zur Segmen-
tierung-Bewegungsschitzung, zur Fahrbahnerkennung und zur Objekterkennung.

Eine Reduzierung des Aufwandes wihrend der Einzelbildanalyse, wie auch die Stabilitit der
gefundenen Lésungspfade wird durch entsprechende Syntax und Semantik des Modells gewdhr-
leistet. Durch Verringern der Modellvariabilitit wird das Wiederholen von gleichen Inferenzen
moglichst gering gehalten. Ein paralleles Verfolgen von mehreren Hypothesen zum Fluchpunkt,
Fahrbahn und zu Objekten wird durch das Einfiigen von entsprechenden Konzepten mit der
Endung zzz-hypo moglich. Die Auswahl zwischen den konkurrierenden Hypothesen in diesen
Fillen findet nicht innerhalb der Kontrolle statt, sondern innerhalb der Instantiierung von
folgenden Konzepten: FP bzw. FOE, Fahrbahn und Erkennung. Die Reduktion der parallelen
Verfolgung von konkurrierenden Losungen erfolgt schrittweise, indem ein Ubergang auf der ho-
rizontalen Modellebene der Spezialisierungen stattfindet. Dadurch kdnnen wir eine moglichst
einfache (generelle) schritthaltendende Kontrolle entwerfen, die suchbaumbasiert arbeitet und
trotzdem die bisherigen Analyseprobleme vermeidet.

6.3.1 Die Struktur des Modellnetzes

Das Modell wird auf zwei Hierarchieen des semantischen Netzwerkes abgebildet: die Bestandteil-
und Konkretisierungs-Ebenen, sowie die Spezialisierungs—Hierarchie. Es k6nnen drei Konkre-
tisierungsebenen und drei Spezialisierungsgrade unterschieden werden. Die Konkretisierungs-
ebenen werden bezeichnet als: 3 — D (Objekterkennung), 2.5 — D (Fahrbahnerkennung) und
2 — D (Segmentierung und Verschiebungsdetektion). Die Spezialisierungsgrade entsprechen den
drei Konzepten der hiochsten Konkretisierungsebene 3 — D : Erkennung, Erkennung_Form und
Erkennung_Fein. Diese Konzepte beschreiben das allgemeine Analyseziel zerlegt in drei zeitlich
sequentielle Phasen.

Die 3—D Ebene enthélt auch im generellen Teil die Konzeptfamilie Objekte und das Konzept
Figenzustand. Die im Bereich der Fahrbahn sich befindenden Objekte werden in drei Klassen
eingeteilt: Streifen_Hypo (Fahrbahnmarkierung), Fahrzeug Hypo und Hindernis_Hypo (Objekte
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die auf der StraBe stehen bzw. sich bewegen). Eine Zunahme von Umgebungs-Objekten (Ob-
jekte, die neben der Strafie stehen) sowie Horizont-Objekten (Objekte iiber der Fahrbahn)
ware prinzipiell auch mdglich. Die Fahrzeugobjekte werden weiter spezialisiert in PKW_Form
und LKW_Form. In der dritten Spezialisierungsstufe sind detailierte Fahrzeugmodelle in Form
von solchen Konzepten, wie PKW_Fein und LK W_Fein vorgesehen. Das 3 — D Modell besteht
weiterhin aus der Konzeptfamilie Gruppen sowie den Konzepten Kamere (Kameramodell) und
Figenzustand (Eigenfahrzeugparameter).

Das 2,5 — ) Modell beschreibt die Orientierung und Lage der Kamera beziiglich der Fahr-
bahn und besteht aus den Konzepten Fahrbahn, Fahrbahn_Hypo, Kontur_Klasse und vier Kon-
zepten fiir die Fluchtpunkte FP, FOE.

Das 2 — D Modell umfafit Konzepte fiir ikonische Verarbeitung (Bild, Normal_Bild, Kan-
tenbild und Dyn_Maske), Konzepte zur Konturdetektion und Bewegungsschitzung ( Konturen,
LSegmente, Regionen und Bewegte_Konturen). Hier sind auch enthalten: das aus der Projek-
tion der vorherigen Objekte resultierendes Konzept Objektsegmente sowie 2-D_Messung und
Verif_-LSegmente als Ergebnis des Abgleiches der erkannten Objekte mit Liniensegmenten im
Bild.

6.3.2 Die Zyklenfreiheit des Modells

Eine wichtige Voraussetzung fiir das Terminieren einer Einzebildanalyse ist die Zyklenfreiheit
des Modells. Dies wiederspricht der Tatsache, daf fiir Konzeprte der Klasse Erkennung_ Form
und Erkennung_Fein ein geschloflener Zyklus zwischen Objekten und Sergmenten erfolgen musf.
Andererseits wollen wir ein Objekt {iber die Zeit auch immer nur durch dieselbe Instanz dar-
stellen. Um diesen beiden sich gegenseitig wiedersprechenden Forderungen Rechnung zu tragen,
sollte der Modellierungszyklus gedffnet werden. Dies wird durch das explizite Einfiigen von mini-
malen Konzepten der Familie Vorherige_zzz erreicht, z.B. Vorheriges.Objekt. Als Eingabedaten
zum néchsten Zeitpunkt dienen dann neben dem aktuellen Bild auch minimale Instanzen dieser
neuen Konzepte. Sie werden wihrend der Analyseinitialisierung als Kopien von entsprechenden
Instanzen zu ”ahnlichen” Konzepten erzeugt.
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Bild 6.3.1: Das semantische Netzwerk des Modells
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6.4 Die schritthaltende Graphensuche

6.4.1 Das Verfahren

Die schritthaltende Kontrolle ist in Bild 6.4.1 dargestellt.

ANW: Parameter_Init

Suchbaum_Init;

WHILE ANW: kein Ende

WHILE SBKs in OFFEN

v =Selekt SBK_aus_ OFFEN;

IF ANW: Einzelende

THEN|GOTO NEXT

ANW: S = Zicle(v);

IF S ist nicht leer

THEN | Init_Untersuchraum(S);

ELSE|IF o, € DATEN(v) kann aufgefrischt werden
THEN | Auffrischen{ oy, v);

ELSE|IF o; € DATEN(v) kann instantiiert werden
THEN| Instantiieren{ o1, v);

ELSE|IF o, € DATA(v) kann modifiziert werden
THEN | Modifizieren( o, v);

NEXT: Neu_Init()

Bild 6.4.1: Das Verfahren der schritthaltenden Graphensuche

Dabei wurde die Basiskontrolle umd zwei wichtige Schritte erweitert: um das Init. Untersuchroum,
was eine Auswahl von Untersuchriumen und Initialisierung eines neuen Suchbaumes bedeutet,
und das Auffrischen — eine wiederholte Instantiierung von friitheren Instanzen mit neuen Daten.

6.4.2 Die Suchbaumiibernahme und Auffrischung

Es folgt ein Vergleich der beiden Schritte (I“Jbernahme von Suchbaumpfaden und Instanzenauf-
frischung) wie sie im Projekt MOVIE (Bild 6.4.2) ([Wei92]) oder in dieser Arbeit vorgeschlagen
werden (Bild 6.4.3). '

In dem vorherigen Verfahren (in MOVIE) wird von einer direkten Zuordnung einer vorhe-
rigen Instanz zum neuen Datenelement ausgegangen auf der Basis der Indexgleichheit in der
Menge der konkurrierenden Instanzen. Diese Prozedur entspricht einer unmittelbaren Auffri-
schung von allen vorherigen Instanzen zum Anfang der neuen Analyse. Der Schritt Auffrischen
fiithrt in MOVIE zur Neuberechnung der ganzen Instanzenmenge eines aufgefrischten Such-
baumknoten in einem Inferenzschritt. Auf diese Weise kann die Struktur der Inferenzen in
einem iibernommenen Ldsungspfad zum spiteren Zeitpunkt nicht mehr geindert werden.

Dagegen wird in dieser Arbeit das Auffrischen als ein neuer Inferenzoperator behandelt der
homogén ist mit der Instantiierung oder Modifizierung.

Es werden nicht unmittelbar die besten Suchbamknoten sondern ihre Vorgingerknoten iiber-
nommen, in denen die Analyse fiir das aktuelle Zielkonzept begonnen hat. Dies neuen SBKs
erhalten aber das lokale Inferenznetz ihres ausgewidhlten Blattes. Aud diese Weise wird das
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Bild 6.4.2: Ubernahme von SBKs mit gleichzeitigem Auffrischen
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Bild 6.4.3: Ubernahme von Untersuchriumen mit bester lokaler Inferenzmenge und spiteres
Auffrischen (Wiederaufbau) der besten Suchbaumpfade (in dieser Arbeit)

Analyseergebnis zwar tibernommen, aber der Pfad mufl wiederaugfebaut werden. Dieser Wie-
deraufbau findet statt, falls der Knoten zur Auffrischung ausgew#hlt wurde. Im Unterschied
zur vorherigen Kontrolle entstehen neben dem fritheren optimalen Pfad jetzt auch alternative
SBKs. Diese Alternativen enthalten aber zum Teil die (vermutlich) lange verfolgten Instan-
zen des aufgefrischten Pfades. Wenn spidter der bisherige Pfad verlassen wird, bedeutet das
nicht den wiederholten Anfang der Analyse. Dadurch trigt die schritthaltende Kontrolle zur
Stabilitit der Analyse bei.

6.4.3 Das Bewertungsschema im Suchbaum

Falls eine monotone Bewertungsfunktion definiert wird, 148t sich mit dem A*-Verfahren zur
Baumsuche immmer ein optimaler Pfad finden (falls er existiert). Solch eine Bewertungsfunktion
enthilt {iblicherweise zwei additive Komponenten: die bisherigen Kosten der Generierung des
Suchbaumpfades und eine optimistische Schitzung der Restkosten bis zum Erreichen einer
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Losung.

Beispiel 6.7: In [Sag90] werden zwei verschiedene Bewertungsparadigmen voneinander ge-
trennt — statistische Mafle und heuristische Mafle. Als einzelne Bewertungsmafle werden
betrachtet:

e Die Zulissigkeit Z(H) einer Hypothese in Bezug auf die sprachliche und inhaltliche
Kompetenz des Systems.

Die akustische Qualitit g(H) einer Hypothese.
Die Sicherheit s{H) einer Hypothese.
Die pragmatische Prioritdt pP(h) einer Hypothese.

Die semantische Prioritat pS(AM) und pS(AP) fiir spezielle modifizierte Konzepte
bzw. Instanzen. :

Bis auf die semantische Prioritét genfigen all diese Mafle zumindest ndherungsweise der
Forderung des A*-Algorithmus nach optimistischer Schitzung. Jede Bewertung f(v;) eines
Suchraumknotens »; ist durch die Bewertung ¢(ZIEL(v;)) gegeben:

¢{(O) = (2(01), 4(D1), 5(0n), pP(Or), sP(Or)) (6.4.1)

Der Vergleich zwischen zwel Bewertungsvektoren erfolgt gemaf ihrer lexikographischen
Ordnung.

Beispiel 6.8: In [NBSS90] wird zwischen der Kompatibilitit und der Sicherheit einer Zuord-
nung unterschieden. Die Kompatibilitdt gibt die Qualitdt der Korrespondenz wieder. Die
Sicherheit basiert auf dem Bildsegment, z.B. auf der Linienstirke eines Liniensegments.
In erster Komponente f; des Bewertungsvektors wird die Kompatibilitdt und in zweiter
fa2 die Sicherheit abgespeichert. Beide Mafle basieren auf den Attributwerten von Ob-
jekten in Bezug auf die Attribute eines Modellobjektes. Die dritte Komponente f3 des
Bewertungsvektors beinhaltet das Ergebnis des Relationtests. Sie gibt wieder, wie gut die
referierten Attribute die Strukturrelation eines Konzepts erfiillen. Die Kombination der
Bewertungen f;, fo und f3 erfolgt durch die Berechnung des Minimum von allen Werten.

Die ganzzahligen Komponenten i; des Bewertungsvektors werden benutzt um den struk-
turellen Unterschied zwischen dem Modellobjekt und den Segmentierungsdaten darzu-
stellen. In der Komponente i; wird die gesamte Anzahl der Bestandteile und Konkretisie-
rungen der Instanz gespeichert. Komponente ¢, beinhaltet die Anzahl der Instanzen fiir
Bestandteile und Konkretisierungen, die in den Segmentierungdaten enthalten sind. 3 ist
die Anzahl der Default Instanzen.

Ein Pfad 5; ist besser als Pfad S;, wenn die Kompatibilitdt f; von S; grofler ist als die
von S;, wenn die Anzahl der zugeordneten Teile 4, von S; grofer ist als die von S;, und
wenn die Anzahl der substituierten Instanzen i3 von S; kleiner ist als die von ;.

Wiéhrend einer dynamischen Analyse sind nicht nur die Qualitdt der generierten Hypothe-
se, sondern auch der Zeitaufwand fiir ihre Erstellung von Bedeutung. Beide Kriterien miissen
miteinander abgewogen werden. Dann haben wir die Moglichkeit, eine Hypothese mit einer
schlechteren Qualitét einer anderen vorzuziehen, die aber einen viel gréferen zu erwartenden
Zeitaufwand besitzt als die von uns gew#hlte. Damit werden wir dem Wunsch nach zeitlich
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definiertem Verhalten der Analyse bei gleichzeitiger Wahrung der Robustheit von Analyseer-
gebnissen gerecht. Fiir jeden Suchbaumknoten O definieren wir folgende Struktur des Bewer-
tungsvektors ¥(0):

¢: [f:g:R:gRs]-—'S] (642)
wobeil die Komponenten folgende Bedeutung besitzen:

e f - die additive Gesamtkostenfunktion des Suchbaumknoten:
f=g+h=R+ A=maz(gr,hr) + (ga+ ha)

g — die bisherigen Kosten des Suchbaumknoten:
g=9gr+ga

R — die Risikokosten der globalen Zielinstanz (sie ist dual zur Qualitit Q) :
R =1-Q = maz(gg, hr)

e gr — die bisherigen Risikokosten des Suchbaumknoten
e S — die zu erwartende Sicherheit der Instanz des aktuellen Zielkonzepts

Der Term A bedeutet den zeitlichen Aufwand der Analyse und er besteht aus dem bisherigen
Aufwand und dem zu erwartenden Restaufwand bis zum Erreichen einer globalen Zielinstanz:
A=gs+ha.

Die Qualitit @ ist eine Funktion der Sicherheit der Daten im Suchbaumknoten O und
der optimistischen Schitzung der zu erwartenden Sicherheit der Interprefation von restlichen
minimalen Instanzen {genauer gesagt einem ausreichend grofien Teil von ihnen) :

@ = c¢ * min[S(0),S(RestDaten(0))] =c * min[Q,, Q) (6.4.3)
gr = 1—Qg hr=1—-0s (6.4.4)
wobei gilt 0 < S <1 und c ist eine Konstante, die Aufwandkosten und Risikokosten gewichtet.
S(RestDaten(0)) = iGSEGnI}lfgaten(o)[S(z)l (6.4.5)

SEGM bezeichnet alle minimalen Instanzen einer Einzelanalyse und Daten(O) den Teil aus
SEGM, der im Knoten O bereits interpretiert ist. S{%) ist die Sicherheit der minimalen Instanz
i. Die Sicherheit S eines Analyseobjektes O (Instanz, modifiziertes Konzept) wird wie folgt
ermittelt:

S(0) = 5(i)| * S[(Attr U Rel)(O)] (6.4.6)

min
ie{Kon(O)UBsi(O)}

d.h. die Sicherheit einer Instanz kann nicht gréfier sein, als die Sicherheit seiner Teile und die
Sicherheit, mit der seine Attribute und Relationen durch vorhandene Daten erfiillt sind.



