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Kurzfassung

Die Forschung im Bereich der modellbasierten Objekterkennung und Objektloka-
lisierung hat eine vielversprechende Zukunft, insbesondere die Gebäudeerkennung
bietet vielfältige Anwendungsmöglichkeiten. Die Bestimmung der Position und der
Orientierung des Beobachters relativ zu einem Gebäude ist ein zentraler Bestand-
teil der Gebäudeerkennung.

Kern dieser Arbeit ist es, ein System zur modellbasierten Poseschätzung zu
entwickeln, das unabhängig von der Anwendungsdomäne agiert. Als Anwendungs-
domäne wird die modellbasierte Poseschätzung bei Gebäudeaufnahmen gewählt.
Vorbereitend für die Poseschätzung bei Gebäudeaufnahmen wird die modellbasier-
te Erkennung von Dominosteinen und Pokerkarten realisiert. Eine anwendungsun-
abhängige Kontrollstrategie interpretiert anwendungsspezifische Modelle, um diese
im Bild sowohl zu lokalisieren als auch die Pose mit Hilfe dieser Modelle zu be-
stimmen. Es wird explizit repräsentiertes Modellwissen verwendet, sodass Modell-
bestandteilen Bildmerkmale zugeordnet werden können. Diese Korrespondenzen
ermöglichen die Kamerapose aus einer monokularen Aufnahme zurückzugewinnen.
Das Verfahren ist unabhängig vom Anwendungsfall und kann auch mit Modellen
anderer rigider Objekte umgehen, falls diese der definierten Modellrepräsentati-
on entsprechen. Die Bestimmung der Pose eines Modells aus einem einzigen Bild,
das Störungen und Verdeckungen aufweisen kann, erfordert einen systematischen
Vergleich des Modells mit Bilddaten. Quantitative und qualitative Evaluationen
belegen die Genauigkeit der bestimmten Gebäudeposen.

In dieser Arbeit wird zudem ein halbautomatisches Verfahren zur Generierung
eines Gebäudemodells vorgestellt. Das verwendete Gebäudemodell, das sowohl se-
mantisches als auch geometrisches Wissen beinhaltet, den Aufgaben der Objekter-
kennung und Poseschätzung genügt und sich dennoch an den bestehenden Normen
orientiert, ist Voraussetzung für das Poseschätzverfahren. Leitgedanke der Reprä-
sentationsform des Modells ist, dass sie für Menschen interpretierbar bleibt. Es
wurde ein halbautomatischer Ansatz gewählt, da die automatische Umsetzung die-
ses Verfahrens schwer die nötige Präzision erzielen kann. Das entwickelte Verfahren
erreicht zum einen die nötige Präzision zur Poseschätzung und reduziert zum ande-
ren die Nutzerinteraktionen auf ein Minimum. Eine qualitative Evaluation belegt
die erzielte Präzision bei der Generierung des Gebäudemodells.
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Abstract

The research in the area of model-based object recognition and object localization
has a promising future. Building recognition in particular offers a variety of pos-
sibilities for application. Determining the observer’s position and orientation is a
central component of building recognition.

The overall aim of this work is the development of a model-based system for
the purpose of pose estimation, which operates independently of the application
domain. The benefit of the system is demonstrated by a practical case study of
model-based pose estimation for buildings. In preparation for the pose estima-
tion for buildings, the model-based approach is demonstrated using dominoes and
poker cards. A control strategy interprets the specific models for the application
domain in order to locate models in the image and further determine their pose.
The advantage of this control strategy is the ability to generalize since it is in-
dependent of the application domain. Explicit knowledge of the model is used
to assign the model components to image features. These correspondences allow
obtaining the camera pose from a monocular image. The procedure is independent
of the application domain and is also able to handle models of other rigid objects,
provided that these models follow the predefined model representation style. The
calculation of the pose of a model from one single picture, which can be affected
by noise and obstructions, requires a systematic comparison of the model with
the picture data. Quantitative and qualitative evaluations prove how accurate the
results of building poses are.

A semiautomatic procedure is introduced for the generation of the building-
model. It provides the necessary precision for pose estimation while also reducing
the user interactions to a minimum. The building model ensures the task of ob-
ject recognition and provides a proper basis for the pose estimation procedure.
This model contains semantic as well as geometrical knowledge and fulfills exist-
ing norms. The basic premise of the representation-form of the model is that it
remains interpretable by humans. A semiautomatic approach was chosen, because
in today’s automatic generation the necessary precision cannot be achieved yet.
A qualitative evaluation proves the most precise approach to the processing of
building-models.
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Kapitel 1

Einleitung

Ein Mensch kann ein Gebäude, das er noch nie gesehen hat allein dadurch erken-
nen, dass er eine Beschreibung des Gebäudes kennt und prinzipiell weiß wie ein
Gebäude aussieht. Mit diesem Wissen kann er sich zum Gebäude orientieren und
seine Position grob abschätzen (Genauigkeit sinkt mit zunehmenden Abstand zum
Gebäude). Algorithmen benötigen zur Positionsschätzung in der Regel Trainings-
daten beispielsweise in Form von Fotos oder Laserdaten und bieten die Möglichkeit
eine sehr präzise Schätzung der eigenen Position zu berechnen. Im Bereich der wis-
sensbasierten Objekterkennung/Poseschätzung wird bereits seit Jahren geforscht
[WZ02, LN04, MZWG07, BVTP10, ZZD15] und dennoch stellt sie auch heutzutage
noch eine Herausforderung dar.

Das Ziel dieser Arbeit ist es die Vorteile beider Welten zu verbinden (keine
Trainingsdaten und trotzdem eine präzise Poseschätzung) und ein Verfahren zu
entwickeln, das nur anhand einer Aufnahme und der geometrischen Beschreibung
eines auf der Aufnahme befindlichen Objektes die Position, aus der die Aufnahme
gemacht wurde, präzise berechnet. Die Herausforderung besteht darin, aus einer
Vielzahl plausibler Positionen die korrekte Position zu identifizieren (siehe Abbil-
dung 1.1).

Folgende wissenschaftlichen Fragestellungen werden in der Arbeit behandelt:
Wie kann die Wissensakquisition im Kontext von Gebäuden möglichst effizient,
komfortabel und trotzdem präzise erfolgen? Ist die Berechnung der Pose von Ge-
bäuden mit einer anwendungsunabhängigen Kontrolle möglich und ist sie auch
dann noch möglich, wenn mit unvollständigen und unpräzisen Daten gearbeitet
werden muss? Auch mit der Frage nach einer geeigneten Datenbasis beschäftigt
sich diese Arbeit.

11
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Abbildung 1.1: Ein Mensch sieht ein Gebäude und kann sich zum Gebäude orientieren.
Dabei werden verschiedene Positionen in Erwägung gezogen. Die Aufgabe ist es heraus-
zufinden welche die korrekte Position (Kamera) ist.

Ziel 1: Semiautomatische Modellgenerierung des Gebäudemodells a

Das Ziel ist es mit Hilfe einer einheitlichen Beschreibungssprache konkrete
geometrische Beschreibungen (=geometrische Modelle (Definition folgt)) für
konkrete Objekte zu generieren.

a(Konkretisierung folgt)

Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhängigen Kontrollstrate-
gie zur Poseschätzung a

Das Ziel ist geometrische Modelle so zu interpretieren, dass daraus die Positi-
on, aus der eine Aufnahme gemacht wurde, berechnet werden kann.

a(Konkretisierung folgt)
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Aus den Zielen 1 und 2 entstehen zwei Verfahren, zum einen zu Ziel 1 das Ver-
fahren sage-sb (Semiautomatic generation of semantic building models from image
series), das mit Hilfe einer einheitlichen Beschreibungssprache konkrete geometri-
sche Beschreibungen für konkrete Objekte generiert. Zum anderen zu Ziel 2 das
Verfahren knoPoE (Knowledgebased Pose Estiamtion), das geometrischen Model-
le so interpretiert, dass daraus die Position, aus der eine Aufnahme gemacht wurde,
berechnet werden kann.

1.1 Motivation

Bilder und digitale Medien beherrschen mehr und mehr das Leben in unserer
Gesellschaft. Mobiltelefone sind in der Lage hochauflösende Fotos und Videose-
quenzen aufzunehmen und bieten leistungsstarke Plattformen für Anwendungen
aller Art. Sie besitzen integrierte Navigationssysteme und via Internet per GPRS
und LTE sind Umgebungsinformationen jederzeit performant zugänglich. Mit Goo-
gle Earth1 können die örtlichen Satellitenbilder betrachtet werden, Google Street
View 2 ermöglicht Routenplanung mit realen Straßenbildern auf virtuellen Fußwe-
gen durch Städte und Gemeinden. Mit Google Sketch-Up3 wird den Nutzern die
Möglichkeit gegeben, 3-D-Modelle von Gebäuden und Monumenten zu erstellen,
in Google Earth zu registrieren und mit anderen Nutzern zu teilen.

Allein am Beispiel der Firma Google ist hier ein deutlicher Trend zu erkennen.
Es steht eine große Menge frei zugänglicher Daten zur Verfügung, die nur darauf
warten, ausgewertet zu werden. Die Deutung der Bilder verspricht eine Vielzahl
von Anwendungsfeldern. Im urbanen Umfeld eröffnet sich die Möglichkeit der ex-
akten Lokalisierung durch den Abgleich von Bildmerkmalen und 3-D-Modellen.
Interaktive Anwendungen im Bereich der erweiterten Realität (engl. Augmented
Reality) können entwickelt werden und die Navigation in Städten unterstützen.
Die genannten Punkte zeigen, dass die Forschung im Bereich der modellbasierten
Objekterkennung und Objektlokalisierung eine vielversprechende Zukunft, insbe-
sondere im urbanen Bereich, bietet.

Die Bestimmung der Position und der Orientierung des Beobachters beziehungs-
weise der Kamera ist dabei von zentraler Bedeutung. In der Photogrammetrie wer-
den häufig Marker in der Umgebung angebracht, aus deren Projektion ins Bild
die Kameralage errechnet wird [AS09, ES09]. Weitere Möglichkeiten ohne Marker
bieten die Techniken, die unter dem Begriff „Struktur aus Bewegung“ zusammenge-
fasst werden [HZ03]. Die dritte Alternative wird in dieser Arbeit verfolgt: Explizit
repräsentiertes Modellwissen wird verwendet, um eine Zuordnung von Modellbe-

1Google Earth: http://earth.google.com/intl/de
2Google Street View: http://maps.google.de/help/maps/streetview
3Google Sketch-Up: http://sketchup.google.de

http://earth.google.com/intl/de
http://maps.google.de/help/maps/streetview
http://sketchup.google.de
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standteilen und Bildmerkmalen durchzuführen. Aus diesen Korrespondenzen wird
die Kamerapose aus einer monokularen Aufnahme ermittelt.

Definition 1.1 (Modell). “Ein Modell ist ein zielgerichtetes Abbild eines Sy-
stems, das zum einen ähnliche Beobachtungen und Aussagen wie das System
selbst ermöglicht und zum anderen diese Realität durch Abstraktion auf die
jeweils problembezogen relevanten Aspekte vereinfacht.” [Win00, Seite 104]

Ein Ansatzpunkt dieser Arbeit ist die Repräsentation des Wissens in eine für
den Menschen interpretierbare Form. Dies kann man vergleichen mit dem Versuch,
einem anderen Menschen zu beschreiben wie ein konkretes Haus aussieht, während
man vor einer Reihe Häuser steht. Vorausgesetzt, die Beschreibung ist stimmig, ist
man nun in der Lage das Haus zu identifizieren und sich im Verhältnis zum Haus
zu lokalisieren. Es ist alleine das Wissen vonnöten, wie ein Haus im Allgemeinen
aussieht, inklusive der Beschreibung des Hauses im Speziellen. Eine solche Be-
schreibung könnte beispielsweise lauten: “Das gesuchte Haus hat zwei Etagen, in
der Fassade der Vorderseite befinden sich drei Fenster und eine Tür und das Dach
ist ein Satteldach.”.

knoPoE

sage-sb

Ziel 1

Ziel 2

Aufnahme geometrisches Modell

gefundene Kameraposition

Abbildung 1.2: Übersicht vom Verfahren knoPoE zur Bestimmung der Position der
Aufnahme. Dabei wird sowohl eine Aufnahme eines Gebäudes als auch ein geometrisches
Modell übergeben. Als Ausgabe erhält man die Position der Eingangsaufnahme.

Das Verfahren knoPoE berechnet die Pose der Aufnahme und verwendet dazu
allein das geometrische Modell des Objektes. Handelt es sich bei dem Objekt um
ein Gebäude entstammt das geometrischen Modells dem Verfahren sage-sb. Abbil-
dung 1.2 setzt die Verfahren sage-sb und knoPoE am Fallbeispiel von Gebäuden
in Beziehung.
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Begriffsbestimmung 1.1 (Pose). Die Pose beschreibt die Position und
Blickrichtung einer Kamera in der Welt zu einem bestimmten Zeitpunkt. (an-
gelehnt an [Dec12])

Man unterscheidet zwischen relativer und absoluter Pose.
Begriffsbestimmung 1.2 (Relative und absolute Pose). Die relative Pose
beschreibt die Pose zwischen zwei Kamerabildern und stellt die Voraussetzung
für eine automatische bzw. semiautomatische Modellgenerierung aus monoku-
laren Kamerabildpaaren dar. Die absolute Pose beschreibt eine Kamerapose
relativ zu dem verwendeten Weltkoordinatensystem. (angelehnt an [Dec12])

Diese Arbeit untersucht die wissensbasierte Poseschätzung in monokularen Auf-
nahmen und setzt diese am Beispiel von Gebäuden um. Die Begrifflichkeiten zur
Pose werden im Kapitel 3.1 definiert und die verwendeten geometrische Modelle
werden in Kapitel 3.3 und 3.4 beschrieben.

Das Verfahren knoPoE wurde zunächst für Dominosteine (ohne perspektivi-
sche Verzerrung) entwickelt, dann für Pokerkarten (mit perspektivischer Verzer-
rung) erweitert und im Abschluss an die Anforderungen von Gebäuden in der
realen Welt adaptiert (siehe Abbildung 1.3). In Kapitel 2 werden die Fallstudien
im Detail vorgestellt.

Dominosteine Pokerkarten Gebäude

Abbildung 1.3: Entwicklungsabfolge von knoPoE durch verschiedene Fallstudien.

Der folgende Abschnitt klärt Grundbegriffe, die zum Verständnis der Arbeit
benötigt werden und zum Teil auch schon (ohne Einführung) verwendet wurden.

1.2 Grundbegriffe der Zielstellungen

Allgemein anerkannt ist, dass Wissen über die Einsatzdomäne der Objekte benö-
tigt wird, um Objekte klassifizieren zu können. Quint [Qui97, Seite 37] unterschei-
det im Fall der Bildauswertung zwischen vier Arten von Wissen: physikalisches,
geometrisches, topologisches und semantisches Wissen.

Das physikalische Wissen beschreibt hauptsächlich die Oberflächeneigenschaf-
ten, die zusammen mit Sensor und Beleuchtung die Pixelwerte im Bild bestimmen.
Geometrisches Wissen beschreibt die zu analysierenden Objekte hinsichtlich ihrer
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Form- und Größeneigenschaften. Topologisches Wissen beschreibt die Lage und
Anordnung der Modellbestandteile im Raum und das semantische Wissen gibt
Objekten eine Bedeutung. Dies geschieht indem Objekten ein Bezeichner zugewie-
sen wird, der in einer gemeinsamen Sprache eine vereinbarte Bedeutung hat.

Definition 1.2 (Wissen). “Im Kontext der Mustererkennung repräsentiert
Wissen Bedingungen und Beziehungen zwischen Objekten und Ereignissen,
welche in der realen Welt vorkommen können. Dabei ist ein sehr wichtiger
Punkt, dass das Wissen unvollständig, unpräzise und unsicher sein kann.”
(aus dem Englischen [Nie90, Seite 271])

Konventionelle Programme integrieren das Wissen über den Problembereich
direkt in die Software. In dieser Arbeit kommt ein wissensbasiertes System zum
Einsatz, das das Wissen über den betreffenden Problembereich (der Wissensba-
sis) von der Verarbeitung dieses Wissens (der Wissensverarbeitung) trennt. Jung
[Jun02, Seite 13] untergliedert ein wissensbasiertes System noch etwas feingranu-
larer in eine Wissensbasis, Wissensakquisitionskomponente, Inferenzkomponente,
Dialogkomponente und eine Erklärungskomponente.

Definition 1.3 (Wissensbasis). “Die Wissensbasis enthält das Wissen, mit
dem eine Problembearbeitung erfolgen kann. Das Wissen kann dazu mittels
unterschiedlicher Strukturen repräsentiert werden. Ist das Wissen in Form
einheitlicher Strukturen in der Wissensbasis abgelegt, wird sie als homogen,
anderenfalls als heterogen bezeichnet.” [Jun02, Seite 13]

Definition 1.4 (Wissensakquisitionskomponente). “Die Wissensakquisitions-
komponente erlaubt den Aufbau und die Modifizierung der Wissensbasis durch
das Hinzufügen, Ändern oder Löschen von Wissensstrukturen entsprechend
der für das System gewählten Darstellungsweise des Wissens. Die dazu be-
reitgestellten Werkzeuge können vom einfachen Texteditor zum Schreiben von
Quelltext, bis zu kompliziert aufgebauten Eingabewerkzeugen reichen.” [Jun02,
Seite 13]

“Die Dialogkomponente steuert den Dialog zwischen System und Benutzer. Ih-
re Hauptaufgabe besteht in der Aufarbeitung der systeminternen Darstellungen
des Wissens für den Benutzer, sodass es verständlich erscheint und eine Kommuni-
kation in adäquater Form erfolgen kann. . . . Um die Transparenz von Eingabeauf-
forderungen für den Benutzer zu sichern, ist die Kopplung der Dialogkomponente
mit einer Erklärungskomponente sinnvoll.” [Jun02, Seite 13]

“Die Aufgaben der Erklärungskomponente beschränken sich nicht nur auf eine
Darstellung von Hilfetexten zur Benutzerführung. Durch spezielle Protokollfunk-
tionen ist sie in der Lage, Fragestellungen und Ergebnisse zu begründen. Benut-
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zeranfragen werden z. B. transparenter, wenn erklärt wird, warum sie gestellt wur-
den. Ergebnisse sind zu verstehen, wenn aufgezeigt werden kann, wie sie gefolgert
wurden. ” [Jun02, Seite 13]

Definition 1.5 (Inferenzkomponente bzw. Kontrolle). “Das gespeicherte Wis-
sen wird durch die Inferenzkomponente verarbeitet. Sie enthält bestimmte Stra-
tegien (Inferenzmechanismen), mit deren Hilfe eine Lösung für ein vom Benut-
zer behandeltes Problem generiert wird. Dabei werden Fakten, die während des
Lösungsprozesses gefolgert werden, ebenfalls in der Wissensbasis - stationär
oder temporär - abgelegt. Hartmann und Lehner [HL13] bezeichnen Inferenz
als eine Verarbeitungsstrategie, die Fähigkeiten elementaren Denkens besitzt,
aber selbst über kein Wissen verfügt.” [Jun02, Seite 13] Die Inferenzkompo-
nente wird im Folgenden Kontrolle genannt.

In enger Kooperation mit dieser Arbeit entwickelte Falkowski [FE09a, FE11,
WFP12] sowohl ein Referenz- und Metamodell als Graphenkonzept [ERW08] als
auch ein spezielles Gebäudeschema basierend auf dem Referenzschema.

Definition 1.6 (Metamodell). “Ein Metamodell ist die konzeptionelle Be-
schreibung einer Modellierung, die sowohl die verwendeten Modellierungskon-
zepte als auch ihre Verwendung verdeutlicht.” [Win00, Seite 116]

Das Referenz- und Metamodell (im Folgenden Referenzschema genannt) reprä-
sentiert Wissen aus den Bereichen der Computervisualistik, der Bildverarbeitung
und Computergrafik und ermöglicht die algorithmische Verarbeitung von dazu kon-
formen Modellen (siehe Kapitel 3.3). Auf Basis dieses Referenzschemas wurde ein
Gebäudeschema (als spezielles Modell) mit Fokus auf die Poseschätzung entwickelt.
Zudem wurden für die Fallstudien zur Dominostein- und Pokerkartenerkennung
ebenfalls spezielle Objekt-Modell-Schemata entwickelt.

Definition 1.7 (Referenzmodell). “Ein Referenzmodell ist ein ausgewiesenes
Modell, das charakteristische Eigenschaften einer Klasse gleichartiger Systeme
beschreibt und als Bezugspunkt für spezielle Modelle dient.” [Win00, Seite 106]
Das Referenzmodell wird im Folgenden Referenzschema genannt.

Definition 1.8 (Spezielle Modelle ). “Spezielle Modelle für konkrete Model-
lierungsaufgaben erhält man durch Übernahme und ggfs. Anpassung des Refe-
renzmodells.” [Win00, Seite 9]
Die speziellen Modelle werden in dieser Arbeit Objekt-Modell-Schemata ge-
nannt.
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Begriffsbestimmung 1.3 (Geometrisches Modell). Unter einem geometri-
schen Modell wird in dieser Arbeit verstanden, dass es die 3-D- und 2-D-
Geometrie eines Objektes beschreibt. Aus diesem Grund sind die Modelle von
Dominosteinen, Pokerkarten und Gebäuden als geometrische Modelle anzuse-
hen, da sie die geometrischen Informationen der Objekte enthalten.

Ziel 1: Semiautomatische Modellgenerierung des Gebäudemodells -
Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung eines möglichst automatischen
und präzisen Verfahren zur Modellgenerierung des Gebäudemodells aus dem
Gebäudeschema. Dies entspricht der zuvor beschriebenen Wissensakquisiti-
onskomponente.

Die hierbei entstehenden Gebäudemodelle dienen als Eingabe für die an-
wendungsunabhängige Kontrollstrategie (Ziel 2 (knoPoE )).

Es werden für die Poseschätzung verschiedene Gebäudemodelle generiert. Zur
weitgehend automatischen Modellgenerierung von Gebäudemodellen, die später
auch zur Interpretation von Bildern verwendet werden können, sind die folgenden
Schritte erforderlich (siehe Abbildung 1.4): Bildaufnahme, Merkmalszuordnung,
Poseschätzung, 3-D-Rekonstruktion, semantische Interpretation (Fassaden, Dach,
Fenster, usw.) und Modellerzeugung.

Eine weitere Herausforderung dieser Arbeit ist es, ein System zu entwickeln,
das unabhängig von der Anwendungsdomäne unter Verwendung von anwendungs-
spezifischen Modellen konform zum Referenzschema die Pose bestimmt. In dieser
Arbeit kommt dabei das Gebäudeschema und entsprechende Gebäudemodelle zum
Einsatz. Ein Analysemodell beinhaltet alle bei der Bildanalyse extrahierten Infor-
mationen und deren Beziehung zueinander.

Begriffsbestimmung 1.4 (Analysemodell ). Das Analysemodell wird aus
dem in dieser Arbeit verwendeten Referenzschema (siehe STOR-Referenzsche-
ma in Kapitel 3.3) erzeugt und speichert die bei der Bildanalyse extrahierten
Informationen, Schlussfolgerungen anhand dieser Informationen und deren
Beziehung zueinander.

Die bei der Bildanalyse extrahierten und im Analysemodell gespeicherten In-
formationen werden mit den Elementen der Objektmodelle in Verbindung gesetzt,
um so die Kamerapose zu ermitteln. Es ist naheliegend, dass bei der Bildanalyse
mit unvollständigen, unpräzisen und unsicheren Daten umgegangen werden muss.
Dies führt dazu, dass Zuordnungen zwischen Modellelementen und Elementen des
Analysemodells nicht eindeutig sind. Konkurrierende Zuordnungen werden in un-
terschiedlichen Hypothesen gespeichert, welche wiederum in einem sogenannten
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Abbildung 1.4: Ein Gebäudemodell wird erzeugt, indem Punktkorrespondenz ausge-
wählt, Flächen mit einem Bezeichner versehen und automatisch geometrische Beziehun-
gen ermittelt werden.

Hypothesenraum verwaltet werden. Jede Zuordnung und jede Hypothese besitzt
eine Bewertung in Form eines Vertrauensmaßes.

Definition 1.9 (Hypothese). Eine Hypothese, im Verständnis dieser Arbeit,
beschreibt eine oder mehrere Zuordnungen zwischen Elementen des Analyse-
modells und eines speziellen Modells. Jede Hypothese besitzt eine Bewertung
in Form eines Vertrauensmaßes.

Definition 1.10 (Hypothesenraum). Der Hypothesenraum spannt einen
Baum [GRRW10] mit Hypothesen auf und kann, da jede Hypothese ein Ver-
trauensmaß besitzt, schon während der Erstellung mit Graph-Suchalgorithmen
durchsucht werden. Die Kontrolle nutzt den Hypothesenraum, um die Analyse
zu steuern. Durch die Baumstruktur ist zu jeder Hypothese die Entstehungsge-
schichte bekannt. Der Hypothesenraum und dessen Verarbeitung wird in Ka-
pitel 6.4 beschrieben.

Definition 1.11 (Baum). Ein Baum ist ein spezieller Graph und besitzt fol-
gende Eigenschaften. Ein Knoten ist als Wurzel gekennzeichnet. Mit Ausnah-
me der Blätter gehen von jedem Knoten Kanten aus und Knoten mit dem-
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selben Elternknoten sind Geschwisterknoten. Blätter haben keine Kinder und
von der Wurzel führt zu jedem Knoten genau ein Weg.

In dieser Arbeit wird die Dempster-Shafer-Theorie [BKI06] zur Modellierung
der Vertrauensmaße verwendet, sodass die Möglichkeit besteht Unwissenheit expli-
zit zu modellieren und Vertrauensmaße komfortabel zu kombinieren. Ein Vertrau-
ensmaß ist nicht mit einer Wahrscheinlichkeit gleichzusetzen.

Definition 1.12 (Vertrauensmaß). Ein Vertrauensmaß beschreibt das Ver-
trauen in das Eintreffen eines Ereignisses. Im Folgenden wird das Ergebnis
eines Vertrauensmaßes Belief genannt.

Der Prototyp eines Systems mit menschenlesbaren Modellen und anwendungsu-
nabhängigen Kontrollverfahren stellt ERNEST [NSSK90] dar. Es wurde bereits in
den 90er Jahren entwickelt und identifiziert Objekte durch die Instanziierung von
Konzepten4 in semantischen Netzwerken, wobei es in verschiedensten Anwendungs-
domänen beheimatet ist, wie beispielsweise Luftbild-Gebäudeerkennung [Qui97]
und Spracherkennung [AFD+99].

Definition 1.13 (Semantisches Netz). “Ein semantisches Netzwerk ist ein
Spezialfall eines gerichteten Graphen. Die markierten Knoten und Kanten des
Graphen dienen der Strukturierung von Wissen und werden in unterschiedli-
chen Typen eingeteilt. Knoten bilden die grundlegende Wissenseinheit. Be-
ziehungen zwischen den Wissenseinheiten werden durch Kanten dargestellt.”
[Sal95, Seite 122]

Eine anwendungsunabhängige Kontrolle steuert den Ablauf der Modellanalyse.
Mit anwendungsunabhängig ist gemeint, dass ein beliebiges rigides Objekt als geo-
metrisches Modell zur Eingabe vorliegen kann. Das Modell wiederum beeinflusst
über seine Bestandteile die Bildanalyse. Im Zuge der Analyse entstehen Hypothe-
sen für mögliche Posen und Zuordnungen. Diese werden in einem Hypothesenraum
verwaltet. Dies erfordert die Möglichkeit Hypothesen zu bewerten und zu verifizie-
ren. Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive ihrer Bewertung.

Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhängigen Kontrollstrate-
gie zur Poseschätzung - Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung einer anwendungsunabhängigen
Kontrollstrategie zur Poseschätzung und Belegung ihrer Güte am Beispiel
der Poseschätzung von Gebäuden. Dabei soll sowohl das Analyseergebnis, als

4Durch Konzepte werden in ERNEST Begriffe, Oberklassen oder Klassen von Ereignissen
dargestellt.
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auch die Zwischenergebnisse interpretierbar und nachvollziehbar sein. Das
entspricht der zuvor beschriebenen Kontrolle und der Erklärungskomponente.
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Abbildung 1.5: Übersicht über die wichtigsten Komponenten bei der Posebestimmung
von knoPoE . Die Kontrolle steuert die Modellanalyse, dabei initiieren die Modelle über
ihre Bestandteile die Bildanalyse. Die bei der Bildanalyse extrahierten Informationen
werden mit den Elementen der Modelle in Verbindung gesetzt, um so die Kamerapose zu
ermitteln. Konkurrierende Zuordnungen werden in unterschiedlichen Hypothesen gespei-
chert, welche im Hypothesenraum verwaltet werden. Jede Zuordnung und jede Hypothese
besitzt eine Bewertung in Form eines Vertrauensmaßes.

Abbildung 1.5 beschreibt die Zusammenhänge und listet die wichtigsten Kom-
ponenten für das Verfahren knoPoE auf. Diese Komponenten finden sich auch in
der Gliederung der Arbeit wieder. Die Kontrolle (Kapitel 6) steuert die Modellana-
lyse, dabei initiieren die Modelle (Kapitel 3) über ihre Bestandteile die Bildanalyse.
Kapitel 5 beschreibt Verfahren, die bei der Bildanalyse zum Einsatz kommen, wo-
bei die Ergebnisse der Bildanalyse, wie in Abbildung 1.6 (Veränderung durch graue
Einfärbung kenntlich gemacht) angedeutet, wiederum die Modellanalyse beeinflus-
sen. Die bei der Bildanalyse extrahierten und im Analysemodell gespeicherten
Informationen werden mit den Elementen der Modelle in Verbindung gesetzt, um
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so die Kamerapose (Kapitel 7.2) zu ermitteln. Es ist naheliegend, dass bei der
Bildanalyse mit unvollständigen, unpräzisen und unsicheren Daten umgegangen
werden muss. Dies führt dazu, dass Zuordnungen zwischen Modellelementen und
Elementen des Analysemodells nicht eindeutig sind. Konkurrierende Zuordnun-
gen werden in unterschiedlichen Hypothesen (Kapitel 7) gespeichert, welche im
Hypothesenraum verwaltet werden. Jede Zuordnung und jede Hypothese besitzt
eine Bewertung in Form eines Vertrauensmaßes (Kapitel 8). Die Kontrollstrate-
gie analysiert, wie in Abbildung 1.5 beschrieben, Top-Down ein Gebäudemodell.
Die Bildanalyse beeinflusst aber zusätzlich Bottom-Up durch Ergebnisse in der
Bildanalyse den Ablauf der Analyse (siehe Abbildung 1.6).
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Abbildung 1.6: Kontrollstrategie analysiert sowohl Top-Down als auch Bottom-Up. Ab-
bildung 1.5 wurde um die grau eingefärbten Elemente ergänzt.
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1.3 Stand der Wissenschaft zur modellbasierten

Objekterkennung und Poseschätzung

Der Stand der Wissenschaft unterteilt sich, entsprechend dem Vorgehen in der
modellbasierten Poseschätzung, in die Bereiche Modellgenerierung, Fenster-, Fas-
saden-, Gebäudeerkennung und modellbasierte Posebestimmung.

1.3.1 Modellgenerierung

Verschiedene Forschungsgruppen haben in den letzten Jahren mit unterschiedli-
chem Fokus an der Rekonstruktion von Gebäuden und urbanen Szenen aus Bildern
gearbeitet.

Debevec et al. [DTM96] stellen einen fotobasierten Ansatz zum Modellieren
und Rendern von architektonischen Szenen vor. Der Modellierungsansatz kombi-
niert sowohl geometriebasierte als auch bildbasierte Modellierungstechniken. Mit
dem geometriebasierten Ansatz wird ein Modell erzeugt, das die grundlegende Geo-
metrie des Gebäudes wieder herstellt. Der bildbasierte Ansatz verwendet Struktur
aus Bewegungstechniken, um die zuvor gewonnene grundlegende Geometrie in eine
präzise Darstellung zu überführen. Ihr System benötigt Benutzerinteraktion und
bietet typische geometrische Primitive, die sich zur Anwendung in architektoni-
schen Szenen eignen. Diese Primitiven werden benutzt, um Oberflächenmodelle zu
erstellen. Darüber hinaus wird das Modell texturiert, indem Bilder auf die Ober-
flächen abgebildet werden.

Lee et al. [LHN00] schlagen eine effiziente Methode zur 3-D-Modellierung von
komplexen Gebäuden mittels Benutzerinteraktion vor. Es wird versucht die Mo-
dellierungszeit und Anzahl an Interaktionen zu minimieren, die benötigt werden,
um das automatische System bei dieser Aufgabe zu unterstützen. In diesem An-
satz werden Luftbildaufnahmen verwendet, um so großflächige Modelle zu erzeugen.
Dem Ansatz liegt ein automatisches System zugrunde. Dieses System generiert aus
mehreren Luftbildaufnahmen auf Basis von Strecken, Schnittpunkten und deren
geometrischer Beziehung zueinander rechteckige 3-D-Modelle. Im nächsten Schritt
muss der Anwender per Hand sinnvolle Strecken, Schnittpunkte und Modellhypo-
thesen mittels Interaktionen auswählen, um so Modelle mit komplexerer Geometrie
zu erzeugen.

Außerdem präsentieren Lee et al. [LJN02] eine Methode zur automatischen In-
tegration von Bodenaufnahmen in 3-D-Modelle, um auf diese Weise hoch aufgelö-
ste Fassadentexturen für 3-D architektonische Modelle zu erhalten. Sie verwenden
einen hybriden Merkmalsextraktionsansatz, der zum einen eine globale Geraden-
gruppierung basierend auf der Gauss-Sphäre und zum anderen eine lokale Gera-
dengruppierung basierend auf einer Regionssegmentierung nutzt.
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Weiterhin stellen Lee et al. [LN04] eine Methode zur Rekonstruktion der 3-
D-Fenster von Gebäuden aus einer einzelnen kalibrierten Bodenaufnahme vor.
Sie extrahieren automatisch Fenster im rektifizierten Bild und nutzen dafür eine
Profilprojektionsmethode, die die Regelmäßigkeit der vertikalen und horizontalen
Fenster-Platzierungen nutzt und diese klassifiziert, um die extrahierten Fenster
mittels ihrer Texturinformationen zu klassifizieren. Eine semantische Annotation
findet hierbei nicht statt.

Dick et al. [DTC04] beschreiben ein Framework zur automatischen Struktur-
bestimmung und zur Identifizierung von Teilen der Architektur aus einer kleinen
Menge an Bodenaufnahmen (2-6). Das Ergebnis ist ein 3-D-Oberflächenmodell
in dem die Oberflächen gekennzeichnet sind (Fenster, Tür, Säule, Dach, Stufen,
usw.).

Rusu et al. [RSM+08] präsentieren ein System zur Echtzeit-3-D-Kartierung,
wobei als Daten Punktwolken, gewonnen aus Stereoaufnahmen, dienen. Die lo-
kal akquirierten Ansichten der Punktwolken werden in einem konsistenten Fra-
me registriert und in eine Polygonrepräsentation transformiert. Basierend auf den
geometrischen Eigenschaften der einzelnen Polygone werden automatisch semanti-
sche Annotationen hinzugefügt (“Boden”, “Stockwerk”, “Vertikal”, “Stufen”, “Unbe-
kannt”).

Lafarge et al. [LKBH13] beschreiben ein Verfahren, das aus Stereoaufnahmen
automatisch ein 3-D-Modell bestehend aus Polygonnetzen und Primitiven erzeugt.
Zur Segmentierung der Polygonnetze kommt ein Markov-Random-Field zum Ein-
satz. Ein Markov-Random Field ist ein statistisches Modell, welches ungerichte-
te Zusammenhänge in einem Feld beschreibt. Die resultierenden Segmentierungen
werden per Jump-Diffusion (wenn möglich) in Primitive überführt. Jump-Diffusion
ist ein stochastischer Prozess, der Sprünge und Diffusion berücksichtigt.

Larfarge und Alliez [LA13] stellen ein robustes Verfahren vor, das eine 3-D-
Punktwolke so strukturiert, dass ein polygonales Modell entsteht. Dafür werden
zunächst mittels RANSAC (random sample consensus) Polygone aus der Punkt-
wolke extrahiert. Die Polygone und Punkte werden automatisch kombiniert, sodass
im resultierenden Modell Rauschen unterdrückt und trotzdem Strukturen erhal-
ten bleiben. Dazu wird ein Graph-Cut auf der Delauny-Triangulation der vorher
strukturierten Punkte durchgeführt. Die Delauny-Triangulation erstellt aus einer
Punktwolke ein Dreiecksnetz.

Ein weiterer Ansatz zur Erzeugung von semantischen 3-D-Modellen wird von
Nguatem et al. präsentiert. Auf Basis einer 3-D-Punktewolke einer Fassade prä-
sentieren sie einen Ansatz, der in der Lage ist automatisch Fenster bzw. Türen
aus der Fassade zu extrahieren [NDM14] und auch das Dach zu rekonstruieren
[NDM13]. Dieses mit Semantik angereicherte Modell kann nach CityGML (siehe
Kapitel 3.2.3) exportiert werden.
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Simon et al. [STKP11] beschreiben ein Verfahren, das Gebäudemodelle auf Ba-
sis des Grundrisses und eines Farbbildes erstellt. Hierzu werden Gebäude im Pariser
Haussmann-Stil als Form-Grammatik (Shape-Grammar) beschrieben. Die Pixel
der Bilder werden durch ein Markov Random Field, einen Random Forest oder
durch Gaussian-Mixed-Models automatisch mit Wahrscheinlichkeiten für semanti-
sche Klassen versehen. Ein Random-Forest ist ein Klassifikationsverfahren, das
aus mehreren Entscheidungsbäumen besteht. DasGaussian-Mixed-Models ist eine
parametrische Dichtefunktion, welche als gewichtete Summe von Gauss-Dichten
besteht. Per Random-Walk werden die Grammatiken so angepasst, dass die wahr-
scheinlichste Kombination an Regionen gefunden wird. Dieses Verfahren funktio-
niert relativ gut für Gebäude im Pariser Haussmann-Stil, ist aber nur schwer auf
andere Gebäudearten anpassbar.

Venegas et al. [VAB10] stellen einen Ansatz vor, der automatisch 3-D-Gebäu-
demodelle aus kalibrierten Luftbildaufnahmen von Manhattan-World-Gebäuden
erstellt. Dabei werden zunächst der Hintergrund und die Fenster entfernt. Eine
speziell auf den Anwendungsfall Manhattan-World angepasste Grammatik wird
verwendet, um die Fassaden und Etagen sowie deren Ausrichtung zu bestimmen.
Die Gebäudemodelle werden texturiert. Der Ansatz ist vollautomatisch und sehr
spezialisiert, wobei die Etagen nicht sicher identifiziert werden, was aber auch nicht
Ziel des vorgestellten Ansatzes ist. Das 3-D-Gebäudemodell besitzt dadurch eine
schöne Optik, aber wenig Semantik, sodass sich dieses Vorgehen für Modelle zur
wissensbasierten Gebäudeerkennung kaum eignet.

1.3.2 Fenster-, Fassaden- und Gebäudeerkennung

Dieser Abschnitt gibt einen Überblick über Arbeiten zur Gebäudeerkennung und
Gebäuderekonstruktion. Es wird in ansichts-, merkmals-, modellbasierte Ansätze
und Ansätze, die neuronale Netze verwenden, unterteilt. Im Folgenden wird nicht
zwischen Arbeiten zur Gebäudeerkennung und solchen zur Gebäuderekonstrukti-
on unterschieden. Das hat den Grund, dass die Aufgaben thematisch sehr nah
beieinander liegen und oftmals ähnliche Vorgehensweisen genutzt werden. So be-
dingt eine automatische Gebäuderekonstruktion in der Regel die Erkennung von
Gebäudeelementen.

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

In [LLS04, LLS06] wird ein allgemeiner Ansatz zur Erkennung von Objektklas-
sen unter Verwendung eines impliziten Formmodells (engl. Implicit Shape Model)
vorgestellt. Es handelt sich um ein Verfahren, das Erkennung und Segmentierung
gleichzeitig vollführt, indem beide Prozesse in ein Bezugssystem basierend auf
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Wahrscheinlichkeiten zusammengefügt werden. Das Verfahren kann in zwei Schrit-
te unterteilt werden: Im ersten Schritt werden charakteristische Merkmale (Ansich-
ten von Teilen des Objekts) für jede Klasse von Objekten gelernt. Auf diese Weise
wird ein sogenanntes Codebook of local Appearance erstellt, das zum späteren Ver-
gleichen dient. Im zweiten Schritt wird für diese lokalen Strukturen angegeben, wo
sie im Objekt auftreten können. Nun werden Teile des Eingabebildes mit Einträgen
im Codebuch verglichen und daraus Wahrscheinlichkeiten für mögliche erkannte
Objekte und Positionen abgeleitet.

Aufbauend auf der Arbeit von Leibe und Schiel ist die Arbeit von Mayer und
Reznik [RM07]. Die Methode arbeitet auf perspektivisch entzerrten Fassaden in
einer Serie von Bildern. Mayer und Reznik wenden die impliziten Formmodelle
ausschließlich auf Fenster an. Aus mehreren Ansichten eines Gebäudes modellie-
ren sie die Fassade dreidimensional mit Hilfe der ansichtsbasierten Erkennung und
beschreiben Fenster durch das implizite Formmodell. Die gefundenen Fenster, wel-
che als Bestandteile einer Fassade als Reihe, Spalte oder als Raster organisiert
sind, werden gruppiert und bilden so die Fassade. Da mit einer Serie von Bildern
gearbeitet wird, können abschließend die Fassaden mittels Plane Sweeping dreidi-
mensional rekonstruiert werden.

Eine Arbeit zum Extrahieren markanter Merkmale einer Fassade (wie beispiels-
weise Fenster, Türen oder Balkone) wird von Jahangiri und Petrou [JP08] vorge-
stellt. Voraussetzung für das Verfahren ist das Vorliegen perspektivischer entzerrter
Fassaden. Es werden zuerst Blobs durch die Anwendung von Schwellwertverfah-
ren, morphologischen Operatoren und einer Zusammenhangskomponentenanalyse
extrahiert. Bei einem Blob handelt es sich um eine Gruppe verbundener Pixel, die
eine gemeinsame Eigenschaft besitzen. Die so gefundenen Regionen werden auf
Ähnlichkeit geprüft, um sich wiederholende Strukturen zu identifizieren. Auf die-
se Weise können auch weitere, anfangs nicht detektierte Regionen ermittelt oder
bereits gefundene und fälschlicherweise verbundene wieder getrennt werden.

Musialski et al. [MRM+10] beschreiben ein Verfahren, welches ortho-rektifizier-
te, segmentierte Bilder der Fassaden in Kacheln sich wiederholender Muster seg-
mentiert. Das Verfahren verwendet die normalisierte Kreuzkorrelation (engl. Nor-
malized cross-correlation (NCC)), um mögliche Verschiebungsdistanzen zwischen
sich wiederholenden Mustern zu finden. Eine Bildpyramide mit ausreichend gro-
ber Skalierung wird verwendet, um Genauigkeit gegen Geschwindigkeit abzuwiegen.
Des Weiteren wird eine Monte-Carlo-Strategie basierend auf den Canny-Strecken
des Bildes angewendet, um die Komplexität zu minimieren. Ein Histogramm der
dominanten Verschiebungsdistanzen wird aus allen Paarungen mit der größten
Ähnlichkeit der Muster über einem Schwellwert erzeugt. Die Histogramme der
örtlichen Offsets ähnlicher Muster werden gaussgefiltert und mit Mean-Shift grup-
piert. Ganzzahlige Vielfache der Verschiebungsdistanzen werden eliminiert. Die
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enthaltenen Verschiebungsdistanzen werden erneut mit der NCC untersucht, um
die korrekte Position der Trennungslinien zu bestimmen, sodass das Bild segmen-
tiert werden kann.

Merkmalsbasierte Erkennungsverfahren Die im Folgenden vorgestellten
Ansätze repräsentieren bzw. erkennen Gebäude oder Gebäudeteile durch markan-
te Merkmale. Merkmale stellen dabei keine primitiven Bildmerkmale dar, sondern
sollten möglichst einzigartig in einer begrenzten näheren Umgebung (lokale Merk-
male) oder für das gesamte Bild (globale Merkmale) sein. Diese können beispiels-
weise spezifisch für ein Objekt ermittelt werden und dem späteren Abgleich für
eine Erkennung in unklassifizierten Eingabebildern dienen.

Aus dem Bereich der 3D-Gebäude-Rekonstruktion stammt die Fensterdetektion
von Lee & Nevatia [LN04]. Sie gehen davon aus, dass dazu grobe Drahtgittermo-
delle von Gebäuden aus Luftaufnahmen vorliegen. Diese werden, wie in [LHN00]
beschrieben, halbautomatisch erstellt. Mittels dieser Modelle sowie vom Boden
aufgenommener unkalibrierter Aufnahmen können Fassaden extrahiert und per-
spektivisch entzerrt werden. Zeilen- und spaltenweise Kantenstärken-Histogramme
des Bildes ermöglichen eine Segmentierung in Fensterkandidaten, welche zusätzlich
durch Anpassung an die im Bild vorhandenen Linien verfeinert werden. Bogenfen-
ster können durch eine Hough-Transformation mit den der Rundung entsprechen-
den Parametern erkannt werden. Lee & Nevatia gruppieren die Fensterkandidaten
anschließend mittels einem Fensterähnlichkeitsmaß, welches auf den Seitenverhält-
nissen und der Größe sowie der NCC der Kandidatenregionen basiert.

Haugeard et al. [HPFP09] entwickelten basierend auf der Kandidatensuche von
Lee & Nevatia [LN04] ein alternatives konturbasiertes Ähnlichkeitsmaß. Sie setzen
das Vorhandensein von perspektivisch entzerrten Fassaden voraus. Auch sie gehen
von einer starken Regelmäßigkeit in der Geometrie von Fassaden aus und nutzen
diese, um Fenster zu finden. Die Fenster werden durch Liniensegmente sowie deren
relative Positionen und Orientierungen als Graph repräsentiert (Linien sind Kno-
ten und örtliche Relationen sind Kanten) und können mit einer Fensterdatenbank
zugeordnet werden. Eine heuristische, unvollständige Graphenzuordnung wird be-
nutzt, um die Konturgraphen von Fenstern ohne die Betrachtung aller Pfade zu
vergleichen. Das Ähnlichkeitsmaß erlaubt außerdem ein Fassaden- bzw. Fensterre-
trieval aus einer Datenbank.

In [MR05] stellen Mayer und Reznik ein Vorgehen vor, das aus einer Bildse-
quenz die Fassaden erkennt und dreidimensional modelliert. Dazu wird die Ka-
merakalibrierung und der trifokale Tensor aus zusammengehörenden Paaren von
Förstnerpunkten [FG87] für jeweils zwei Aufnahmen berechnet. Mit Hilfe dieser
Informationen können dreidimensionale Punkte aus den Bildern gewonnen und pla-
nare Flächen für Fassaden eingepasst werden. Die nun bekannten Fassadenflächen
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und die bereits berechneten Projektionsmatrizen für die Aufnahmen ermöglichen
ein Berechnen von Homografien zur Entzerrung der Fassaden.

Kosěcká et al. [KZ05] beschreiben ein Verfahren, welches recht ähnlich zur
Fenstererkennung von Lee & Nevatia [LN04] ist. Die Fluchtpunkte und dazu-
gehörigen Fluchtlinien werden auf kalibrierten Bildern mittels des Expectation-
Maximization-Algorithmus (EM)-Algorithmus ermittelt und im Bild verifiziert.
Mögliche rechteckige Strukturen ergeben sich aus den Schnittpunkten der Flucht-
linien, welche unterschiedlichen Fluchtpunkten zugeordnet wurden. Ein Gradien-
tenhistogramm wird verwendet, um zu erkennen, ob alle Ränder des Rechteckes
auf derselben Ebene liegen oder eine Gebäudekante/-ecke enthalten ist und des-
halb verworfen werden sollte. Die Zuordnung der rechteckigen Strukturen erfolgt
ebenfalls über Seitenverhältnisse und die NCC.

In [RN04] wird von Rajashekahar und Namboodiri eine Methode zur Gebäude-
erkennung im Bereich Imageretrieval vorgestellt, die das Doppelverhältnis nutzt.
Mittels Harris-Eckendetektor und anschließender Houghtransformation werden
Merkmalspunkte gewonnen und für jedes kollineare Punktquadrupel das Doppel-
verhältnis bestimmt. Auf Basis dieser Werte wird ein Histogramm für das Bild
erstellt, aus dem ein Merkmalsvektor gebildet wird. Dieser Merkmalsvektor wird
zur Auffindung ähnlicher Bilder in einer Bilddatenbank verwendet.

Wenzel et al. [WDF08] stellen eine Methode vor, die wiederholend auftreten-
de Strukturen erkennt und beschreibt. Dazu werden lokale Merkmale durch den
SIFT-Operator gefunden und mit Hilfe seiner gespiegelten Darstellung dominante
Symmetrien im Bild erkannt. Da kein spezielles Modell für Fenster genutzt wird,
eignet sich die Methode auch zum Finden von künstlichen Strukturen im Allge-
meinen.

Fröhlich et al. [FRD10] stellen ein Verfahren zur Klassifizierung von Fassaden
basierend auf lokalen Farbmerkmalen vor. Der Algorithmus nutzt zur Erstellung
der lokalen Farbmerkmale den Opponent-SIFT-Operator. Das Resultat besteht
demnach aus Regionen von Pixeln, die einer Kategorie wie Fenster, Gebäude
(Wand), Tür oder Himmel angehören. Klassifiziert wird mittels eines speziellen
Waldes aus Entscheidungsbäumen (engl. Randomized Decision Forest). Im Gegen-
satz zu herkömmlichen Entscheidungsbäumen, die zu einem Wald zusammenge-
fasst werden, wird das Lernen von Merkmalen zur Klassifikation durch bestimmte
Randomisierungen effizienter und schneller. Abschließend wird die Wahrscheinlich-
keit für die Zugehörigkeit eines Pixels zu einer Klasse durch eine Glättung der
Wahrscheinlichkeitskarte mit einem Gaußfilter angepasst.

Fröhlich et al. [FRKD12] präsentieren eine Erweiterung ihres Verfahrens zur pi-
xelweisen semantischen Segmentierung mittels Gaußprozesses [FRD10]. Mögliche
Beschränkungen von Laufzeit und verwendetem Speicher des Gaussprozessklas-
sifizieres werden durch eine Vorgruppierung der Daten unter Verwendung eines
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Entscheidungsbaums verringert. Daher kann der Prozess in unterschiedliche Klassi-
fizierungsaufgaben, deren Komplexität sich durch die Anzahl an Trainingssamples
in den Baumblättern definiert, aufgeteilt werden. Es werden dabei verschiedene
Wahrscheinlichkeiten für die möglichen Klassen eines Pixels berechnet.

Teboul et al. [TKS+11] nutzen auch Form-Grammatiken zum Beschreiben der
Gebäude. Die Form-Grammatik wird dabei mittels Verstärkenden Lernens (Re-
inforcement Learning) analysiert. Eine Formanalyse muss zum einen gleichzeitig
Geometrie und Topologie der Fassade optimieren und zum anderen die geschätzte
Form auf Pixellevel anpassen. Dies wird durch einen Markov Entscheidungspro-
zess mittels recursive binary split grammar umgesetzt. Dabei erzielt das Verfahren
ähnliche Ergebnisse wie der Stand der Technik, aber beschleunigt die Analyse si-
gnifikant im Vergleich zum Stand der Technik.

Mathias et al. [MMVG16] präsentieren einen Ansatz zur semantischen Segmen-
tierung von Gebäudefassaden, die zur Rekonstruktion des Gebäudes genutzt wer-
den können. Der Ansatz zur Fassadenanalyse besteht aus drei Phasen. In der ersten
Phase wird das Fassadenbild in verschiedene Regionen segmentiert, dann werden
in der zweiten Phase verschiedene Objekterkenner verwendet, um ein initiales La-
beling der Regionen zu bekommen. Die dritte Phase verwendet “Metawissen” in
Form von schwachen architektonischen Prinzipien, um die Plausibilität und Kon-
sistenz der Label deutlich zu steigern, was an zwei Datensätzen belegt werden
konnte.

Brust et al. [BSS+15] stellen convolutional patch Netze vor, die trainiert wurden,
um zwischen verschiedenen Bildregionen zu unterscheiden und Label pixelweise zu
verteilen. Das Verfahren liefert gute Ergebnisse im urbanen Bereich, insbesondere
in der Straßenerkennung. Dabei wurden die räumlichen Eigenschaften der Bildre-
gionen als zusätzliche Eingabe für das Netz verwendet, was das Trainieren/Lernen
örtlicher Relationen ermöglicht.

Li und Shapiro finden in [LS02] einheitliche Liniengruppierungen in Bildern,
um darin befindliche Gebäude zu erkennen. Farbe, Orientierung und räumliche
Merkmale von Liniensegmenten werden genutzt, um diese zu gruppieren. Zuerst
werden mittels eines Kantendetektors Liniensegmente aus dem Bild extrahiert. Für
jedes segmentierte Liniensegment werden benachbarte Farben im Originalbild als
Farbpaar genutzt, um Hauptfarbpaare zu finden und so nach Möglichkeit Gebäude
voneinander zu unterscheiden. Nach dieser ersten Vorgruppierung werden die Li-
niensegmente je nach horizontaler oder vertikaler Ausrichtung einem Fluchtpunkt
zugeordnet und weiter klassifiziert. Das Verfahren nutzt zur Gebäudeerkennung
die Anzahl Schnittpunkte und Überlappungen innerhalb eines Clusters.

Trinh et al. stellen in [TKJ08] einen Algorithmus zur Erkennung von Gebäu-
den vor. Merkmale wie Fluchtpunkte, Flächen und Farbhistogramme der Wände
werden dem Bild entnommen und gemeinsam mit den durch den SIFT-Operator
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erhaltenen lokalen Merkmalen in einer Datenbank gespeichert. Ein neues Bild wird
hinsichtlich seiner größten gefundenen Fläche (Fassade) mit der Datenbank vergli-
chen und die beste Pose ermittelt. Durch diese Auswahl soll der Aufwand für die
Erkennung verringert und somit das Verfahren beschleunigt werden. Die Daten-
bank wird mit Aufnahmen des Gebäudes in verschiedenen Posen, für die jeweils
sämtliche Merkmale berechnet werden, trainiert. Es werden die Korrespondenzen
der lokalen Merkmale des Eingabebildes und der Bilder aus der Datenbank be-
rechnet und mittels Doppelverhältnis verifiziert. Eine Singulärwertzerlegung wird
abschließend angewendet, um die Größe der Datenbank möglichst klein zu halten.

Ali et al. [ASJ+07] verwendeten die OpenCV-Implementation5 des Objekter-
kennungsverfahrens von Viola & Jones [VJ01], um Fenster zu erkennen. Es werden
Haar-Wavelet-ähnliche Features verwendet, welche dank der speziellen Bildreprä-
sentation des ’Integal Image’ leicht zu berechnen sind. Es fließen weiterhin die
Fläche und der Winkel der Rotation der jeweiligen Rechtecke mit in das Merkmal
ein. Das Vorgehen teilt sich in zwei Phasen, eine Trainings- und eine Erkennungs-
phase. In der Trainingsphase werden Merkmale durch Boosting in einem Entschei-
dungsbaum trainiert. Während der Erkennungsphase wird ein Suchfenster über
das Eingabebild geschoben, für das die Merkmale berechnet werden. Die berech-
neten Merkmale werden mit den trainierten Klassifizierern bewertet. Als Ergebnis
liefert das Verfahren Regions of Interest (ROIs) vermeintlicher Fenster parallel zu
den Bildachsen. Diese Fenstererkennung benötigt zwar keine perspektivisch ent-
zerrten Gebäudeaufnahmen, die Ergebnisse verschlechtern sich laut der Autoren
allerdings mit dem Grad der Verzerrung.

Erkennungsverfahren mittels neuronaler Netze Neuronale Netze haben in
den letzten Jahren wieder deutlich an Aufmerksamkeit gewonnen. Nicht zuletzt
deshalb, weil sie zahlreiche Wettbewerbe im Bereich pattern-recognition gewonnen
haben. Schmidthuber gibt in [Sch14] einen guten Überblick über die Erfolge der
neuronalen Netze und insbesondere im Bereich Deep Learning. So konnte ein De-
ep Neuronal Network im IJCNN 2011 trafficsign recognition contest in San Jose
(CA) nicht nur gewinnen, sondern war etwa doppelt so gut wie Menschen, dreimal
so gut wie jedes Artificial Network und sechs mal so gut wie jede Methode, die
ohne neuronale Netze arbeitet. Ein Deep Neuronal Network ist eine spezielle Form
eines künstlichen neuronalen Netzes (ein Netz aus künstlichen Neuronen). Das
Deep Neuronal Network besitzt eine Eingangs- und Ausgangsschicht und besitzt
mindestens zwei versteckte Neuronenschichten. Da es sich bei neuronalen Netzen
um Blackbox-Systeme handelt, die zudem Trainingsdaten in ausreichender Menge
benötigen, wurde dieser Ansatz in dieser Arbeit nicht weiter verfolgt. Dennoch
wird hier ein kurzer Überblick über das Thema gegeben.

5http://docs.opencv.org/modules/objdetect/doc/cascade_classification.html

http://docs.opencv.org/modules/objdetect/doc/cascade_classification.html
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Goodfellow et al. [GWFM+13] präsentieren eine neue Aktivierungsfunktion Ma-
xout, die gut für das Training mittels Dropout, einer Methode um große Datenmen-
gen und Modelle mit gemeinsamen Parametern effizient zu trainieren, geeignet ist.
Die Maxout Methode testeten sie mit gleichem Erfolg wie State of the art Verfahren
an fünf Benchmark-Tests.

Hinton et al. [HSK+12] präsentieren einen Ansatz, um eine Überanpassung an
Trainingsdaten zu vermeiden, falls nur eine kleine Menge an Trainingsdaten vor-
handen ist. Dafür wird beim Training eine zufällig ausgewählte Teilmenge der
Merkmalserkenner nicht berücksichtigt. Hinton et al. erzielten mit diesem Ansatz
sehr gute Ergebnisse bei Benchmark-Tests.

Krizhevsky et al. [KSH12] haben ein neuronales Netz mit 650000 Neuronen und
60 Millionen Parametern geschaffen, das 1,2 Millionen Bilder in 1000 verschiedene
Klassen einteilen kann. Dabei nutzten sie eine GPU-Implementation und konnten
die Ergebnisse von Hinton et al. [HSK+12] bei Benchmark-Tests noch übertreffen.

Modellbasierte Erkennungsverfahren In der modellbasierten Objekterken-
nung werden zurzeit statistische, ansichtsbasierte oder geometrische Modellierun-
gen gewählt. Statistische oder ansichtsbasierte Modelle arbeiten hierbei weitge-
hend ohne explizites geometrisches Modellschema [BMP02, CSW01, CSS06, SC96,
SLS06, KWBE02]. Im geometrischen Modell können unterschiedliche Merkmale
wie Punkte [DD92], Segmente [RP98], spezifische Merkmale von Segmenten, Ge-
raden [KH94], Konturen [MBCM99], Merkmale aus dem Frequenzraum [GXLP05]
oder weitgehend abstrakte Merkmale [Low04] annotiert werden. Diese lokalen
Merkmale können u. a. durch statistische Klassifikationstechniken (z. B. Principal
Component Analysis (PCA) [GW01], Nearest Neighbour Search [TK09] oder Ran-
domized Trees [LLF05]) zugeordnet werden.

Da eine Vielzahl modellbasierter Ansätze existiert, wird sich in diesem Ab-
schnitt auf den urbanen Bereich konzentriert. Modellbasierten Ansätzen liegt ein
Modell samt Semantik des Gebäudes zugrunde. Detektierte Teile des Gebäudes
werden demzufolge zueinander in Beziehung gesetzt. Kernidee der modellbasier-
ten Objekterkennung ist es, Bilddaten mit der Modellrepräsentation der Objekte
abzugleichen.

Müller et al. stellen in [MZWG07] eine automatische bildbasierte Modellierung
von Fassaden vor. Die Vorverarbeitung besteht aus der Rektifizierung von Fas-
saden und ihrer hierarchischen Unterteilung. Anschließend werden die einzelnen
Fassadenteile Modellen von architektonischen Elementen zugeordnet und auf diese
Weise aus einem Bild das texturierte 3-D-Modell generiert sowie die semantische
Struktur in einem shape tree abgelegt. Dieser shape tree kann automatisch in eine
Computer Generated Architecture (CGA)-Grammatik überführt werden. Bei der
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CGA-Grammatik handelt es sich um eine formale Grammatik. Diese erzeugt aus
einfachen geometrischen Objekten komplexe 3-D-Objekte.

Werner und Zisserman [WZ02] rekonstruieren automatisch texturierte 3-D-Mo-
delle von Gebäuden aus mehreren Nahaufnahmen. Die Vorverarbeitung besteht
aus der Erstellung grober planarer Modelle für die Hauptflächen der Gebäude. Da-
zu werden aus drei Bildern desselben Hauses 3-D-Punkte und Linien erstellt unter
Zuhilfenahme von trifokaler Geometrie und der Berechnung von Fluchtpunkten.
Aus dem Wissen über die Kameras, die Fluchtpunkte und aus den 3-D-Punkten
und Linien werden zuerst planare Flächen bestimmt, die die Fassaden darstellen.
Es werden dann die Regionen des Grobmodells identifiziert, die nicht gut zum
Bild passen und versucht diese zu verbessern. Dazu werden rechteckige Formen für
Türen und Fenster und keilförmige Formen für Dachfenster und Gauben in das
Grobmodell eingepasst.

Burochin et al. [BTP09] stellen ein Konzept zur Unterteilung von Fassaden in
zwei Flächenmodelle vor, welches in [BVTP10] um ein periodisches Modell erwei-
tert wird. Hierbei handelt es sich um einen modellbasierten Ansatz, bei dem eine
hierarchische Repräsentation der Gebäudefassade aufgebaut wird. Ein, auf Straßen-
höhe aufgenommenes, Bild wird mit zwei Fluchtpunkten perspektivisch entzerrt.
Die rektifizierte Fassade wird anschließend rekursiv horizontal und vertikal auf-
geteilt bis die Radiometrie einer Region zu einem von drei Grundmodellen passt.
Da direkt nebeneinanderstehende Gebäude zum gleichen horizontalen Fluchtpunkt
zeigen und gemeinsam mit diesem entzerrt werden, werden erst einmal mittels ver-
tikaler Kanten verschiedene Fassaden getrennt. Innerhalb der Fassaden wird ab-
wechselnd entlang der Hauptrichtungen in einfache zylindrische oder planare Mo-
delle aufgespalten. Konnten Wiederholungen festgestellt werden, werden diese in
einem periodischen Modell erfasst. Ein planares Modell besitzt innerhalb der recht-
eckigen Fläche eine homogene Farbverteilung, welche höchstens durch Rauschen
gestört ist. Zylindrische Modelle hingegen weisen beispielsweise bei Fensterläden
ein Streifenmuster und keine Einfarbigkeit auf. Das Erstellen der Hypothesen zur
Aufspaltung der Fassaden durch Gradientenakkumulation ist angelehnt an die Ar-
beit von Lee und Nevatia [LN04]. Die Hypothesen werden durch Berechnung einer
Spaltungsenergie optimiert, welche ebenfalls auf Gradienten und Kanten aufbaut.

1.3.3 Modellbasierte Posebestimmung

Es existieren modellbasierte Ansätze zur Poseschätzung aus unterschiedlichen Be-
reichen. In diesem Abschnitt wird darauf geachtet, dass sie nur mit einer monoku-
laren Aufnahme arbeiten.

Im Bereich der modellbasierten 3-D-Posebestimmung von Menschen unter Ver-
wendung nur einer Aufnahme wird zurzeit viel geforscht [SSRA+12, SSQTMN13,
WWL+14]. Da dieser Bereich eine sehr kleine Schnittmenge mit der Poseschät-
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zung von rigiden Objekten wie Gebäuden hat, wird dieser Bereich nicht weiter
beleuchtet.

Bei rigiden Objekten geht es, vereinfacht ausgedrückt, um das Auffinden von
3-D↔2-D-Korrespondenzen. Bei einer ausreichenden Anzahl und günstigen Vertei-
lung der Korrespondenzen im Bild kann die Pose der Aufnahme bestimmt werden.
Ein solches Verfahren zur Berechnung der Pose aus 3-D↔2-D-Korrespondenzen
stellen DeMenthon und Davis [DD92] vor. Es werden mindestens vier nicht kopla-
nare 3-D↔2-D-Korrespondenzen benötigt. Die initial bestimmte Pose wird iterativ
verbessert.

Im Bereich der Robotik ist es zur Manipulation von Objekten wichtig deren 3-
D-Position zu kennen. Dafür kommen unter anderem auch Verfahren zum Einsatz,
die nur eine Aufnahme des zu manipulierenden Objektes benötigen. Collet et al.
[CRBSF09] beschreiben ein Verfahren, das zunächst Objekte lernt und danach in
der Lage ist die gelernten Objekte im Bild zu lokalisieren und basierend darauf die
Pose zu bestimmen. In der Trainingsphase werden Aufnahmen aus verschiedenen
Ansichten des Objektes gemacht, SIFT-Merkmale extrahiert und mittels gefunde-
ner Korrespondenzen die 3-D-Struktur des Objektes rekonstruiert. Zur Lokalisie-
rung und Posebestimmung der Objekte werden auch SIFT-Merkmale verwendet.
Das Clusteringverfahren Mean Shift ermöglicht dann mehrere Objekte in einem
Bild zu detektieren. Anhand der ermittelten Korrespondenzen wird dann die Pose
berechnet.

Darüber hinaus stellen Zhu et al. [ZZD15] ein Verfahren vor, das sowohl die 3-
D-Struktur eines Objektes als auch beschreibende Bestandteile des Objektes lernt
und mit der 3-D-Struktur verbindet. Im Gegensatz zu den zurzeit gängigen An-
sätzen wird gleichzeitig das Erscheinungsbild und die Geometrie des 2-D-Objektes
aus dem Bild mit einem 3-D-Modell verglichen und die Poseschätzung auf dieser
Basis optimiert.

Zia et al. [ZSS14a, ZSS14b, ZSS13, ZSSS13] präsentieren einen Ansatz, der die
Posen von Autos aus einem Bild bestimmt. Dafür verwenden sie ein 3-D-Drahtgit-
termodell, das in Teile zerlegt wird, die mit Teilbildern und den entsprechenden
Posen verbunden werden. Zur Stabilisierung des Verfahrens extrahieren sie eine
gemeinsame Ebene aller Objekte und arbeiten in einem 3-D-Koordinatensystem.
Sie extrahieren zunächst 2-D-Boundingboxen für Autos aus denen eine grobe 3-
D-Boundingbox geschätzt wird. Diese grobe 3-D-Boundingbox verfeinern sie mit
Hilfe des Modells iterativ, sodass sie als Ergebnis eine akkurate Pose und eine
detaillierte Segmentierung erhalten.

1.3.4 Einordnung des eigenen Verfahrens in die Literatur

Modellgenerierung Es gibt unterschiedlichste Verfahren zur Modellgenerierung,
wobei jedes seine speziellen Vor- und Nachteile besitzt.
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Ziel 1: Semiautomatische Modellgenerierung des Gebäudemodells -
Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung eines möglichst automatischen
und präzisen Verfahren zur Modellgenerierung des Gebäudemodells aus dem
Gebäudeschema. Dies entspricht der zuvor beschriebenen Wissensakquisitions-
komponente.

Die hierbei entstehenden Gebäudemodelle sollen als Eingabe für die an-
wendungsunabhängigen Kontrollstrategie (Ziel 2 (knoPoE )) dienen.

Es wird folgender Weg eingeschlagen: 2-D-Bildserien werden in ein 3-D-
Modell verwandelt, indem die Bilder entzerrt und die jeweiligen Posen mit
Struktur aus Bewegungstechniken bestimmt werden. Das entstandene 3-D-
Modell wird zum Abschluss händisch um Polygone mit vordefinierten Be-
zeichnern versehen. D. h. den Polygonen werden definierte Bedeutungen, wie
beispielsweise “Wandfläche” oder “Fenster” zugewiesen und im Gebäudemodell
gespeichert.

Die Verfahren [DTC04, DTM96, LN04] sind halbautomatisch, bildbasiert und
erzeugen keine semantische Annotation, sodass sie für die wissensbasierte Pose-
schätzung nicht geeignet sind. Die folgenden Verfahren benötigen Luftbildauf-
nahmen und sind entweder halbautomatisch [LHN00, LJN02] oder automatisch
[VAB10]. Es standen dieser Arbeit allerdings keine Luftbildaufnahmen zur Verfü-
gung. Das Verfahren [STKP11] funktioniert relativ gut für Gebäude im Pariser
Haussmann-Stil, ist aber nur schwer auf andere Gebäudearten anpassbar. Daher
ist dieses Verfahren in dieser Form nicht für die in dieser Arbeit vorgesehene Ge-
bäudeerkennung verwendbar. Die beiden Ansätze [LKBH13] und [RSM+08] sind
sehr interessant, bedürfen aber Stereoaufnahmen, die uns in dieser Arbeit nicht zur
Verfügung stehen. Der Ansatz aus [LA13] benötigt ein System zur Erzeugung einer
umfangreichen 3-D-Punktwolke und stellt keine Semantik zur Verfügung, sodass
er nicht für diese Arbeit geeignet ist. In Kombination mit den Verfahren [NDM14]
und [NDM13], die aus 3-D-Punktwolken Fenster und Dächer extrahieren, wäre
dies trotzdem interessant. Allerdings liegt in dieser Arbeit der Fokus nicht auf der
Verarbeitung von 3-D-Punktwolken.

Erkennungsverfahren mittels neuronaler Netze Da es sich bei neuronalen
Netzen um Blackbox-Systeme handelt, die zudem Trainingsdaten in ausreichender
Menge benötigen, wurde dieser Ansatz nicht weiter verfolgt. Die große Stärke neu-
ronaler Netze, soweit bekannt, liegt in der Verarbeitung von 2-D Informationen,
sodass ein direkte Anwendbarkeit auf den 3-D Bereich dieser Arbeit nicht gegeben
ist.
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Erkennungsverfahren Es werden an dieser Stelle die Erkennungsverfahren zur
Extraktion von Fassaden, Fenstern und Türen aufgelistet, da dies die markantesten
Merkmale zur Identifikation eines Gebäudes sind.

Ziel 3: Merkmalsextraktion - Fenster und Türen

Das Ziel ist die möglichst einfache Extraktion von Fenstern und Türen aus
Bildern als Vorbereitung und Unterstützung des Ziels 2 “Entwicklung einer
anwendungsunabhängigen Kontrollstrategie”.

Das Verfahren [MR05] extrahiert und entzerrt Fassaden aus Gebäudeaufnah-
men. Dieses Verfahren ist interessant und die in der Arbeit verwendete Fassadenex-
traktion ähnelt dem verwendeten Verfahren, wobei es bewusst zu keiner Rektifizie-
rung der Fassade in dieser Arbeit kommt. Viele Verfahren [RM07, JP08, MRM+10,
HPFP09, TKS+11, MMVG16] benötigen vorher rektifizierte Fassadenaufnahmen,
welche in dieser Arbeit nicht zur Verfügung stehen. Die folgenden Verfahren be-
nötigen alle ein Lernverfahren vorweg, wobei die gelernten “Modelle” nicht dem
Modellbegriff dieser Arbeit entsprechen und keine übereinstimmende Semantik be-
sitzen. Die Verfahren [LLS04, LLS06] segmentieren und erkennen gleichzeitig; die
Verfahren [FRKD12, FRD10] nutzen Randomized Forests; [BSS+15] nutzt convo-
lutional patch Netze und [TKJ08] nutzt eine SIFT-Datenbank. Ein Verfahren, das
sehr gute Ergebnisse verspricht, ist [ASJ+07]. Das Verfahren ist relativ einfach zu
implementieren, allerdings konnten die präsentierten Ergebnisse nicht reproduziert
werden.6

Aus den zuvor genannten Gründen wurden eigene Verfahren zur Fassadenex-
traktion und Erkennung von Fenstern und Türen implementiert.

Wichtigster Gesichtspunkt bei der Implementation war, dass diese Verfahren
möglichst unabhängig voneinander sind und jedes für sich einen Anhaltspunkt auf
das Objekt und die Pose liefert. Die modellbasierte Erkennung bzw. Poseschätzung
ist allerdings so implementiert (siehe Kapitel 3.6), dass sich die Verfahren jederzeit
und mit wenig Aufwand austauschen lassen.

Modellbasierte Verfahren Es existieren einige Verfahren zur modellbasierten
Objekterkennung bzw. Poseschätzung, wobei sich bei diesen Ansätzen die verwen-
deten Modellrepräsentationen stark unterscheiden können.

6Eine Kontaktaufnahme mit den Autoren ergab, dass nur der Erstautor weiß, wie das Ver-
fahren funktioniert und wie die Ergebnisse erzielt wurden. Die Kontaktaufnahme mit diesem
scheiterte an fehlenden Kontaktdaten, selbst die Mitautoren hatten keine Kontaktdaten. Daher
konnten die Zweifel an den in der Veröffentlichung beschriebenen Ergebnissen nicht ausgeräumt
werden.
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Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhängigen Kontrollstrate-
gie zur Poseschätzung - Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung einer anwendungsunabhängigen
Kontrollstrategie zur Poseschätzung und Belegung ihrer Güte am Beispiel der
Poseschätzung von Gebäuden. Dabei soll sowohl das Analyseergebnis, als auch
die Zwischenergebnisse interpretierbar und nachvollziehbar sein.

In dieser Arbeit werden die verwendeten Objektmodelle durch Graphen
repräsentiert, welche durch ein anwendungsunabhängiges Kontrollverfahren
interpretiert werden.

Das modellbasierte Erkennungsverfahren [MZWG07] nutzt shape-trees und
CGA Grammatiken zur Modellrepräsentation, wohingegen die Ansätze [WZ02,
BTP09, BVTP10] eine geometrische Modellrepräsentation verwenden. In dieser Ar-
beit soll ein graphbasierter Ansatz, ähnlich den semantischen Netzen, zum Einsatz
kommen, um so eine natürlichsprachliche Beschreibung der Objekte als Modell-
repräsentation zu gewährleisten. Die Ansätze [ZK05, WFFP08] sind im Bereich
Image-retrieval anzusiedeln und sind zwar in der Lage, die Pose zu bestimmen,
benötigen aber eine Datenbank mit Bildern und zugehörigen Posen. In dieser Ar-
beit sollte keine Bilddatenbank mit vorberechneten Posen zum Einsatz kommen.
Die Berechnung der Posen erfolgt ausschließlich über das vorhandene Modellwis-
sen. Viele Verfahren [CRBSF09, ZDY+14, ZZD15, ZSS14a] benötigen Textur- und
Merkmalsinformationen. Auf solche Informationen wurde in dieser Arbeit verzich-
tet, da sie dem Ansatz der Erkennung durch natürlichsprachliche Beschreibung
widersprechen.

1.4 Eigener wissenschaftlicher Beitrag

Das Ziel der Arbeit ist die modellbasierte Poseschätzung mit einem anwendungs-
unabhängigen Kontrollverfahren. Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der modellba-
sierten Poseschätzung von Gebäuden. Dabei soll das Modell semantische Informa-
tionen beinhalten und graphbasiert sein, um somit von Menschen interpretierbar
zu sein. Das Verfahren an sich soll unabhängig vom Anwendungsfall sein und auch
mit Modellen anderer rigider Objekte umgehen können (vorausgesetzt, dass diese
der definierten Modellrepräsentation entsprechen).

Die wissenschaftlichen Beiträge dieser Arbeit sind: (i) Die Entwicklung und
Umsetzung eines Dominostein-, Pokerkarten- und Gebäudeschemas, das den Auf-
gaben der Objekterkennung und Poseschätzung genügt und sich dennoch an den
bestehenden Normen orientiert (siehe Kapitel 3); (ii) die halbautomatische Modell-
generierung eines präzisen Gebäudemodells (siehe Kapitel 4); (iii) Verfahren zur



1.5. AUFBAU DER ARBEIT 37

Erkennung von Vierecken, Ellipsen, Kartenfarben (Pik, Kreuz, Herz, Karo) und
den Buchstaben “J,D,K,A” (siehe Kapitel 7) sowie zwei Verfahren zur Extraktion
von Fassaden und Fenstern/Türen (siehe Kapitel 5); (iv) ein anwendungsunabhän-
giges Verfahren unter Verwendung eines geometrischen Modells zur Bestimmung
der Pose (siehe Kapitel 6, 7 und 8).

Zusammenfassend wurden zwei Verfahren geschaffen.

Das erste Verfahren (Semiautomatic generation of semantic building models
from image series (sage-sb)) wurde entwickelt, um das Gebäudemodell kom-
fortabel zu generieren und die Modelle in verschiedenen Ausgabeformaten zur
Verfügung stellen zu können. Bei dem zweiten Verfahren (Knowledgebased
Pose Estimation (knoPoE)) wird eine anwendungsunabhängige Kontrollstra-
tegie zur Extraktion der Pose bei Gebäudeaufnahmen genutzt. Vorbereitend
für knoPoE wird die Erkennung von Dominosteinen und Pokerkarten mittels
der auch in knoPoE genutzten anwendungsunabhängigen Kontrollstrategie
präsentiert. Als Wissensbasis des zweiten Verfahrens dienen die Gebäudemo-
delle, die mit dem ersten Verfahren generiert wurden.

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

Das in Kapitel 4 vorgestellte System wurde in [WDP11] vorgestellt und unter
der MIT Lizenz7 veröffentlicht8. Die in den Kapiteln 6, 7 und 8 beschriebene Stra-
tegie und die anwendungsunabhängige Kontrolle wurde erstmals auf der DAGM
[WHP10] vorgestellt und durch den auf der PRIA vorgestellten Ansatz verfeinert
[WFP12, WP10, WP11].

1.5 Aufbau der Arbeit

Das folgende Kapitel spezifiziert die schon zum Teil beschriebene Fallstudie zur
Posebestimmung von Gebäudeaufnahmen und zwei Fallstudien, die die Grund-
lage für die Gebäudefallstudie darstellen. Kapitel 3 beschreibt die grundlegende
Geometrie von Kameras sowie das gewählte Modell und ordnet dieses Modell in
bestehende Modellformen ein. In Kapitel 4 wird die Modellgenerierung von 3-D-
Gebäudemodellen (sage-sb) auf Basis des zuvor beschriebenen Modells erläutert.

Die weiteren Kapitel beschreiben das Verfahren zur Schätzung der Pose bei
Gebäudeaufnahmen (knoPoE), das die Modelle aus dem vorherigen Kapitel ver-
wendet (siehe Abbildung 1.5 auf Seite 21). Die modellbasierte Poseschätzung von
Gebäuden benötigt Verfahren zur Lokalisierung und Erkennung von Fenstern und

7http://opensource.org/licenses/MIT
8http://sourceforge.net/projects/sagesb/

http://opensource.org/licenses/MIT
http://sourceforge.net/projects/sagesb/
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Fassaden. Diese werden in Kapitel 5 beschrieben. Die verwendete Kontrollstrategie
wird in Kapitel 6 beschrieben. Kapitel 7 beleuchtet den Prozess der Hypothesenge-
nerierung. In Kapitel 8 werden Vertrauensmaße im Allgemeinen erläutert und die
verwendeten Maße zur Bewertung der erzeugten Hypothesen beschrieben. Kapitel 9
beschreibt die Implementation der Modelle sowie des Komponentenkonzeptes und
geht in einem Beispiel auf die Verknüpfung des Modells mit den Komponenten ein.
Die erzielten Ergebnisse der Fallstudien beschreibt Kapitel 10. Ein abschließendes
Fazit wird in Kapitel 11 gezogen.

Im Anhang A werden die verwendeten Datensätze zur Evaluation des Verfah-
rens präsentiert. Ein nicht zur Anwendung gekommenes, aber sehr interessantes
Verfahren zur Schätzung der Brennweite einer Kamera wird in Anhang B beschrie-
ben. In Anhang C wird das in dieser Arbeit verwendete Verfahren von Fiore zur
Berechnung der Pose bei bekannter Zuordnung von 2-D-Punkten zu 3-D-Punkten
beschrieben. Die Ungarische Methode kommt in dieser Arbeit zum Einsatz und
wird daher in Anhang D näher erläutert. Zur Bewertung von Hypothesen (siehe
Kapitel 8) wurden Abstandsmaße von Strecken evaluiert und weiterentwickelt. Die
detaillierte Beschreibung davon befindet sich in Anhang E.



Kapitel 2

Fallstudien

Dominosteine Pokerkarten Gebäude

Abbildung 2.1: Entwicklungsabfolge von knoPoE durch verschiedene Fallstudien.

Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhängigen Kontrollstrate-
gie zur Poseschätzung - Wiederholung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung einer anwendungsunabhängigen
Kontrollstrategie zur Poseschätzung und Belegung ihrer Güte am Beispiel der
Poseschätzung von Gebäuden. Dabei soll sowohl das Analyseergebnis, als auch
die Zwischenergebnisse interpretierbar und nachvollziehbar sein.

In dieser Arbeit werden die verwendeten Objektmodelle durch Graphen
repräsentiert, welche durch ein anwendungsunabhängiges Kontrollverfahren
(knoPoE genannt) interpretiert werden.

Das Verfahren knoPoE wurde zunächst für die Erkennung von Dominosteinen
(ohne perspektivische Verzerrung) entwickelt, dann für Pokerkarten (mit perspek-
tivischer Verzerrung) ausgebaut und im Abschluss um die Anforderungen an die
Poseschätzung von Gebäuden in der realen Welt erweitert (siehe Abbildung 2.1).

Im Folgenden werden die Fallstudien zur Dominostein- und Pokerkartenerken-
nung sowie die Fallstudie zur modellbasierten Poseschätzung von Gebäuden be-
schrieben. Die Fallstudien bauen aufeinander auf, um so das Ziel der anwendungs-
unabhängigen modellbasierten Poseschätzung von 3-D-Objekten (in dieser Arbeit

39



40 KAPITEL 2. FALLSTUDIEN

Orthogonalprojektion Zentralprojektion

Abbildung 2.2: Zusammenhang der Fallstudien. Die Bilder entstammen den Daten-
sätzen (siehe Anhang A) zur Evaluation der Fallstudien. Die Fallstudien Dominostein-
und Pokerkartenerkennung wurden bewusst gewählt, da der Aufbau der Spielsteine und
-karten mit enthaltenen Punkten und Symbolen dem einer Fassade mit Fenstern und
Türen ähnelt.

von Gebäuden) iterativ zu erreichen. Daher wurde mit der Fallstudie zur Domino-
steinerkennung zunächst ein Erkennungsproblem in 2-D mit kaum perspektivischer
Verzerrung gewählt. Diese Fallstudie wurde dann mit der Pokerkartenerkennung
auf ein Erkennungsproblem in 2-D mit perspektivischer Verzerrung erweitert. Die
Erkenntnisse davon wurden genutzt, um die anwendungsunabhängige modellbasier-
te Poseschätzung von 3-D-Objekten am Beispiel von Gebäuden in einer Fallstudie
zu belegen.

Die Fallstudien Dominostein- und Pokerkartenerkennung wurden bewusst ge-
wählt, da der Aufbau der Spielsteine und -karten mit enthaltenen Punkten und
Symbolen dem einer Fassade mit Fenstern und Türen ähnelt (siehe Abbildung 2.2).
So ist die Fallstudie “Dominostein” für die modellbasierte Posebestimmung bei Ge-
bäuden wichtig, da die Klassifikation von Dominosteinen über die Anordnung der
Punkte des Dominosteins vergleichbar ist mit der Klassifikation einer Gebäude-
fassade, wenn zur Klassifikation die Anordnung der Fenster und Türen verwendet
wird. Die Fallstudie “Pokerkartenerkennung” stellt eine Erweiterung der Domino-
Fallstudie dar. In dieser Fallstudie muss zusätzlich mit perspektivischer Verzerrung
umgegangen werden. Dies steigert die Komplexität, da nun raumparallele Strecken
nicht abbildungsparallel dargestellt werden, sondern sich im Fluchtpunkt treffen
(ein Rechteck wird in der 2-D-Projektion zum Viereck, siehe Abbildung 2.2). Die
Suche nach einem Modellrechteck wird ersetzt durch eine Suche nach einem Vier-
eck mit anschließender Homographieberechnung zur Entzerrung des Vierecks. Dies
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bedeutet einen großen Schritt hin zur Posebestimmung von Gebäuden in einer mo-
nokularen Aufnahme. Die Fallstudie ist als Vorbereitung für die modellbasierte
Posebestimmung bei Gebäuden wichtig, da die Erkennung von Karten über die
Anordnung der Kartenfarben vergleichbar ist mit der Erkennung einer Gebäude-
fassade, wenn als Merkmal die Anordnung der Fenster und Türen verwendet wird
(siehe Abbildung 2.2).

Die Schätzung der Pose im anwendungsunabhängigen Kontrollverfahren erfolgt
über die Zuordnung von Segmenten, extrahiert aus dem Bild, zu Elementen des
entsprechenden Modells.

Definition 2.1 (Bild). “Ein Bild I (engl. image) ist eine Abbildung von einem
Ortsbereich Loc in einen Wertebereich Val:

I : Loc→ Val (2.1)

Da in dieser Arbeit nur 2-D Bilder verwendet werden, gilt für den Ortsbereich
Loc:

I : [0 . . . h[×[0 . . . w[→ Val mit h,w ∈ N (2.2)

Eine mögliche Repräsentation für ein 2-D-Bild ist eine zweidimensionale Ma-
trix I. Dabei gibt h die Anzahl der Zeilen und damit die Höhe des Bildes und
w die Anzahl der Spalten und damit die Breite des Bildes an.

Der Wertebereich Val (engl. range) eines Bildes I ist eine Menge, die üb-
licherweise durch ein kartesisches Produkt C1 × · · · × Cn gegeben ist, sodass
gilt:

I : Loc→ (C1 × · · · × Cn) mit n ∈ N (2.3)

Dabei gibt n die Anzahl der Kanäle an. Da in dieser Arbeit nur Farbbilder
verwendet werden, gilt n = 3. Zusammenfassend gilt:

I : [0 . . . h[×[0 . . . w[→ (C1 × C2 × C3) (2.4)

...” [Pri15, Seite 63ff.]

Begriffsbestimmung 2.1 (Kameramodell). Eine Ausführliche Beschreibung
findet sich in Kapitel 3.1.

In dieser Arbeit wird von einer perspektivischen Projektion mittels Loch-
kameramodell für die Modellrekonstruktion ausgegangen. Die in diesem Ka-
pitel verwendeten Definitionen und mathematischen Beschreibungen sind an-
gelehnt an die Beschreibungen von Harley und Zisserman [HZ04] und Decker
[Dec12]. Es wird im Folgenden die perspektivische Abbildung von einem 3-D-
Modellpunkt in einen 2-D-Bildpunkt beschrieben. Dabei werden verschiedene
Koordinatensysteme benötigt (siehe Abbildung 3.1):
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• das Modellkoordinatensystem; mit beliebigem Ursprung in der 3-D-Welt.
Jedes Objekt hat sein eigenes unabhängiges Koordinatensystem.

• das Kamerakoordinatensystem; im 3-D-Raum mit dem Kamerazentrum
als Ursprung.

• das Bildkoordinatensystem; der Hauptpunkt H bildet den Ursprung die-
ses 2-D-Koordinatensystems. Der Schnittpunkt von der optischen Ka-
meraachse mit der Bildebene definiert den Hauptpunkt.

• das Pixelkoordinatensystem; die linke obere Ecke der Bildebene definiert
den Ursprung dieses 2-D-Koordinatensystems.

Es werden Korrespondenzen zwischen Modell- und Bildelementen gesucht. Die-
se Korrespondenzen werden bewertet, so dass es möglich ist über die einzelnen
Zuordnungen eine Aussage zu treffen, wie gut das Modell insgesamt zu einem
durch die Zuordnungen definierten Bildbereich passt. In allen Fallstudien erfolgt
die Bewertungen übereinstimmend mit der Dempster-Shafer-Theorie [Sha76] (sie-
he Kapitel 8).

Für die beschriebenen Fallstudien seien SEGMENT und MODELGEO die Uni-
versen aller möglichen Segmentierungsobjekte bzw. aller möglichen geometrischen
Modellelemente.

Definition 2.2 (Segmentierungsobjekt). “Das Ergebnis einer Segmentierung
ist ein so genanntes Segmentierungsobjekt mit seinen Attributen. Ein Segmen-
tierungsobjekt ist eine initiale symbolische Beschreibung des Bildes. Typische
und wichtige Segmentierungsobjekte sind Linien, Linienkreuzungen, Regionen
oder Volumen. Typische Attribute dieser Segmentierungsobjekte sind ihr Ort
in Bild- oder in Weltkoordinaten, ihr mittlerer Grauwert, Farbwert, Texttur-
merkmale, Bewegung, Entfernung, Oberflächentyp oder -normale, Form sowie
eine Zuverlässigkeit für die Erkennung und für die Genauigkeit der ermittelten
Attribute.” [Pau01, Seite 140]

Ein Segmentierungsobjekt wird beschrieben als Menge S ⊂ SEGMENT, die
die Segmentierungsergebnisse einer Bildanalyse enthält. Segmentierungsergebnis-
se eines Bildes werden in einem Segmentierungsobjekt gebündelt. Beispielsweise
können 2-D-Kreise und -Rechtecke enthalten sein (siehe Ungleichung 2.8). Das
Segmentierungsobjekt dieser Arbeit wird als spezielles Modell umgesetzt und spei-
chert die extrahierten Modellinformation konform zum STOR-Referenzschema in
Knoten eines Graphen und bringt sie über Kanten in Beziehung.

Definition 2.3 (Segmentierungsobjekt - Konkretisierung). Ein Segmen-
tierungsobjekt entspricht im Verständnis dieser Arbeit dem Analysemodell.
Im Zuge der Bildanalyse werden Informationen aus den Bildern extrahiert
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und in einem gesonderten Analysemodell gespeichert (siehe Kapitel 3.4.3).
Das Analysemodell wurde aus dem in dieser Arbeit verwendeten STOR-
Referenzschemas generiert (siehe STOR-Referenzschema in Kapitel 3.3). Es
werden nicht nur die verarbeiteten Bilder, Bildregionen, anfallenden Merk-
male, geometrischen Objekte, Bereiche von Interesse (ROIs) etc. gespeichert,
sondern auch deren Beziehung zueinander. Das Analysemodell enthält also
die aus dem Bild extrahierten und geschlussfolgerten Konzepte.

Die Relation CONTAINS beschreibt für ein Segmentierungsobjekt S, ob sich
ein Segmentierungsobjekt Sj ∈ S innerhalb (im Bild) des Segmentierungsobjektes
Si ∈ S befindet:

CONTAINS ⊆ Si×Sj . (2.5)

Zudem beschreibt die Relation für ein Modellelement mgj ∈ MODELGEO, ob
es Bestandteil eines anderen Modellelementes mgi ∈ MODELGEO ist:

CONTAINS ⊆ mgi×mgj. (2.6)

Für die Analyse sind zwei Arten von Modellen besonders wichtig. Zum einen das
Objekt-Modell-Schema und die daraus generierten Modelle und zum anderen das
Analysemodell, das die aus dem Bild extrahierten und geschlussfolgerten Konzepte
enthält.

Definition 2.4 (Modell - Konkretisierung). Ein Modell der Menge M bil-
det die geometrischen und semantischen Eigenschaften eines Objektes ab. Je-
des Modell wird repräsentiert durch eine traversierbare Graphenstruktur. Die
Knoten des Modellgraphen beschreiben die semantischen und geometrischen
Bestandteile des Objektes. Die Kanten des Modellgraphen setzen die Knoten
zueinander in Beziehung.
Der Teilgraph der Semantikknoten bildet einen aufspannenden Baum über die
Aggregationskanten. Einem Semantikknoten können Geometrieknoten zuge-
ordnet werden, welche die Geometrie des Objektes im zwei- oder im dreidi-
mensionalen Raum definieren.

Die Modelle werden aus den Objekt-Modell-Schemata des STOR-
Referenzschema erzeugt und verwenden Teilmengen der Bild-, Geometrie- und
Semantikpakete des STOR-Referenzschema (siehe Kapitel 3.4).

Definition 2.5 (STOR-Referenzschema). Das STOR-Referenzschema ist ein
graphbasiertes Metamodell, das die (automatische) algorithmische Verarbei-
tung ermöglicht. Es ist in fünf Basispakete aufgeteilt, bestehend aus verschie-
denen Aspekten der Bildverarbeitung (BV), der Computervision (CV) und
der Computergrafik (CG). Ein Semantik-Paket, welches mit Unterpaketen für
spezielle Anwendungsgebiete ergänzt werden kann, vervollständigt die Basis-
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pakete. Modelle, konform zum STOR-Referenzschema, können für alle Arten
von Algorithmen, die Daten erzeugen oder die enthaltenen Daten manipulie-
ren und transformieren, genutzt werden [FE09a]. Das STOR-Referenzschema
ist unabhängig vom konkreten Anwendungsgebiet und es müssen nicht alle
Pakete in einer Anwendung genutzt werden. (siehe Kapitel 3.4)

Definition 2.6 (Modell - Konkretisierung (Fortsetzung)). Bei dem verwen-
deten Modell handelt es sich um einen gerichteten Graphen G = (V,E) mit
einer Menge Knoten V und einer Menge Kanten E ⊆ V × V . Die Menge E
ist in dieser Arbeit auf die folgenden drei Kantentypen beschränkt:
VerbundenMit (linksTo), Bestandteil (consistsOf) und RepräsentiertDurch-
(isRepresentedBy) und die Menge V ist in dieser Arbeit auf die folgenden
fünf Klassen beschränkt: Geometry, Appearance, Feature, Image und Seman-
tic. Abstrakte Kanten und Knoten werden in den Objekt-Modell-Schemata spe-
zialisiert. Dabei können sowohl Kanten als auch Knoten Attribute enthalten.

Aus den in den Fallstudien entstandenen Objekt-Modell-Schemata werden
entsprechend Modelle generiert(siehe Kapitel 3.4). Eine komfortable Methode
zur Generierung von Gebäudemodellen wird mit dem Verfahren sage-sb in
Kapitel 4 beschrieben.

Das Objekt-Modell-Schema dieser Arbeit für die Fallstudie “Dominosteinerken-
nung” zeigt Abbildung 2.3. In Kapitel 3.4.1 auf Seite 81 wird dieses Objekt-Modell-
Schema vorgestellt. Das Objekt-Modell-Schema für die Fallstudie “Pokerkartener-
kennung” wird ebenfalls in Kapitel 3.4.1 und das Objekt-Modell-Schema für die
Gebäudefallstudie wird in Kapitel 3.4.2 beschrieben.

Die Verbindung zwischen einem Objektmodell und dem Analysemodell erfolgt
über die Speicherung von Zuordnungen zwischen deren Elementen in einer Hypo-
these. In den Beschreibungen der Fallstudien wird klar zwischen Modell- und Seg-
mentierungselementen getrennt. Segmentierungsergebnisse von Bildern sind stets
2-D, wohingegen Modellelemente durchaus drei Dimensionen besitzen können.

2.1 Dominosteinerkennung

Ziel der Fallstudie “Dominosteinerkennung” ist die Klassifikation und Lokalisierung
von Dominosteinen in Farbaufnahmen. Diese Fallstudie legt den Grundstein für das
anwendungsunabhängige Kontrollverfahren, da hier die Zuordnung von Bild- zu
Modellelementen an einem vereinfachten Beispiel umgesetzt und die Machbarkeit
demonstriert wird. Die Fallstudie ist zudem als Vorbereitung für die modellbasierte
Posebestimmung bei Gebäuden wichtig, da die Klassifikation von Dominosteinen
über die Anordnung der Punkte des Dominosteins vergleichbar ist mit der Klassi-
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Abbildung 2.3: Elemente des Schemas für Dominosteine. (Quelle: Gemeinsame Veröf-
fentlichung mit Frau Falkowski [WFP12])

fikation einer Gebäudefassade, wenn zur Klassifikation die Anordnung der Fenster
und Türen verwendet wird (siehe Abbildung 2.4).

2.1.1 Eingabe

Für diese Fallstudie werden verschiedene Sätze von Dominosteinen benutzt, wobei
jeder Satz aus 28 Steinen besteht, jede Dominosteinhälfte eine Punktzahl von 0
bis 6 aufweist und kein Dominostein zweimal vorkommt.

In der Fallstudie wird zudem davon ausgegangen, dass sich die Kamera bei den
Aufnahmen orthogonal mit einer möglichen Abweichung von bis zu 10◦ zu den
Dominosteinen befindet (siehe Abbildung 2.5) und dass es weder zu Verdeckungen
noch zu Verzerrungen kommt. Die Aufnahmen wurden sowohl unter verschiedenen
Kunstlichteinstellungen als auch unter Tageslicht gemacht. Auf einem Bild können
mehrere Dominosteine zu sehen sein. Eine Teilmenge der verwendeten Aufnahmen
wird im Anhang A in Abbildung A.1 präsentiert.
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Orthogonalprojektion

Abbildung 2.4: Erkennung von Dominosteinen als Vorbereitung für die Posebestim-
mung bei Gebäuden. Die Fallstudie ist als Vorbereitung für die modellbasierte Pose-
bestimmung bei Gebäuden wichtig, da die Klassifikation von Dominosteinen über die
Anordnung der Punkte des Dominosteins vergleichbar ist mit der Klassifikation einer Ge-
bäudefassade, wenn zur Klassifikation die Anordnung der Fenster und Türen verwendet
wird.

10◦10◦

Abbildung 2.5: Kamerawinkel bei der Dominofallstudie.

Als Eingabe wird die Menge aller im Bild I gefundenen Segmentierungsob-
jekte S, bestehend aus Rechtecken RS und Kreisen CS, vorausgesetzt (siehe
Analysemodell in Abbildung 2.7(c)), für die gilt:

S ⊂ SEGMENT, S = RS

.∪CS mit RS ⊂ RECTS und CS ⊂ CIRCLES. (2.7)

Die aus dem Bild extrahierten Kreise CS und Rechtecke RS bilden jeweils
eine Teilmenge der Menge aller segmentierbarer Rechtecke RECTS und Kreise
CIRCLES:

RECTS ⊂ SEGMENT,

CIRCLES ⊂ SEGMENT,

CIRCLES∩RECTS = ∅.
(2.8)
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Äquivalent zum Segmentierungsobjekt werden auch die Mengen aller Modell-
kreise CIRCLEM und Modellrechtecke RECTM beschrieben:

RECTM ⊂ MODELGEO,

CIRCLEM ⊂ MODELGEO,

CIRCLEM∩RECTM = ∅.
(2.9)

DTrect1
DTrect2 DTrect3

Pip1 Pip2 Pip3

Pip4

Pip5 Pip6 Pip7

Pip8 Pip9 Pip10

Pip11

Pip12 Pip13 Pip14

Abbildung 2.6: Verteilung der Punkte PIP auf dem Dominostein DTrect1.

Ein Dominostein wird beschrieben durch ein Rechteck DTrect1, welches zwei
Hälften DTrect2 und DTrect3 besitzt, für die gilt DTrecti ∈ RECTM und DTrect1
CONTAINS (DTrect2∧DTrect3). Die Menge LAYOmd möglicher Layouts definiert
die Verteilung der Punkte auf den Dominosteinen mit

LAYOmd ⊂ 2PIP, PIP ⊂ CIRCLEM, |PIP| = 14, |LAYOmd| = 28. (2.10)

Dabei beschreibt die Menge PIP die Punkte (Kreise) auf dem Dominostein
inklusive ihrer Position auf dem Stein. Es gibt auf jeder Hälfte (DTrect2 und
DTrect3) des Dominosteins (DTrect1) 7 mögliche Positionen und insgesamt gilt
somit |PIP| = 14. Abbildung 2.6 beschreibt die Verteilung der Punkte Pipi ∈
PIP auf dem Dominostein DTrect1. Ein konkretes geometrisches Modell mdj ∈
MD ⊂ M wird somit beschrieben mit der Menge seiner Dominosteinrechtecke
DTj = {DTrect1, DTrect2,DTrect3} und der Verteilung der Punkte auf diesen
Rechtecken als Menge der Punkte LOmd,j ∈ LAYOmd und LOmd,j ⊂ PIP:

mdj = DTj × LOmd,j (2.11)

Zur Repräsentation von Dominosteinen wird, wie oben beschrieben, ein Objekt-
Modell-Schema für Dominosteine vom Referenzschema spezialisiert und für 28
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Dominosteine in 28 Modelle überführt. In Kapitel 3.4.1 wird das Objekt-Modell-
Schema vorgestellt. Abbildung 3.6 zeigt das Objekt-Modell-Schema und Abbil-
dung 3.7 präsentiert das Modell eines Dominosteins. Die 28 Modelle, repräsentiert
als Menge an Dominosteinmodellen MD ⊂ M mit |MD| = 28, dienen als
Eingabe für die Fallstudie.

2.1.2 Ausgabe

Als Ausgabe erhält man die Menge MD′ ⊂MD von Dominosteinmodellen.
Die Menge MD′ setzt sich zusammen aus den Modellen, deren Belief in die Zu-
ordnung von Kreisen und Rechtecken des Modells zu segmentierten Kreisen und
Rechtecken größer ist als der vorher definierte Schwellwert θ1 =0,75:

MD′ = {mdi ∈ MD|BelMD(2
DTi , 2LOmd,i, 2RS , 2CS) ≥ θ1}, mit θ1 ∈ [0, 1], (2.12)

Die Gesamtbewertung der Zuordnung vom Segmentierungsobjekt S zum Modell
mdi ∈ MD wird beschrieben mit einer totalen Funktion1:

BelMD : (2DTi×2LOmd,i)×(2RS×2CS) → [0, 1] ⊂ IR. (2.13)

Es entsteht auf diese Weise eine sortierte Menge an Dominosteinmodellen. Die
Dominosteinmodelle, die die Bedingung in Definition 2.12 erfüllen, sind mit dem
durch Gleichung 2.13 ausgedrückten Belief im Bild zu finden. Wenn man explizit
nur nach einem Dominostein suchen würde, wäre der Dominostein im Bild zu
finden der optimal zugeordnet werden kann, also der der Gleichung 2.12 erfüllt
und den größten Belief bei der Gesamtbewertung erzielt (Definition 2.13).

Jedes gefundene Dominosteinmodell (muss Definition 2.12 erfüllen) wird se-
parat mit seinen Zuordnungen und seiner Bewertung BelMD in einer Hypothese
gespeichert. Das heißt für alle gefundenen Dominosteinmodelle, dass jeder entspre-
chenden Hypothese neben dem Dominosteinmodell auch eine partielle Zuordnung
der segmentierten Rechtecke (Gleichung 2.14) und Kreise (Gleichung 2.15) vorliegt.
Zuordnungen von mehreren segmentierten Elementen des Bildes zu einem Modell-
element oder die Zuordnung von mehren Modellelementen zu einem segmentierten
Bildelement sind nicht erlaubt. Es kann sowohl vorkommen, dass nicht alle segmen-
tierten Bildelemente als auch nicht alle Modellelemente zugeordnet werden können.
Für die zugeordneten Kreise und Rechtecke gilt, dass die segmentierten Kreise
im segmentierten Rechteck, das den gesamten Dominostein beschreibt, enthalten
sein müssen und dass die segmentierten Rechtecke, die die Dominosteinhälften be-
schreiben, im segmentierten Rechteck, das den gesamten Dominostein beschreibt,

1Eine Relation ist genau dann eine totale Funktion, wenn sie linkstotal und rechtseindeutig
ist. Die totale Funktion wird symbolisiert mit “→”
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enthalten sein müssen. Die Lokalisation des Dominosteins im Bild erfolgt über die
in der Hypothese gespeicherten Zuordnungen der Modell- und Bildelemente. Die
Zuordnungen für ein konkretes Modell mdi ∈ MD werden als rechtseindeutige und
gleichzeitig linkseindeutige Relation2 beschrieben:

γR = RS  DTi, (2.14)

γC = CS  LOmd,i. (2.15)

Konnte bei einem Dominostein md ∈ MD eine Zuordnung vom Modellrechteck
DTrect1 zu einem Rechteck r1 ∈ RS gefunden werden, müssen die segmentierten
Kreise Bestandteil dieses Rechtecks sein:

∀cj ∈ CS|cj ∈ dom(γC) : r1 CONTAINS cj . (2.16)

Konnte zudem den Dominosteinhälften DTrect2 und DTrect3 Rechtecke zugeordnet
werden, bezeichnen wir diese als r2, r3 ∈ RS und es gilt entsprechend:

∀rj ∈ RS|rj ∈ dom(γR) : r1 CONTAINS rj mit j = {2, 3}. (2.17)

Eine Hypothese steht für einen möglicherweise im Bild enthaltenen Domino-
stein. Die Bewertung gibt an, wie sicher sich das Verfahren ist, dass dieser Stein
wirklich im Bild zu finden ist. Die Graphenstruktur der Dominosteinmodelle verän-
dert sich während der Analyse nicht. In der späteren Umsetzung wird das Analyse-
modell während der Analyse gefüllt, so dass das Analysemodell nicht schon vorher
befüllt ist und sich die Graphstruktur abhängig von der Bildanalyse aufbaut.

2.1.3 Beispiel

Eingabe des Verfahrens sind 28 Dominosteinmodelle für die 28 Dominosteine eines
Sets (Abbildung 2.7(a)) und die Aufnahme eines Dominosteins (Abbildung 2.7(b)).

Es wird das Segmentierungsobjekte S, bestehend aus Rechtecken und Kreisen,
aus dem Bild extrahiert, wobei es sowohl zu falschen Extraktionen (siehe türkises
Rechteck, pinker Kreis in Abbildung 2.7(b)) als auch Elemente nicht extrahiert
werden konnten (zweite Dominosteinhälfte wurde nicht erkannt). Die extrahierten
Bildelemente werden im Analysemodell gespeichert. In Abbildung 2.7(c) entspre-
chen die Farben der Knoten und Zuordnungen den Farben der extrahierten Bild-
elemente in Abbildung 2.7(b). Mittels Zuordnungsfunktion 2.14 werden die seg-
mentierten Rechtecke den Modellrechtecken partiell zugeordnet und dann mittels

2 Das heißt für die Relation, dass jedem Element aus der Ausgangsmenge höchstens ein Ele-
ment aus der Zielmenge zugeordnet wird und gleichzeitig wird jedem Element aus der Zielmenge
höchstens einem Element aus der Ausgangsmenge zugeordnet. Diese Relation wird in der Arbeit
symbolisiert mit “ ”.
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(a) Satz Dominosteine (b) Eingabebild mit segmentierten
Bildelementen

DTrect1

DTrect2 DTrect3

Pip4 ∈ PIP Pip
11

∈ PIP

Bild

r2 ∈ RS

r1 ∈ RS

r3 ∈ RS

c1 ∈ CS

c2 ∈ CS

c3 ∈ CS

Zuordnung 1

Zuordnung 2

Zuordnung 3

Zuordnung 4

Dominosteinmodell 1-1 Hypothese Analysemodell (⇐ Segmentierungsobjekt)

BelMD =0,89

(c) Beispiel für die Zuordnung

Abbildung 2.7: Beispiel für die Zuordnung von Segmentierungsobjekten und Modellele-
menten. Die aus dem Bild extrahierten Rechtecke ri ∈ RS und extrahierten Kreise cj ∈ CS

werden im Analysemodell gespeichert. Durch eine konsistente Einfärbung der Bild und
Modellelemente in (a), (b) und (c) wird deren Extraktion und Zuordnung visualisiert.

Zuordnungsfunktion 2.15, unter Erfüllung von Bedingung 2.16 (die segmentierten
Kreise müssen sich im Bild innerhalb der segmentierten Rechtecke, welche den Mo-
dellrechtecken zugeordnet wurden, befinden), die segmentierten Kreisen den Mo-
dellkreisen partiell zugeordnet. In diesem Beispiel wurden jedem Modellkreis Pip4

und Pip11 ein segmentierter Kreis zugeordnet. Die Verwendung von Bedingung 2.16
führt dazu, dass der in Abbildung 2.7(b) pink markierte Kreis nicht berücksichtigt
wird, da er nicht in einem Rechteck enthalten ist. Die Zuordnungen werden für alle
Dominomodelle (siehe Dominosteinmodell 1-1 in Abbildung 2.7(c)) ermittelt und
dann mittels Bewertungsfunktion 2.13 bewertet. Es werden nur Modelle berück-
sichtigt, deren Belief, dass sie im Bild zu finden sind, den definierten Schwellwert
von 0,75 überschreiten (siehe Definition 2.12), sodass, wie in Abbildung 2.7(c) an-
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gedeutet, der korrekte Dominostein mit einem Belief von 0,89 identifiziert werden
kann.

Für jedes Dominosteinmodell entsteht eine Hypothese, die die Zuordnungen
verwaltet und eine Bewertung der Zuordnung nach Gleichung 2.13 zur Verfügung
stellt (Abbildung 2.7(c)). Die Zuordnungen ermöglichen die Lokalisation des Do-
minosteins im Bild.

2.2 Pokerkartenerkennung

Ziel der Fallstudie “Pokerkartenerkennung” ist die Klassifikation und Lokalisation
von Pokerkarten. Diese Fallstudie stellt eine Erweiterung der Domino-Fallstudie
dar.

Zentralprojektion

Abbildung 2.8: Erkennung von Pokerkarten.

In dieser Fallstudie muss zusätzlich mit perspektivischer Verzerrung umgegan-
gen werden. Dies steigert die Komplexität, da nun raumparallele Strecken nicht
abbildungsparallel dargestellt werden, sondern sich im Fluchtpunkt treffen (ein
Rechteck wird in der 2-D Projektion zum Viereck, siehe Abbildung 2.8). Die Su-
che nach einem Modellrechteck wird ersetzt durch eine Suche nach einem Viereck
mit anschließender Homographieberechnung zur Entzerrung des Vierecks. Dies be-
deutet einen großen Schritt hin zur Posebestimmung von Gebäuden in einer mo-
nokularen Aufnahme. Die Fallstudie ist als Vorbereitung für die modellbasierte
Posebestimmung bei Gebäuden wichtig, da die Erkennung von Karten über die
Anordnung der Kartenfarben vergleichbar ist mit der Erkennung einer Gebäude-
fassade, wenn als Merkmal die Anordnung der Fenster und Türen verwendet wird
(siehe Abbildung 2.8).

Begriffsbestimmung 2.2 (Perspektivische Projektion). Die perspektivische
Projektion entspricht der natürlichen Wahrnehmung des Menschen. Es treffen
sich die Sichtstrahlen hierbei im Projektionszentrum. Die realen Seitenverhält-
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nisse und Winkel ändern sich und die Parallelität von Geraden ist in der Regel
nach der Projektion nicht mehr gegeben. (angelehnt an [HZ03])

Bei Pokerkarten muss man zwischen zwei Arten von Karten unterscheiden:
• Zahlenkarten: 2 . . . 10 und
• Bildkarten: König, Dame, Bube und Pik-Ass.

Begriffsbestimmung 2.3 (Pokerkarten). Pokerkartena entsprechen nor-
malerweise der Rangfolge und Bezeichnung der einzelnen Kartenwerte des
französischen Blatts und bestehen damit aus 52 Karten von vier verschiedenen
Farben (Kreuz, Herz, Pik, Karo) und dreizehn Werten (2 bis 10, Bube, Dame,
König, Ass), tragen jedoch die Bezeichnungen des angloamerikanischen Blatts
(J für Jack, anstelle von B für Bube und Q für Queen anstelle von D für
Dame).

Abbildung 2.9: Beispiel eines Satzes angloamerikanischer Pokerkarten.

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

Bei den Bildkarten bietet sich eine Erkennung über die Beschriftung (A, K,
Q, J) an. Das könnte man ebenfalls bei den Zahlenkarten realisieren, dies würde
allerdings keinerlei Erfahrungsgewinn für die modellbasierte Posebestimmung bei
Gebäuden ermöglichen. Im Folgenden wird nur die Erkennung der Zahlenkarten,
die aus dargelegten Gründen große Relevanz für die modellbasierte Posebestim-
mung bei Gebäuden besitzt, detaillierter beschrieben.

2.2.1 Eingabe

Für diese Fallstudie werden verschiedene Kartensätze (je 52 Karten) verwendet und
wie auch in der Dominofallstudie sowohl unter Tageslicht als auch unter Kunstlicht
Aufnahmen erstellt. Keine Karte kommt zweimal vor. Es wird in dieser Fallstudie
von drei Verzerrungsstufen, beschrieben über den Winkel zwischen Kamera und

https://de.wikipedia.org/wiki/Pokerkarten
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Spielkarte, ausgegangen: starke Verzerrung: ca. 30◦, wenig Verzerrung: ca. 45◦,
keine Verzerrung: ca. 90◦(siehe Abbildung 2.10). Auf einem Bild können mehre-
re Dominosteine zu sehen sein. Zudem wird davon ausgegangen, dass die Karten
vollständig auf der Aufnahme zu sehen sind. Eine Teilmenge des verwendeten Da-
tensatzes wird im Anhang A in Abbildung A.2 präsentiert.

1
2

3

30◦ 45◦

Abbildung 2.10: Kamerawinkel bei der Pokerkartenfallstudie.

Als Eingabe dient die Menge aller im Bild im gefundenen Segmentierungs-
objekte S, bestehend aus Vierecken QS und Kartenfarben COS (siehe
Analysemodell in Abbildung 2.13), für die gilt:

S ⊂ SEGMENT, S = QS

.∪COS mit QS ⊂ QUADS und COS ⊂ COLORS. (2.18)

Ein Kartenrechteck wird durch die perspektivische Verzerrung in der Regel im
Bild zu einem Viereck. Die Kartenfarben COS (Kreuz, Pik, Herz, Karo) werden
beschrieben durch die Menge aller segmentierbaren Vierecke QUADS und Karten-
farben COLORS für die gilt:

QUADS ⊂ SEGMENT,

COLORS ⊂ SEGMENT,

COLORS∩QUADS = ∅.
(2.19)

Äquivalent zum Segmentierungsobjekt werden auch die Mengen aller Modell-
rechtecke RECTM und Modellkartenfarben COLORM beschrieben:

RECTM ⊂ MODELGEO,

COLORM ⊂ MODELGEO,

COLORM∩RECTM = ∅.
(2.20)

Eine Pokerkarte wird beschrieben durch ein Rechteck CARD ∈ RECTM, wel-
ches Kartenfarben COM eines angloamerikanischen Pokerkarten-Decks enthält. Die
Menge der Modellkartenfarben COM ⊆ COLORM beschreibt sowohl die Karten-
farben als auch die Position der Kartenfarben auf der Karte. Dabei existieren 15
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Positionen für die Kartenfarben auf der Karte für 4 verschiedene Kartenfarben
(Kreuz ♣, Pik ♠, Herz ♥, Karo ♦). Abbildung 2.11 beschreibt die Verteilung der
Kartenfarben ♦i,♠i,♣i,♥i ∈ COM auf der Pokerkarte CARD. Auf einer Karte
ist immer nur ein Typ Kartenfarbe zu finden. Die Menge LAYOmp der möglichen
Layouts der Kartenfarben beschreibt die Verteilung der Kartenfarben COM für die
52 Karten:

LAYOmp ⊂ 2COM, |COM| = 4 ∗ 15 = 60, |LAYOmp| = 52. (2.21)

Die Verteilung der Kartenfarben auf der Karte (dem Modellrechteck CARD)
wird als Menge der Kartenfarben LOmp,i ∈ LAYOmp und LOmp,i ⊂ COM beschrie-
ben. Ein konkretes geometrisches Modell mpi ∈ MP ⊂ M wird somit beschrieben
mit dem Kartenrechteck CARDi und der Menge LOmp,i:

mpi = CARDi × LOmp,i (2.22)
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Abbildung 2.11: Verteilung der Kartenfarben♦i,♠i,♣i,♥i ∈ COM auf der Pokerkarte
CARD. Es existieren 15 Positionen für die Kartenfarben auf der Karte für 4 verschiedene
Kartenfarben (Kreuz ♣, Pik ♠, Herz ♥, Karo ♦). Auf einer Karte ist immer nur ein Typ
Kartenfarbe zu finden.

Zur Repräsentation von Pokerkarten wird, wie oben beschrieben, ein Objekt-
Modell-Schema für Pokerkarten vom Referenzschema spezialisiert und für die 52
Pokerkarten in 52 Pokerkartenmodelle überführt. In Kapitel 3.4.1 wird das Objekt-
Modell-Schema vorgestellt. Abbildung 3.8 zeigt das Objekt-Modell-Schema und
Abbildung 3.9 präsentiert das Modell einer Pokerkarte. Die 52 Modelle, repräsen-
tiert als Menge an Pokerkartenmodellen MP ⊂ M mit |MP| = 52, dienen
als Eingabe für die Fallstudie.
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2.2.2 Ausgabe

Als Ausgabe erhält man die Menge MP′ ⊂ MP von Pokerkartenmodellen.
Die Menge MP′ setzt sich zusammen aus den Modellen, deren Belief in die Zuord-
nung von Kartenfarben und dem Rechteck des Modells zu segmentierten Karten-
farben und Rechtecken größer ist als der vorher definierte Schwellwert θ2 =0,75:

MP′ ={mpi ∈ MP|BelMP(2
{CARDi}, 2LOmp,i, 2QS , 2COS) ≥ θ2},

mit θ2 ∈ [0, 1].
(2.23)

Die Gesamtbewertung der Zuordnung von Segmentierungsobjekt S zum Modell
(mpi ∈ MP) wird beschrieben mit einer totalen Funktion:

BelMP : (2{CARDi}×2LOmp,i)×(2QS×2COS) → [0, 1] ⊂ IR. (2.24)

Es entsteht auf diese Weise eine sortierte Menge an Pokerkartenmodellen. Die
Modelle, die die Bedingung in Definition 2.23 erfüllen, sind mit dem durch Glei-
chung 2.24 ausgedrückten Belief im Bild zu finden. Wenn man explizit nur nach
einer Pokerkarte suchen würde, wäre die Pokerkarte im Bild zu finden die optimal
zugeordnet werden kann, also die Karte die Definition 2.23 erfüllt und den größten
Belief bei der Gesamtbewertung erzielt (Gleichung 2.24).

Jedes gefundene Pokerkartenmodell (muss Definition 2.23 erfüllen) wird separat
mit seinen Zuordnungen und seiner Bewertung BelMP in einer Hypothese gespei-
chert. Das heißt für alle gefundenen Pokerkartenmodelle, dass jeder Hypothese
neben dem entsprechenden Modell auch eine partielle Zuordnung der segmentier-
ten Vierecke (Gleichung 2.25) und Kartenfarben (Gleichung 2.26) vorliegt, wobei
die Kartenfarben im Viereck, das die Karte beschreibt, enthalten sein müssen.
Zuordnungen von mehreren segmentierten Elementen des Bildes zu einem Modell-
element oder die Zuordnung von mehren Modellelementen zu einem segmentierten
Bildelement sind nicht erlaubt. Es kann vorkommen, dass nicht allen im Bild ge-
fundenen Kartenfarben eine Kartenfarbe des Modells und umgekehrt nicht allen
Kartenfarben des Modells eine Kartenfarbe im Bild zugeordnet werden kann. Die
Zuordnung eines im Bild gefundenen Vierecks zum Modellrechteck CARD ist aller-
dings erforderlich. Die Zuordnungen für ein konkretes Modell mpi ∈ MP werden
als rechtseindeutige und gleichzeitig linkseindeutige Relation beschrieben:

γQ = (qj ∈ QS)  CARDi, (2.25)

γCO = COS  LOmp,i. (2.26)

Konnte bei einer Pokerkarten mp ∈ MP eine Zuordnung von einem Modell-
rechteck CARD zu einem segmentierten Viereck qj ∈ QS gefunden werden, müssen
die segmentierten Kartenfarben Bestandteil dieses Vierecks sein:

∀cok ∈ CO|cok ∈ dom(γCO) : qj CONTAINS cok. (2.27)
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Jede Hypothese steht für möglicherweise im Bild enthaltene Pokerkarten. Die
Bewertung der Hypothese gibt an, wie sicher das Verfahren ist, dass diese Karte
wirklich im Bild zu finden ist. Die Graphenstruktur des Pokerkartenmodells verän-
dert sich während der Analyse nicht. In der späteren Umsetzung wird das Analyse-
modell während der Analyse gefüllt, so dass das Analysemodell nicht schon vorher
befüllt ist und sich die Graphstruktur abhängig von der Bildanalyse aufbaut.

2.2.3 Beispiel

Als Eingabe dienen die 52 Pokerkartenmodelle für die 52 Karten eines Pokerkarten-
decks (Abbildung 2.12(a)) und die Aufnahme einer Pokerkarte (Abbildung 2.12(b)).

(a) (b) (c)

Abbildung 2.12: Beispiel für ein Segmentierungsergebnis und die Homographieberech-
nung für eine potentiell gefundene Karte. (a) zeigt ein Pokerkartendeck, (b) zeigt ein
Eingabebild mit Vierecksegmentierung und (c) zeigt ein entzerrtes Viereck mit Segmen-
tierung der Kartenfarben.

Es werden das Viereck und die Kartenfarben aus dem Bild extrahiert (siehe
gelbes Viereck und rot umkreiste Kartenfarben in Abbildung 2.12(b) und 2.12(c)).
Die extrahierten Bildelemente werden im Analysemodell gespeichert (siehe Ab-
bildung 2.13, in der die Farben der Knoten und Zuordnungen den Farben der
extrahierten Bildelemente in Abbildung 2.12 entsprechen).

Mittels Zuordnungsfunktion 2.25 wird das segmentierte Viereck q1 ∈ QS dem
Modellrechteck CARD zugeordnet und dann werden mittels Zuordnungsfunkti-
on 2.26, unter Erfüllung von Bedingung 2.27 (Kartenfarben müssen im zugeord-
neten Viereck enthalten sein), den segmentierten Kartenfarben COS die Modell-
kartenfarben COM partiell zugeordnet. Die Zuordnungen werden für alle Pokerkar-
tenmodelle (siehe Kreuz 3 in Abbildung 2.13) ermittelt und dann mittels Bewer-
tungsfunktion 2.24 bewertet. Es werden nur Modelle berücksichtigt, deren Belief,
dass sie im Bild zu finden sind, den definierten Schwellwert von 0,75 überschreiten
(siehe Definition 2.23). So kann, wie in Abbildung 2.13 angedeutet, die korrekte
Pokerkarte mit einem Belief von 0,78 identifiziert werden.
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CARD1 Bild

q1 ∈ QS

♣S1 ∈ COS

♣S5 ∈ COS

♣S13 ∈ COS

♣S15 ∈ COS

♣S7 ∈ COS

♣S8 ∈ COS

♣14 ∈ COM

♣1 ∈ COM

♣13 ∈ COM

♣5 ∈ COM

♣7 ∈ COM

♣8 ∈ COM

♣15 ∈ COM

Zuordnung 1

Zuordnung 2

Zuordnung 3

Zuordnung 4

Zuordnung 5

Zuordnung 6

Zuordnung 7

Pokerkartenmodell Kreuz 3 Hypothese Analysemodell (⇐ Segmentierungsobjekt)

BelMP = 0,78

Abbildung 2.13: Beispiel für die Zuordnung von Segmentierungsobjekten und Modell-
elementen (basierend auf dem Modell und der Segmentierung aus Abbildung 2.12). Das
aus dem Bild extrahierte Viereck q1 ∈ QS und die extrahierten Kartenfarben ♣Si ∈ COS

werden im Analysemodell gespeichert. Durch eine konsistente Einfärbung der Bild- und
Modellelemente in dieser Abbildung und Abbildung 2.12 wird deren Extraktion und Zu-
ordnung visualisiert.

Für jedes Pokerkartenmodell entsteht eine Hypothese, die die Zuordnungen ver-
waltet und eine Bewertung der Zuordnung nach Gleichung 2.24 zur Verfügung stellt
(Abbildung 2.13). Die Zuordnungen ermöglichen die Lokalisation der Pokerkarte
im Bild.

2.3 Poseschätzung von Gebäuden

Das Ziel dieser Fallstudie ist die modellbasierte Poseschätzung anhand einer Farb-
aufnahme eines Gebäudes (siehe Abbildung 2.2). Die Herausforderung bei der Be-
stimmung der Pose nur mittels eines geometrischen 3-D Modells und einer Auf-
nahme ist, dass man eine Zuordnung von 3-D Bestandteilen des Modells mit 2-D
Bestandteilen des Bildes benötigt. Dies ist nicht trivial, da sich durch die per-
spektivische Projektion und Verdeckungen ein 3-D Objekt in Realität in beliebige
2-D Formen auf einem Bild verwandeln kann. Um die Herausforderung der Pose-
schätzung unter diesen Bedingungen meistern zu können wird neben dem reinen
Wissen über die Geometrie, das Wissen benötigt welche Bedeutung diese Geome-
trie besitzt. Beispielsweise ist es schwierig die Strecken der Dachkanten im Bild
zu finden. Wenn man aber beispielsweise weiß, dass ein Dach in der Regel an den
Himmel grenzt, kann man auf diesem Wege geeignete Kandidaten für Dachkanten
extrahieren.
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Definition 2.7 (Pose - Konkretisierung). Die euklidische Transformation im
R

3 überführt einen Punkt aus Modellkoordinaten in einen Punkt in Kamera-
koordinaten durch

pc = t+Rpm. (2.28)

Der Punkt pm wird mittels Rotationsmatrix R rotiert und per linearer
Transformation t verschoben. Es gilt: R ∈ SO(3), wobei es sich bei SO(3) um
eine spezielle orthogonale Gruppe nach Lie [LH96] handelt, die alle Drehungen
um eine durch den Koordinatenursprung verlaufende Achse im dreidimensio-
nalen Raum beschreibt. Rotation und Translation beschreiben zusammen die
Pose der Kamera, wobei für die Pose υ gilt: υ ∈ SE(3). Die Pose bildet
eine spezielle euklidische Gruppe, welche als SE(3) [Sel04] bezeichnet wird.
Rcam = RT und tcam = −RT tT beschreiben die Pose der Kamera. (vgl. Ka-
pitel 3.1)

Die Poseschätzung mittels eines Objektmodells und einer Gebäudeaufnahme
stellt ein Suchproblem dar, da es eine Vielzahl an Hypothesen gibt, aus denen es
gilt die korrekte Hypothese zu identifizieren.

Begriffsbestimmung 2.4 (Posehypothese). Der Begriff Posehypothese ist
als Spezialisierung zum vorher definierten Begriff der Hypothese zu verstehen.

Zunächst wird eine Menge möglicher Posen bzgl. der Gebäudeaufnahme
berechnet und im Analysemodell gespeichert. Aus den Posen, im Folgenden
Posehypothesen genannt, werden neue Hypothesen erzeugt, da mittels seman-
tischem Rendering (siehe Kapitel 3.5) Modellelemente mit anderen Attributen
zur Zuordnung mit dem Analysemodell verfügbar sind.

2.3.1 Eingabe

Ein Bild ist im Folgenden als Fotografie eines Gebäudes zu verstehen. Das Gebäude
ist bezogen auf seine Dimensionen komplett zu sehen, also in kompletter Höhe und
kompletter Breite und/oder Länge. Dabei ist mit Verdeckungen durch Vegetation
und andere Objekte zu rechnen. Die Aufnahmeposition des Bildes liegt maximal
2m über dem Erdboden. Aufnahmen erfolgen unter verschiedensten Witterungsbe-
dingungen, sodass es zu Schattenwurf oder auch bewölktem Himmel kommt. Die
Menge plausibler Posehypothesen Υ dient als Eingabe. Ein geeignetes Ver-
fahren zur Erzeugung der Menge plausibler Posehypothesen Υ gilt es zu finden.
Eine Pose υ ∈ Υ gilt dann als plausibel, wenn sie die beschriebenen Anforderun-
gen erfüllt:

1. Kamera befindet sich zur Aufnahme maximal 2 Meter über dem Boden
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2. Das Gebäude ist aus dieser Pose komplett, bezogen auf seine Maße ohne
Berücksichtigung von Verdeckungen durch andere Objekte, zu sehen.

Das Verfahren, das in dieser Arbeit dazu verwendet wird, wird in Kapitel 7.2.1
vorgestellt. Die Menge Υ wird im Analysemodell verwaltet.

Definition 2.8 (Fläche - 3-D ). Eine Fläche Surf
3-D

ist definiert als geschlos-
senes flaches Polygon mit mindestens drei nicht kollinearen Punkten:

Surf
3-D

= (Po1,Po2, . . . ,Pon) Poi ∈ R
3, 1 ≤ i ≤ n, n > 3

und Pon = Po1.
(2.29)

Die Punkte (Po1,Po2, . . . ,Pon) heißen Eckpunkte des Polygons und die
Strecken PoiPoi+1 (i = 1, . . . , n − 1) sowie PonPo1 beschreiben die Seiten
des Polygons. Das Polygon muss nicht konvex sein.

Die Definition wurde abgeleitet aus den Definitionen in [OQT05, Krä03]
und stellt wenig Anforderungen an das Polygon, um bei der Modellierung be-
wusst wenig Grenzen zu setzen.

Bei der Segmentierung wird sich auf die Ermittlung relevanter Bildmerkmale
in Form von Liniensegmenten, Geraden und Flächen konzentriert. Dazu wird die
Menge aller möglichen segmentierbarer Strecken LINES und die Menge aller mögli-
chen segmentierbarer Flächen SURFACES definiert. Die Menge der segmentierba-
ren Strecken und Flächen (geschlossenes Polygon, äquivalent zur 3-D-Fläche) ist
zweidimensional. Zusätzlich werden Fenster und Türen als Middle-Level-Merkmal
(siehe Kapitel 5) extrahiert.

Die Menge OPI beschreibt die Menge an Türen und Fenstern eines Gebäudes,
extrahiert aus einem Bild. Als Eingabe dienen die Menge OPI aller im Bild
gefundenen Türen und Fenster und die Menge S aller im Bild gefun-
denen Segmentierungsobjekte, bestehend aus Strecken LS und Flächen
SurfS, (Siehe Analysemodell in Abbildung 2.14):

S ⊂SEGMENT, S = LS

.∪SurfS mit

LS ⊂LINES und SurfS ⊂ SURFACES.
(2.30)

Als Eingabe dient ein Gebäudemodell mb ∈MB aus der Menge mög-
licher Gebäudemodelle MB ⊂ M. Die Geometrieelemente eines Gebäudemo-
dells mb setzt sich aus der Menge von Modellstrecken LM3-D

und der Menge der
Gebäudeflächen BSM3-D

zusammen:

LM3-D
⊂ LINEM, und BSM3-D

⊂ SURFACEM. (2.31)

Die im Modell enthaltenen Strecken und Flächen werden beschrieben durch die
Menge aller Modellstrecken LINEM und die Menge aller Modellflächen SURFACEM.
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Zudem beschreibt die Menge OPM die Fenster und Türen des Modells. Jedes
Fenster opi ∈ OPM muss in genau einer Gebäudefläche bsj ∈ BS enthalten sein:
bsj CONTAINS opi. Ein konkretes geometrisches Modell mb ∈ MB wird somit be-
schrieben mit der Menge Gebäudeflächen BSM3-D

und der Menge an Fenstern/Tü-
ren OPM:

mb = BSM3-D
×OPM. (2.32)

Die geometrische Beschreibung des Modells mb ∈ MB ist abhängig von der
dem Modell zugeordneten Posehypothese υ ∈ Υ, da, wie schon beschrieben, die
Sichtbarkeit und Darstellung der Modellelemente von der gegeben Pose abhängt.
Ein Modell mbυ mit Posehypothese υ ∈ Υ wird daher beschrieben als:

mbυ = BSM,υ ×OPM,υ. (2.33)

2.3.2 Ausgabe

Man erhält als Ausgabe die Posehypothese, welche Ungleichung 2.34
erfüllt und somit den größten Belief bei der Gesamtbewertung (Glei-
chung 2.36) erzielt. Für die gesuchte Posehypothese υj ∈ Υ gilt, dass:

∀υi∈ΥBelMB(2
BSM,υi , 2OPM,υi , 2SurfS , 2OPI) <

BelMB(2
BSM,υj , 2OPM,υj , 2SurfS , 2OPI), mit i 6= j

(2.34)

Die Posehypothese υj muss zusätzlich noch einen Belief besitzen der größer als
der vorher definierte Schwellwert θ3 = 0.6 ist:

BelMB(2
BSM,υj , 2OPM,υj , 2SurfS , 2OPI) ≥ θ3 mit θ3 ∈ [0, 1]. (2.35)

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

BelMB : (2BSM,υ×2OPM,υ)×(2SurfS×2OPI)→ [0, 1] ⊂ IR. (2.36)

Die gefundenen Posehypothesen Υ werden separat mit ihren Zuordnungen und
ihrer Bewertung BelMP in jeweils einer Hypothese gespeichert. Das heißt für alle ge-
fundenen Posehypothesen, dass jeder Hypothese neben dem Gebäudemodell auch
eine partielle Zuordnung der segmentierten Flächen und Fenster/Türen vorliegt.
Zuordnungen von mehreren segmentierten Elementen des Bildes zu einem Modell-
element oder die Zuordnung von mehren Modellelementen zu einem segmentierten
Bildelement sind nicht erlaubt. Es kann vorkommen, dass nicht allen im Bild gefun-
denen Flächen bzw. Fenster/Türen eine Gebäudefläche bzw. ein Fenster/eine Tür
des Modells und umgekehrt nicht allen Gebäudeflächen bzw. Fenstern/Türen des
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Modells eine Fläche bzw. ein Fenster/eine Tür im Bild zugeordnet werden kann.
Für alle Posehypothesen Υ erhält man die entsprechenden partiellen Zuordnun-
gen, sodass für ein Modell mbυ mit Posehypothese υ ∈ Υ die rechtseindeutigen
und gleichzeitig linkseindeutigen Relationen für die Zuordnung von Flächen und
Fenstern/Türen gelten:

γSurf = SurfS  BSM,υ. (2.37)

γOP = OPI  OPM,υ. (2.38)

Konnte bei einer Posehypothese υ ∈ Υ Zuordnungen von Gebäudeflächen BS′ ⊆
BSM,υ zu extrahierten Bildflächen Surf′S ⊆ SurfS gefunden werden, muss bei der
Zuordnung der Fenster beachtet werden, dass sich die segmentierten Fenster in
den zugehörigen extrahierten Bildflächen befinden.

Die Bewertung der Hypothese gibt an, wie sicher das Verfahren ist, dass diese
Posehypothese wirklich zum Gebäude im Bild passt. Die Graphenstruktur des Ge-
bäudemodells verändert sich während der Analyse, da jeweils zu einer Pose υi ∈ Υ
die entsprechende 2-D-Geometrie dem Modell hinzugefügt wird. Eine Poseschät-
zung ermöglicht die Projektion des Modells in das Pixelkoordinatensystem der zur
Gebäudeaufnahme verwendeten Kamera (siehe semantisches Rendering in Kapi-
tel 3.5). In der späteren Umsetzung wird das Analysemodell während der Analyse
gefüllt, so dass das Analysemodell nicht schon vorher befüllt ist und sich die Gra-
phstruktur abhängig von der Bildanalyse aufbaut.

2.3.3 Beispiel

Als Eingabe dient ein Gebäudemodell für das entsprechende Gebäude (Abbil-
dung 2.14) und die Aufnahme des Gebäudes (Abbildung 2.15). Es werden die
Kanten/Flächen und Fenster/Türen aus dem Bild extrahiert (Abbildung 2.15(a)
und 2.15(b)). Alle extrahierten Bildelemente werden im Analysemodell gespeichert.
In Abbildung 2.14(b) werden die Fenster im Analysemodell konform zu den extra-
hierten Fenstern rot umrandet visualisiert. Die Extraktion der Flächen ist nur
schwer zu visualisieren, daher wird zur Einfachheit darauf verzichtet. Im Analy-
semodell wird zudem die Menge an plausiblen Posen Υ gespeichert (repräsentiert
als Pose υ1, υ2, . . . , υn in Abbildung 2.14(b)).

Auf Basis der Zuordnung der Flächen (Gleichung 2.37) und der Zuordnung der
Fenster und Türen (Gleichung 2.38) kann für alle Posehypothesen Υ des Gebäude-
modells mb ∈ MB (siehe Abbildung 2.14(a)) eine Bewertung mittels Bewertungs-
funktion 2.24 erfolgen, sodass, wie in Abbildung 2.15(c) und Abbildung 2.14(b)
angedeutet, die korrekte Pose υ ∈ Υ mit einem Belief von BelMB = 0,93 identifi-
ziert werden kann. In Abbildung 2.14) ist der Belief in die Pose υ ∈ Υ größer als der
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Abbildung 2.14: (a) Beispiel für die Berechnung von Posehypothesen. Die eingezeich-
neten Kameras stellen die Posehypothesen dar. (b) Beispiel für die Zuordnung von Seg-
mentierungsobjekten und Modellelementen. Es gilt opM,i ∈ OPM, opI,j ∈ OPI und
suS,k ∈ SurfS. Im Analysemodell befinden sich die Flächen und Fenster/Türen extra-
hiert aus dem Bild (Abbildung 2.15 visualisiert eine mögliche Extraktion). Die Elemente
des Gebäudemodells mbυ werden für die Pose υ ∈ Υ dem Analysemodell zugeordnet. Die
Zuordnungen werden in der Hypothese vermerkt.

definierte Schwellwert von 0,6 und erfüllt somit Ungleichung 2.35. Die Pose υ ∈ Υ
entspricht der im Analysemodell gespeicherten Pose υ1 ∈ Υ. Für jede Posehypo-
these entsteht eine Hypothese, die die Zuordnungen verwaltet und eine Bewertung
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(a) Kantenbild (b) Fenster/Türen (c) Gerenderte Pose

Abbildung 2.15: Beispiel für die Identifikation einer plausiblen Pose mit Hilfe von aus
dem Bild extrahierter Strecken (Kanten), Fenster und Türen. Basierend auf den Zuord-
nungen von Strecken und Fenster/Türen zwischen Bild und Modell (siehe Abbildung 2.14)
wird bewertet, wie gut eine Posehypothese zu im Bild segmentierten Elementen passt. In
(c) wird das Modell mbυ aus der Pose υ in das Ausgangsbild gerendert. Man kann sehen,
dass die Pose gut zum Modell und zum Ausgangsbild passt.

der Zuordnung nach Gleichung 2.36 zur Verfügung stellt (Abbildung 2.14). In Ab-
bildung 2.15(b) sieht man das sowohl nur eine Teilmenge aller Fenster erkannt
wurden, als auch Fenster erkannt wurden, die keine sind. Dies führt dazu, dass
nicht allen Modellfenstern ein Bildfenster zugeordnet werden kann und umgekehrt
(siehe Abbildung 2.14(b)). Es wird nicht zwischen Fenstern und Türen im Bild
unterschieden. Deshalb werden diese im Analysemodell als opI,j gespeichert.





Kapitel 3

Modelle

Modelle bilden das zentrale Element dieser Arbeit und werden daher näher be-
trachtet. Diese bilden die Basis für die modellbasierte Poseschätzung (siehe Abbil-
dung 1.2 auf Seite 14 und Abbildung 1.6 auf Seite 22.

Die in diesem Kapitel verwendeten Modelle und deren Beschreibung sind in
enger Zusammenarbeit in einem gemeinsamen Projekt1 mit der der Arbeitsgruppe
Ebert2 des Instituts für Softwaretechnik und Frau Kerstin Falkowski entstanden.

Definition 3.1 (Modellmerkmale). Ein Modell ist nach Herbert Stachowiak
durch mindestens drei Merkmale gekennzeichnet [Sta73, Seite 221 ff.]:

(i) dem Abbildungsmerkmal: “Modelle sind stets Modelle von etwas, nämlich
Abbildungen, Repräsentationen natürlicher oder künstlicher Originale,
die selbst wieder Modelle sein können.”,

(ii) dem Verkürzungsmerkmal: “Modelle erfassen im Allgemeinen nicht alle
Attribute des durch sie repräsentierten Originals, sondern nur solche,
die den jeweiligen Modellerschaffern und/oder Modellbenutzern relevant
scheinen.” und

(iii) dem pragmatischen Merkmal: “Modelle sind ihren Originalen nicht per
se eindeutig zugeordnet. Sie erfüllen ihre Ersetzungsfunktion:
(a) für bestimmte - erkennende und/oder handelnde, modellbenutzende

- Subjekte,
(b) innerhalb bestimmter Zeitintervalle und
(c) unter Einschränkung auf bestimmte gedankliche oder tatsächliche

Operationen.”

In dieser Arbeit kommen verschiedene Modelle, wie ein Kameramodell (siehe
Kapitel 3.1), ein Analysemodell und Objektmodelle (siehe Abschnitt 3.3 und 3.4),

1https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agpaulus/agas-

forschung/agas-projects/stor
2https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/ist/rgebert
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zum Einsatz. Das Kameramodell formalisiert die Kameraeigenschaften, indem es
die Abbildungsparameter für die Kamera selbst und die Beziehung zu anderen
Koordinatensystem beschreibt. Die Objektmodelle und das Analysemodell hinge-
gen finden explizit Einzug in den Prozess der modellbasierten Poseschätzung. Ab-
schnitt 3.2 beschreibt unter welchen Einflüssen die Objektmodelle entstanden sind.
Ein Verfahren, die Modelle um die aus Pose υ gerenderte 2-D-Geometrie zu erwei-
tern, beschreibt Abschnitt 3.5. Die Objektmodelle besitzen neben deklarativem
Wissen auch prozedurales Wissen, das in Abschnitt 3.6 beschrieben wird.

3.1 Kameramodell

Das Kameramodell formalisiert die Kameraeigenschaften, indem es die Abbildungs-
parameter für die Kamera selbst und die Beziehung zu anderen Koordinatensystem
beschreibt, und bildet somit die grundlegenden Annahmen bzgl. der Kamerageo-
metrie und Koordinatensysteme für alle Verfahren dieser Arbeit ab.

0p

pp

0c

pi

0i
H

pc pm

0m

Abbildung 3.1: Es wird der Zusammenhang von Pixel-, Bild-, Kamera- und Modell-
koordinatensystem dargestellt. Dabei wird von einer perspektivischen Projektion mittels
Lochkameramodell ausgegangen. Die jeweiligen Kamerazentren sind beschrieben durch
0

p, 0i, 0c und 0
m. Die entsprechenden Ortsvektoren bzw. Punkte sind gekennzeichnet

durch pp, pi, pc und pm.

In dieser Arbeit wird von einer perspektivischen Projektion mittels Lochka-
meramodell für die Modellrekonstruktion ausgegangen. Die in diesem Kapitel ver-
wendeten Definitionen und mathematischen Beschreibungen sind angelehnt an die
Beschreibungen von Harley und Zisserman [HZ04] und Decker [Dec12]. Es wird im
Folgenden die perspektivische Abbildung von einem 3-D-Modellpunkt in einen 2-D-
Bildpunkt beschrieben. Dabei werden verschiedene Koordinatensysteme benötigt
(siehe Abbildung 3.1):
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• das Modellkoordinatensystem; mit beliebigem Ursprung in der 3-D-Welt. Je-
des Objekt hat sein eigenes unabhängiges Koordinatensystem.

• das Kamerakoordinatensystem; im 3-D-Raum mit dem Kamerazentrum als
Ursprung.

• das Bildkoordinatensystem; der Hauptpunkt H bildet den Ursprung dieses
2-D-Koordinatensystems. Der Schnittpunkt von der optischen Kameraachse
mit der Bildebene definiert den Hauptpunkt.

• das Pixelkoordinatensystem; die linke obere Ecke der Bildebene definiert den
Ursprung dieses 2-D-Koordinatensystems.

Die euklidische Transformation im R
3 überführt einen Punkt aus Modellkoor-

dinaten in einen Punkt in Kamerakoordinaten durch

pc = t+Rpm. (3.1)

Der Punkt pm wird mittels Rotationsmatrix R rotiert und per linearer Transfor-
mation t verschoben. Es gilt: R ∈ SO(3), wobei es sich bei SO(3) um eine spezielle
orthogonale Gruppe nach Lie [LH96] handelt, die alle Drehungen um eine durch
den Koordinatenursprung verlaufende Achse im Dreidimensionalen beschreibt. Ro-
tation und Translation beschreiben zusammen die Pose der Kamera, wobei für die
Pose υ gilt: υ ∈ SE(3). Die Pose bildet eine spezielle euklidische Gruppe, welche
als SE(3) bezeichnet wird [Sel04]. Rcam = RT und tcam = −RT tT beschreiben
die Pose der Kamera. Mit Hilfe von homogenen Koordinaten ist es möglich, die-
se Transformation als Matrix-Operation zu beschreiben. Homogene Koordinaten
werden gekennzeichnet mit “∼”.

p̃c =

(
R t

0 1

)
p̃m. (3.2)

Da von einer perspektivischen Projektion ausgegangen wird, kann ein Punkt
p̃m in Modellkoordinaten direkt in einen Punkt p̃i in Bildkoordinaten überführt
werden.

p̃i =



1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0




(
R t

0 1

)
p̃m. (3.3)

Gleichung 3.3 ist nur bis auf einen skalaren Faktor gültig. Die Projektionsmatrix
P ist daher definiert als:
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P = (Rt) (3.4)

p̃i = P p̃m. (3.5)

Unter Verwendung der Kameramatrix K kann ein Punkt von Bildkoordinaten
in Pixelkoordinaten überführt werden.

p̃p = Kpi. (3.6)

Die Kameramatrix enthält einen Teil der intrinsischen Kameraparameter. Bei
den intrinsischen Kameraparametern unterscheidet man die Parameter, die die
Kamera beschreiben und in der Kameramatrix K zusammengefasst sind, und die
Verzerrungsparameter. Die Kameramatrix

K =



fx s Hx

0 fy Hy

0 0 1


 (3.7)

beinhaltet den Abstand vom Zentrum der Linse zur Bildebene (Brennweite f)
kombiniert mit der Höhe dy und Breite dx der Pixel (fx = f

dx
und fy = f

dy
), den

Hauptpunkt H = (Hx, Hy) und den Skew(Schräge)-Winkel s für den Fall, dass die
Achsen des Bildkoordinatensystems nicht orthogonal sind.

In der Regel handelt es sich bei der Linsenverzerrung um eine radiale Verzer-
rung, Bildpunkte werden vom Fokus weg oder in Richtung Fokus radial verzerrt.
Die radiale Verzerrung eines idealen Bildpunktes pi = (x, y)i in einen verzerrten
Bildpunkt p̆i = (x̆, y̆)i wird beschrieben durch:

x̆ = x
1 + κ1(x

2 + y2) + κ2(x
2 + y2)2 + κ3(x

2 + y2)3

1 + κ4(x2 + y2) + κ5(x2 + y2)2 + κ6(x2 + y2)3
(3.8)

y̆ = y
1 + κ1(x

2 + y2) + κ2(x
2 + y2)2 + κ3(x

2 + y2)3

1 + κ4(x2 + y2) + κ5(x2 + y2)2 + κ6(x2 + y2)3
. (3.9)

Die tangentiale Verzerrung spielt im Vergleich zur radialen Verzerrung eine
kleinere Rolle. Diese hilft die Genauigkeit der Entzerrung noch etwas zu erhöhen.
Hierbei werden Bildpunkte anhand eines tangentialen Vektors verzerrt:

x̆ = 2ρ1xy + ρ2(x
2 + y2 + 2x2) (3.10)

y̆ = ρ1(x
2 + y2 + 2y2) + 2ρ2xy. (3.11)

Ziel der Kamerakalibrierung ist es, die Abbildungseigenschaften der Kamera
zu bestimmen. Dabei werden zum einen die intrinsischen Kameraparameter, al-
so die innere Orientierung, und zum anderen die extrinsischen Kameraparameter,
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also die äußere Orientierung aus den bekannten Bild- und 3-D-Koordinaten der
Objektpunkte berechnet. In dieser Arbeit werden nur die intrinsischen Kamera-
parameter benötigt. Von Zhang [Zha00] und Bouguet [Bou08] werden mögliche
Algorithmen zur Bestimmung der Parameter beschrieben. Diese nutzen zur Be-
rechnung der Parameter Punktkorrespondenzen zwischen 3-D-Objektpunkten und
deren korrespondierenden 2-D-Projektionen. Dazu wird zumeist ein Objekt mit
bekannter Geometrie und leicht zu detektierenden Merkmalen verwendet, wie bei-
spielsweise ein Schachbrett (siehe Abbildung 3.2).

(a) (b) (c) (d)

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

3.2 Modellkonzeption

Der folgende Abschnitt beschreibt unter welchen Einflüssen die verwendeten Mo-
delle entstanden sind. Die Objektmodelle und das Analysemodell finden explizit
Einzug in den Prozess der modellbasierten Poseschätzung.

Die Repräsentation von Wissen richtet sich nach der Anwendungsdomäne und
der Art der Informationen. So kommen in der Bildverarbeitung zumeist seman-
tische Netze bzw. Ontologien zur Interpretation und Analyse von Wissen zum
Einsatz (siehe Abschnitt 3.2.1).

Ein Modell enthält Wissen über die zu beschreibenden Objekte. Allerdings ist
in der Bildauswertung der Verwendungszweck entscheidend für die Modellierung,
da nur Bestandteile modelliert werden müssen, die auch benötigt werden. Dies
wären beispielsweise bei der Erkennung von Gebäuden auf Fotos die Beschreibun-
gen der Fassade, des Dachs und der Fenster. Nicht hilfreich wären zum Beispiel
Informationen über den Grundriss oder die Statik des Gebäudes.

Für die Bildauswertung werden vor allem die Eigenschaften und Merkmale
modelliert, die helfen, die gesuchten Objekte im Bild wiederzufinden. Dazu muss
das Wissen in ein explizites Modell verwandelt werden, sodass das Wissen be-
schreibend vorliegt. Beispielsweise kann dann ein Haus durch ein Dach, mehrere
Fassaden, Fenster und Türen beschrieben werden.

Implizites Wissen, das nicht direkt vorliegt, sondern sich beispielsweise in einer
Menge Beispiele versteckt, wird nicht als Modellwissen, wie es in dieser Arbeit
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Verwendung finden soll, betrachtet. Kann man beispielsweise auf fünf Gebäude
zeigen, weiß man prinzipiell, was ein Gebäude ist. Dies beweist aber nicht, dass
man explizit die Regeln benennen kann, nach denen man das Gebäude als solches
erkannt hat.

Unter Modellrepräsentation wird die Darstellung eines Modells in einer Sprache
verstanden. Diese Sprache kann natürliche Sprache, eine graphische Darstellung,
ein mathematischer Formalismus oder die formale Sprache eines Rechners sein.

Alle Sprachen haben gemeinsam, dass sie eine eindeutige Semantik und Syntax
besitzen. Die Syntax bestimmt die formalen Regeln über die zulässigen Elemente
und über zulässige Möglichkeiten ihrer Verwendung. Die Semantik beschreibt dann
die Bedeutung der Elemente der Sprache.

Begriffsbestimmung 3.1 (Syntax vs. Semantik). “Unter Syntax versteht
man im Allgemeinen eine Menge von Regeln zur Strukturierung von Zeichen
und Zeichenketten. In der Informatik, . . . , steht Syntax für eine Menge von
Regeln, um Programme oder Dokumente mit bestimmten Eigenschaften, z. B.
gültige XML-Dokumente, zu erzeugen.
Semantik steht allgemein für “Bedeutung von Wörtern, Phrasen oder Symbo-
len”. In der Informatik, und insbesondere im Bereich Semantic Web, versteht
man unter Semantik die Bedeutung von Wörtern bzw. Zeichen(-ketten) und
ihre Beziehung untereinander.

Allgemein steht . . . Syntax für die normative Struktur von Daten, welche
erst durch Semantik eine Bedeutung erhält.” [HKRS08, Seite 13]

In der Bildanalyse wird zwischen explizit und implizit repräsentiertem Modell-
wissen unterschieden. Es gibt Verfahren, die auf explizites Wissen zur Bildanalyse
setzen, das sich beispielsweise in einer Ontologie widerspiegelt, und es gibt Ver-
fahren, die implizites Wissen verwenden, indem sie beispielsweise über Datensätze
Merkmale trainieren und damit hervorragende Ergebnisse erzielen, ohne die Erken-
nung in Regeln fassen zu können. (Absatz ist extrahiert aus [Pol67, Neu99])

Begriffsbestimmung 3.2 (Implizites und explizites Wissen). Vereinfacht
ausgedrückt handelt es sich bei explizitem Wissen um Wissen, das mündlich
und schriftlich ausgedrückt und zwischen Einzelpersonen ausgetauscht wer-
den kann. Dagegen zeichnet sich implizites Wissen dadurch aus, dass es nicht
auf eine solche Weise verfügbar ist. Man kann sagen, dass es den unsichtba-
ren Teil des Wissens darstellt. Jemand “weiß, wie es geht”, aber sein Wissen
steckt implizit in seinem Können, ihm fehlen die Worte, um dieses Können
zu beschreiben oder es anderen verbal zu vermitteln. Ein Beispiel dafür ist die
Fähigkeit, auf dem Fahrrad das Gleichgewicht zu halten. (Absatz ist extrahiert
aus [Pol67, Neu99])
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Definition 3.2 (Deklaratives Wissen). Deklarative Darstellungen von Wis-
sensinhalten sind Beschreibungen von Sachverhalten, die keine Angaben über
Konstruktion und Gebrauch von Wissen enthalten.

Ein Beispiel für deklaratives Wissen ist: Das Produkt aus 2 und 3 ist 6.

Definition 3.3 (Prozedurales Wissen). Prozedurale Wissensdarstellungen be-
schreiben Verfahren zur Konstruktion, Verknüpfung und Anwendung von Wis-
sen.

Ein Beispiel für prozedurales Wissen ist die Beschreibung eines Verfahren zur Be-
rechnung des Produkts aus 2 und 3.

3.2.1 Ontologie-Beschreibungssprachen3

Durch die Vision des Semantic Web [HKRS08] hat sich die Modellierung, Reprä-
sentation und Verarbeitung von Wissen über spezifische Domänen in der Welt mit
Hilfe von Ontologien [SS09] durchgesetzt. Der Begriff Ontologie lässt sich dabei
bis auf semantische Netze, wie beispielsweise die Konzeptgraphen (engl. Concep-
tual Graphs)4 von Sowa [MMS93, Sow92], zurückführen, in denen Wissen jedoch
lediglich repräsentiert wird. Moderne Ontologiesprachen sind syntaktisch so auf-
gebaut, dass sie sich auf eine Beschreibungslogik (engl. Description Logic (DL))
[BCM+03] abbilden lassen, die eine entscheidbare Untermenge der Prädikatenlogik
erster Ordnung darstellt und von Reasonern automatisch verarbeitet werden kann
[HST99].

Bestehende inferierbare Ontologiesprachen können nach der Mächtigkeit der
korrespondierenden Beschreibungslogik unterschieden werden. Einen guten Über-
blick über die Entstehung und Entwicklung einiger dieser Sprachen sowie ihrer
Vorgänger gibt [HMW03]. Die vom World Wide Web Consortiums (W3C)5 stan-
dardisierte Web Ontology Language (OWL) [DMB+06] ist die zur Zeit am wei-
testen verbreitete inferierbare Ontologie-Beschreibungssprache. Sie ist historisch
der direkte Nachfolger von DAML+OIL und basiert technisch auf dem Resource
Description Framework Schema (RDFS) [W3C04b, W3C04a].

Reasoner wandeln Ontologien in Wissensbasen um, die aus einer Terminolo-
gical Box (TBox) mit Konzeptwissen sowie einer Assertional Box (ABox) mit In-
stanzwissen bestehen, und können daraufhin mit Standard-Inferenz-Diensten, wie
beispielsweise Konsistenzcheck, Konzepterfüllung, Klasseninklusion, Klassifikation,

3Dieser Abschnitt orientiert sich am Stand der Forschung im Antrag: “Komponentenorientier-
tes Konzept zur Nutzung von Modellen und Wissen bei der Objektwiedererkennung in Bildern
und Bildfolgen” von Prof. Dr. Jürgen Ebert und Prof. Dr. Dietrich Paulus

4http://www.jfsowa.com/cg
5http://www.w3.org

http://www.jfsowa.com/cg
http://www.w3.org
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neues implizites Wissen aus vorhandenem explizitem Wissen ableiten. Verschiede-
ne Reasoner unterscheiden sich in der Ausdrucksstärke der umgesetzten Beschrei-
bungslogik, den aufgrund dessen unterstützten Ontologie-Beschreibungssprachen
sowie den für die Berechnungen verwendeten Algorithmen. Ein häufig Anwendung
findendes Standardverfahren ist das Tableaux-Kalkül [SSS91]. Einen guten Über-
blick über die Entstehung und Entwicklung von Reasoner gibt [BCM+03].

Zur Repräsentation des Wissens eignen sich auch Graphen als leicht-gewichtige
Ontologie. Ein ähnlicher Ansatz wird auch in dieser Arbeit verfolgt. Walter et al.
[WSR10] konnten zeigen, dass sich die wesentlichen Eigenschaften von OWL auch
auf den im Folgenden beschriebenen Graphenansatz der TGraphen übertragen
lassen.

Definition 3.4 (TGraph). TGraphen sind ein leistungsstarkes Graphkonzept
für die explizite Darstellung und den effizienten Umgang mit Wissen in Form
von Entitäten mit Attributen und deren Beziehungen zueinander.

TGraph Knoten und Kanten sind typisiert und attribuiert. Eine Mehrfach-
vererbung dieser Konzepte ist erlaubt. Die Kanten sind gerichtet und Knoten,
Kanten und Inzidenzen sind geordnet. Durch die Kantenanordnung und durch
die Verwendung von Kanten als Objekte erster Ordnung haben sie eine höhere
Modellierungsmächtigkeit als konventionelle konzeptionelle Graphen.

Eine effiziente Implementierung ist gegeben durch die GraLab C++- bzw.
JgraLaba Java-Bibliothek [DEL94], die eine einfache Handhabung der TGra-
phen ermöglicht. TGraphen entsprechen Metamodellen, welche im TGraph-
Sprachgebrauch Schemas genannt werden und auch in dieser Arbeit so genannt
werden. (entnommen aus [EWD+96, Seite 2 und 3])

ahttp://jgralab.uni-koblenz.de

Schemas werden in grUML [DEF+98] spezifiziert und sind dadurch formal de-
finiert.

Begriffsbestimmung 3.3 (grUML). grUML bildet eine Teilmenge der UML-
Klassendiagramme und besitzt eine formale TGraph-Semantik. So werden bei-
spielsweise nur die Elemente verwendet, die auch in einem Graph dargestellt
werden können. Klassen entsprechen Knotentypen, Assoziationen entsprechen
Kantentypen, Spezialisierungen und Generalisierungen führen zu Hierarchi-
en von Typen und Attribute verfeinern die Informationen eines Knoten-
oder Kantentyps. Multiplizitäten entsprechen Einschränkungen im Knoten-
grad. (entnommen aus [ERW08, Seiten 9 und 10])

Definition 3.5 (Multiplizität in UML). Die Multiplizität in der UML Mo-
dellierung beschreibt ein Intervall. Ein Modellelement mit Multiplizität darf

http://jgralab.uni-koblenz.de
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eine bestimmte Anzahl Werte oder Objekte besitzen. Die Multiplizität wird als
Intervall mit unterer und oberer Schranke angegeben.

TGraphen als Modelle wurden und werden in verschiedenen Bereichen einge-
setzt, wie beispielsweise in der Softwarepflege der Volksfürsorge oder bei der BDI
zur Programmanalyse. Ebert et al. [ERW08] geben einen guten Überblick über
TGraphen und deren Verwendung.

3.2.2 Semantische Netze

Semantische Netze lassen sich anwenden, um beispielsweise die geometrischen Ei-
genschaften und die Bedeutung physikalischer Objekte zu definieren. Allgemein
lässt sich Wissen in ihnen repräsentieren. Die Basisidee ist, dass Begriffe in Kno-
ten (Konzepten) und Beziehungen in Kanten repräsentiert werden (siehe Abbil-
dung 3.3).

Definition 3.6 (Semantisches Netz - Konkretisierung). Im Allgemeinen ist
ein semantisches Netz ein (gerichteter) Graph G = (V,E, I), der nur eine
eingeschränkte (kleine) Menge von Knoten- und Kantentypen besitzt. Er be-
steht aus einer endlichen, nicht leeren Menge V von Knoten, einer endlichen
Menge E von Kanten und einer Inzidenzabbildung I : E → V × V . Semanti-
sche Netze unterscheiden sich vor allem in zwei Punkten: das Vorhandensein
bzw. Fehlen einer formalen Definition und der Menge an Knoten und Verbin-
dungstypen.

Semantische Netzwerke basieren auf der mathematischen Struktur eines Gra-
phen. Sie bestehen aus einem Netz von durch Kanten verbundenen Knoten. Kno-
ten repräsentieren Dinge oder Konzepte und (gerichtete) Kanten repräsentieren
Relationen. Semantische Netze erlauben mathematische Operationen auf begriff-
lichen Einheiten. Sie ermöglichen also beispielsweise automatische Schlüsse durch
die Verfolgung der Verbindungen zwischen den Knoten.

Semantische Netze [Qui68] wurden für die Bild- und Sprachanalyse eingeführt
[NFPF96] und erfolgreich verwendet [SN97, KSN92, Qui95, Kum92]. Der Forma-
lismus ERNEST [NSSK90] verbindet eine Repräsentation von Konzepten in einem
Graph, in dem wenige Kantentypen erlaubt sind, mit einer allgemeinen Kontrolle
auf Basis des A* - Algorithmus [Nil80]. Alternativ dazu wurde die Kontrolle durch
ein kombinatorisches Optimierungsproblem gelöst [FNN98].

Die allgemeinen Kontrollverfahren in ERNEST wurden möglich, da die Struk-
tur der semantischen Netze im Vergleich beispielsweise zu Ontologien sehr stark
eingeschränkt wurde. Sechs mögliche Kantentypen werden in ERNEST erlaubt,
von denen die Bestandteilsbeziehung, die Konkretisierung und die Spezialisierung
die wichtigsten sind. Konzepte werden in Ebenen zusammengefasst. Zwischen Kon-
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Abbildung 3.3: Beispiel eines semantischen Netzes.

zepten einer Ebene sind Bestandteilsbeziehungen und Generalisierungen möglich.
Konzepte verschiedener Ebenen werden durch Konkretisierungen verbunden. Die
Korrektheit der Struktur des semantischen Netzes ist syntaktisch überprüfbar. Je-
des Konzept erhält eine Bewertungsfunktion, mit der sich der Grad der Überein-
stimmung einer Instanz mit Sensordaten überprüfen lässt.

Eine perfekte Grundlage, um semantische Netze auch heutzutage noch zu nut-
zen, bieten TGraphen mit ihrer expliziten Darstellung, effizienten Implementie-
rung und klaren Definition. Aus den erwähnten Gründen kommt die TGraph-
Technologie in dieser Arbeit zum Einsatz.

3.2.3 Modellierung im urbanen Umfeld6

Aus dem Bereich der Geoinformatik (GI) sind Sprachen entstanden, die eine Mo-
dellierung von (urbanen) Objekten in 2-D und/oder 3-D ermöglichen. Im Gegen-
satz zu den Sprachen aus den anderen Bereichen enthalten die GI-Sprachen häu-
fig schon Konzepte zur Modellierung semantischer Objektbestandteile und deren
Zusammenhänge. Dafür sind sie aber in der Regel XML-basiert und eignen sich
dadurch eher als Austauschformat als für eine direkte (effiziente) Verarbeitung.
Wichtige Modellierungsansätze in der GI sind GML, CityGML und KML/COL-
LADA.

6Dieser Abschnitt orientiert sich am Stand der Forschung im Folgeantrag: “Komponenten-
orientiertes Konzept zur Nutzung von Modellen und Wissen bei der Objektwiedererkennung in
Bildern und Bildfolgen” von Prof. Dr. Jürgen Ebert
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Die Geography Markup Language (GML)7 ist eine XML-basierte Sprache und
dient zur Modellierung, zum Austausch und zur Speicherung von geographischen
Informationen [CDL+01]. GML wurde entwickelt als Spezifikation des Open GIS
Konsortiums, um Interoperabilität zu fördern und den Austausch von Daten zwi-
schen verschiedenen Systemen zu ermöglichen. Ursprünglich basierte das GML-
Modell auf dem Resource Description Framework (RDF) des World Wide Web
Consortiums (W3C). GML erlaubt die Übermittlung von Objekten mit Attribu-
ten, Relationen und Geometrien im Bereich der Geodaten unter Einbeziehung von
nicht-konventionellen Daten, wie Sensordaten.

Die City Geography Markup Language (CityGML)8 ist ebenfalls eine XML-
basierte Sprache und dient zur Erstellung, Verarbeitung und zum Austausch von
dreidimensionalen Stadt- und Landschaftsmodellen. Sie wird seit 2002 von der
Special Interest Group 3-D (SIG 3-D)9 mit Unterstützung des European Spatial
Data Research (Euro SDR)10 entwickelt und ist seit April 2012 ein Standard in der
Version 2.0.0 des OpenGeospatial Consortium (OGC)11. Der Standard besteht aus
einer Spezifikation [GKCN08] sowie einer Sammlung von XML-Schemadateien, die
jeweils die Strukturen eines Moduls aus der Spezifikation definieren. Die CityGML-
Spezifikation unterscheidet zwischen Semantik, Geometrie, Topologie und Erschei-
nungsbild von urbanen Objekten. Die Modellierungssprache unterscheidet fünf „Le-
vel of Detail“ (LOD) [Con14] (siehe auch Tabelle 3.1):

• LOD 0: (Regionalmodell) 2,5-D-Geländemodell mit Luftbildtextur

• LOD 1: (Klötzchenmodell) Gebäudeblock (Grundfläche hochgezogen)

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

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

• LOD 4: (Innenraummodell) 3-D-Modell des Gebäudes mit Etagen, Innenräu-
men etc. und Texturen

Bekannte Werkzeuge zur Visualisierung von CityGML Modellen sind der Ifc-
Explorer (unterstützt zusätzlich Modellerstellung und -verarbeitung)12, der Lan-
dXplorer CityGML Viewer13 und der AristotelesViewer-GML 3-D14.

7http://www.opengeospatial.org/standards/gml
8http://www.citygml.org, http://www.citygmlwiki.org
9http://www.ikg.uni-bonn.de/sig3d

10http://www.eurosdr.net
11http://www.opengeospatial.org/standards/citygml
12http://www.iai.fzk.de/www-extern/index.php?id=1570
13http://www.3dgeo.de/citygml.aspx
14http://www.ikg.uni-bonn.de/aristoteles, http://www.ikg.uni-bonn.de/forschung/

aristoteles

http://www.opengeospatial.org/standards/gml
http://www.citygml.org
http://www.citygmlwiki.org
http://www.ikg.uni-bonn.de/sig3d
http://www.eurosdr.net
http://www.opengeospatial.org/standards/citygml
http://www.iai.fzk.de/www-extern/index.php?id=1570
http://www.3dgeo.de/citygml.aspx
http://www.ikg.uni-bonn.de/aristoteles
http://www.ikg.uni-bonn.de/forschung/aristoteles
http://www.ikg.uni-bonn.de/forschung/aristoteles
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LOD0 LOD1 LOD2 LOD3 LOD4
Modellskalierung Landschaft Stadt Stadtteile Archi-

tekto-
nische
Modelle
(exteri-
or)

Archi-
tekto-
nische
Modelle
(interior)

Genauigkeit niedrigste niedrig mittel hoch sehr
hoch

Absolute 3-D-
Punktgenauigkeit
(Position/Höhe)

weniger als
LOD1

5/5m 2/2m 0.5/0.5m 0.2/0.2m

Gebäudeinstallatio-
nen

nein nein ja repräsen-
tative
äußere
Merkma-
le

wirkliche
Objekt-
form

Dachstruktur/Re-
präsentation

ja flach unter-
schiedliche
Dachfor-
men

wirkliche
Objekt-
form

wirkliche
Objekt-
form

Tabelle 3.1: LOD 0-4 von CityGML mit der vorgeschlagenen Genauigkeitsanforderun-
gen. [Con14]

Die Keyhole Markup Language (KML) ist eine XML-basierte Sprache zur Vi-
sualisierung von geographischen Daten in digitalen Globen (wie beispielsweise Goo-
gle Earth). Sie wurde ursprünglich von Google Inc.15 entwickelt und ist seit April
2008 ein OGC-Standard16. Der Standard besteht ebenfalls aus einer Spezifikation
sowie einer Sammlung von XML-Schemadateien. KML-Dateien können im Inter-
net in digitale Globen integriert werden, die die Daten direkt interpretieren und
visualisieren können. Die (geometrischen) Modellierungsmöglichkeiten in KML ori-
entieren sich ebenfalls an GML, sind allerdings sehr begrenzt. Daher werden kom-
plexere Zusammenhänge häufig in Modelle anderer CG-Formate ausgelagert, wie
COLLADA 17 oder auch Extensible 3-D (X3D)18.

15http://code.google.com/intl/de-DE/apis/kml
16http://www.opengeospatial.org/standards/kml
17http://collada.org
18http://www.web3d.org/x3d

http://code.google.com/intl/de-DE/apis/kml
http://www.opengeospatial.org/standards/kml
http://collada.org
http://www.web3d.org/x3d
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COLLADA19 ist ein XML-basiertes Dateiformat zum Austausch von 3-D-Mo-
dellen zwischen Werkzeugen und/oder Anwendungen, bei dem ein Objekt gleich-
zeitig mehrere Repräsentationen haben kann. Ein bekanntes Werkzeug zur Visua-
lisierung von KML/COLLADA-Modellen ist Google Earth20 und ein bekanntes
Werkzeug zur Erstellung von KML/COLLADA-Modellen ist Google Sketchup21.
COLLADA-Modelle können von vielen (computergraphischen) Modellierungswerk-
zeugen importiert, verarbeitet und exportiert werden (beispielsweise Maya22, 3ds
Max23 von Autodesk oder die Open Source Software Blender24).

3.3 STOR-Modell

Im urbanen Umfeld existiert eine Vielzahl von Daten und Werkzeugen, sodass es
wichtig ist, diese Daten möglichst komfortabel und ohne Verlust von Informationen
auszutauschen, speichern und verarbeiten zu können (siehe Abschnitt 3.2.3). Diese
Arbeit beschäftigt sich sowohl mit der Modellierung als auch mit der Verarbeitung
von Wissen. Aus diesem Grund werden die etablierten Ansätze dieser Bereiche
kombiniert, um kompatibel zu bleiben und die Vorteile beider Domänen zu nutzen.

Das von Frau Falkowski entwickelte STOR (Software Techniques for Object
Recognition)-Referenzschema [FE11] (siehe Definition 2.5) bildet die Referenz aller
daraus spezialisierten Objekt-Modell-Schemata.

semantics

geometrytopology scenegraph  

image  

appearance  

features  

semantics_dominotiles  

semantics_pokercards  

threed  

twod   

sematics_urbanobjects  

«use» «use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

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

19http://www.khronos.org/collada
20http://earth.google.com
21http://sketchup.google.com
22http://www.autodesk.com/maya
23http://www.autodesk.com/3dsmax
24http://www.blender.org

http://www.khronos.org/collada
http://earth.google.com
http://sketchup.google.com
http://www.autodesk.com/maya
http://www.autodesk.com/3dsmax
http://www.blender.org
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Abbildung 3.4 gibt einen groben Überblick über die Schemapakete und deren
Beziehungen. Das image package enthält Bilder und typische Bildteile, wie Pixel,
Kanten und Regionen. Eine Region wird beispielsweise als abstraktes Element mit
dem Namen Region im Paket repräsentiert. Es wird ausdrücklich zwischen einem
Bild als Teil des Modells und einem Bild als physisches Objekt unterschieden.
Das feature package umfasst typische BV-Elemente, die Ergebnisse der verschie-
denen Feature-Erkennungs- und Extraktionsalgorithmen sind, wie beispielsweise
Ecken und wichtige Punkte mit entsprechenden Deskriptoren. Das geometrytopo-
logy package enthält typische Geometrie- und Topologie-Elemente aus der CG,
es beschreibt also die Struktur eines Objekts und die Positionen der einzelnen
Bestandteile in einem Koordinatensystem. Das Paket enthält ein abstraktes Ele-
ment mit dem Namen Geometry. Alle geometrischen Elemente müssen von diesem
geometrischem Objekt abgeleitet sein. Dabei handelt es sich bei den geometri-
schen Entitäten um Punkte, Strecken, verschiedene Arten von Flächen und spezi-
fische Sammlungen (beispielsweise Dreieckslisten). Topologische Elemente bilden
Beziehungen zwischen geometrischen Entitäten und beschreiben so Substrukturen
höherer Ordnung. Es gibt Unterpakete für 2-D- und 3-D-Geometrie, die Speziali-
sierungen des allgemeinen geometrischen Objektes sind. Das appearance package
umfasst Objekteigenschaften wie Farben oder Texturen. Appearance Entitäten
besitzen gewöhnlich ein korrespondierendes geometrisches Element. Ein Objekt
kann für verschiedene Situationen mehr als ein Erscheinungsbild besitzen. Das
scenegraph package enthält typische in der CG genutzte Szenegraphentitäten. Ein
Szenengraph bildet eine Art Baum, der globale Objektpositionen über Transforma-
tionen aus verschiedenen lokalen Koordinatensystemen beschreibt. Das semantic
package enthält ein abstraktes Element mit dem Namen SemanticObject, das die
Brücke zwischen semantischen Elementen und allen anderen Paketen schlägt. Für
eine konkrete anwendungsspezifische Semantik können Unterpakete in das Schema
integriert werden. Alle semantischen Elemente in jedem semantischen Unterpaket
müssen von diesem semantischen Objekt abgeleitet werden.

Das STOR-Referenzschema bzw. ein spezielles Modell (beschrieben im näch-
sten Abschnitt) entspricht dem TBox Konzept einer Ontologie-Beschreibungsspra-
che, da es ebenso das Wissen über die Konzepte der Domäne enthält. Genauso wie
das Abox Konzept, die ABox enthält das Wissen über das konkrete Modell einer
Domäne, können und werden die Objekt-Modell-Schemata für die spätere Ana-
lyse in konkrete Modelle überführt. Das STOR-Referenzschema entspricht exakt
der Definition eines semantischen Netzes und es ist in der Lage CityGML kom-
plett abzubilden [FE11] und effizient zu verarbeiten. Zusätzlich wurden bei der
Modellierung der Konzepte und Relationen darauf geachtet die Modelle für die
Objekterkennung und Poseschätzung zu optimieren.
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Das Konzept GraphMarker ermöglicht das Markieren (“kolorieren”) von Kno-
ten und Kanten im Modell. Es können zusätzlich zur Information “markiert” oder
“nicht markiert” auch weitere Attribute mittels GraphMarker an Modellelemente
angehängt werden. Der GraphMarker dient in der Regel zur temporären Markie-
rung ausgewählter Elemente im Verarbeitungsprozess.

Die im Folgenden beschriebenen spezialisierten Objekt-Modell-Schemata des
Referenzschemas enthalten neben deklarativem Wissen auch prozedurales Wissen,
sodass Objekte mit Aktivitäten versehen werden können (siehe Abschnitt 3.6). Das
prozedurale Wissen wird im STOR-Komponentenkonzept [FE09b, Fal10] verwal-
tet. Die Verbindung von Modellen mit dem Komponentenkonzept erfolgt, indem
den Knoten als Methoden entsprechende Komponenten hinzugefügt werden (siehe
Kapitel 9).

3.4 Objektmodelle

«interface»
– CommonDetection

calculateBelief(): double[]
instantiate(STORGraph, HypotheseImpl, TwoDImage):
List<InitialisationConcept>
getBottomUpPoseHypotheses(List<InitialisationConcept>, HypotheseImpl): HypotheseImpl

«interface»
SemanticDetection

isObligatory()
is Visible()
getTopDownPoseHypotheses():
List<HypotheseImpl>

«interface»
GeometricDetection

getLimit(HypotheseImpl):
LimitationConcept

«interface»
RegionDetection

getLimit(HypotheseImpl):
LimitationConcept

Abbildung 3.5: Bei den Objekt-Modell-Schemata muss jedes Element des Typs Seman-

ticObjects des Referenzschemas das Interface SemanticDetection implementieren. Jedes
Element des Typs Geometry implementiert das Interface GeometricDetection und jede
Region implementiert RegionDetection. Elemente vom Typ SemanticObject, Geometry

oder Region implementieren alle CommonDetection.

Für die Fallstudien und die dafür entwickelten Objekt-Modell-Schemata wur-
den Teilmengen der Bild-, Geometrie- und Semantikpakete verwendet (siehe Ab-
schnitt 3.3). Diese Objekt-Modell-Schemata wurden für die Aufgabe der modell-
basierten Poseschätzung und Objekterkennung um spezielle representedBy- und
consistsOf -Kanten erweitert.
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Es wurden Interfaces für verpflichtende Methodenimplementierungen entwickelt
(siehe Abbildung 3.5). Die Interfaces nutzen die Konzepte InitialisationConcept
und LimitationConcept, welche die Zuordnungen von Modellelementen zu Ele-
menten aus dem Analysemodell (siehe Abschnitt 3.4.3) verwalten und beschrän-
ken.

Begriffsbestimmung 3.4 (InitialisationConcept). Ein InitialisationConcept
beschreibt die konkrete Zuordnung eines Modellelementes zu einem Bild-
element und besitzt als Attribute das Modellelement, das segmentierte Bild-
element aus dem Analysemodell und eine Bewertung der Zuordnung. Die Be-
wertung von einzelnen Elementen oder Zuordnungen wird Belief genannt. Da-
bei kann es vorkommen, dass einem Modellelement kein Bildelement zugeord-
net werden kann. In diesem Fall wird ein sogenanntes “Dummyelement” dem
Modellelement zugeordnet, sodass die Ablaufkontrolle das Fehlen mitbewerten
kann.

Begriffsbestimmung 3.5 (LimitationConcept). Ein LimitationConcept be-
schreibt Beschränkungen des Suchraums im Bild, sodass Objekte, die in einem
bereits gefundenen Objekt enthalten sind, nur noch in der entsprechenden Re-
gions of Interest (ROI) gesucht werden. Dabei wird mit einer Polygonreprä-
sentation gearbeitet.

Bei den Objekt-Modell-Schemata muss jedes Element des Typs SemanticOb-
jects (siehe Abbildung 3.6) des Referenzschemas das Interface SemanticDetection
implementieren. Jedes Element des Typs Geometry (siehe Abbildung 3.6) imple-
mentiert das Interface GeometricDetection und jede Region (siehe Abbildung 3.8)
implementiert RegionDetection. Elemente vom Typ SemanticObject, Geometry
oder Region implementieren alle CommonDetection. Dies hat als Konsequenz, dass
nun jedes Objekt des zuvor genannten Typs Methoden besitzt, um sich selbst
im Bild zu lokalisieren bzw. zu initialisieren, zu bewerten und auf Basis bereits
erfolgter Zuordnungen neue Posehypothesen (siehe Kapitel 7.2.2) zu erzeugen.
Die Methode instantiate(STORGraph, HypotheseImpl, TwoDImage) des Interface
CommonDetection mit den Argumenten STORGraph für das Analysemodell, Hy-
potheseImpl für die Hypothese und TwoDImage für das Eingabebild ist für die
Lokalisierung/Initialisierung zuständig und gibt die getätigten Zuordnungen als
List<InitialisationConcept> zurück. Die Methode getBottomUpPoseHypotheses
erzeugt Bottom-Up Posehypothesen und benötigt als Argumente die durch die In-
stanziierung entstandenen Zuordnungen als List<InitialisationConcept> und die
Hypothese als HypotheseImpl und gibt eine neue Hypothese als Ausgabe zurück.
Die Methoden des Interfaces SemanticDetection verwalten das Wissen über Sicht-
barkeit und ob ein Element obligatorisch für die Erkennung ist. Zusätzlich steuert
es “Top-Down” die Erzeugung von Posehypothesen. Die Interfaces GeometricDe-
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tection und RegionDetection verwalten die aus der Segmentierung entstehenden
Begrenzungen des Suchraums. Es ist für die Ablaufkontrolle nicht erforderlich, dass
alle Methoden und Attribute definiert werden. Die Konzepte und deren Umsetzung
werden in Kapitel 9 näher beschrieben. Eine Beschreibung der Ablaufkontrolle er-
folgt in Kapitel 6.

Der Kantentyp representedBy beschreibt, dass ein Objekt durch ein anderes
repräsentiert wird. In der Regel wird ein semantisches Objekt durch ein geometri-
sches Objekt oder eine Region repräsentiert. Der Kantentyp consistsOf setzt die
Enthaltenseinrelationen als Aggregation um und beschreibt auf diese Weise, ob
und wie ein Objekt in einem anderen Objekt enthalten ist. Dies ermöglicht eine
hierarchische Analyse des Modells. Diese Kantentypen sind abstrakt und werden
für konkrete Modelle spezialisiert.

Die TGraphen ermöglichen eine modellgetriebene Softwareentwicklung, wes-
halb sie perfekt zu dem Ansatz dieser Arbeit passen. Die mittels UML-Werkzeug
entwickelten grUML-Schema-Diagramme werden zunächst als XMI-Datei (XML
Metadata Interchange25) gespeichert. Dieses Modell wird dann in das sogenannte
TG-Format (eine TGraph-Schema-Datei) mittels XML-Transformation überführt.
Der bereits erwähnte JGraLab Codegenerator überführt das Schema dann in ei-
ne Objektorientierte API für Graphen, die komfortablen Zugriff auf die Modelle
gestattet [ERW08].

3.4.1 Dominostein- und Pokerkartenmodell

Die Abbildungen 3.6 und 3.8 präsentieren die Elemente der Schemas einschließ-
lich der Semantik Unterpakete semantics_poker cards und semantics_dominotiles
und orientieren sich an den Fallstudienbeschreibungen für die Dominostein- und
Pokerkartenerkennung aus den Kapiteln 2.1 und 2.2. Diese Entitäten umfassen
Teilmengen der Pakete Bild, Geometrie und Semantik für urbane Objekte. Ent-
sprechend den Forderungen der Ungleichung 2.9 und 2.20 aus den Kapiteln 2.1 und
2.2 spezialisieren alle konkreten geometrischen Elemente des Modells das Element
GeometricObject.

Abbildung 3.6 zeigt die Elemente des Schemas, die genutzt werden, um Domi-
nosteine zu beschreiben. Ein Dominostein (DominoTile, DTrect1) besteht aus zwei
Hälften (DominoTilePart, DTrect2 und DTrect3) und beide Konzepte werden reprä-
sentiert von einem 2-D-Rechteck (TwoDRectangle). Zugleich besitzt eine Domino-
steinhälfte (DominoTilePart) eine Augenzahl (Pips, LOmd) von null bis sechs, die
von 2-D-Kreisen (TwoDCircles) repräsentiert werden. Die semantischen Konzep-
te eines Dominosteinmodells sind Spezialisierungen von SemanticObject. Das 2-D-
Rechteck (TwoDRectangle) und der 2-D-Kreis (TwoDCircle) sind Spezialisierun-

25http://www.omg.org/spec/XMI/

http://www.omg.org/spec/XMI/
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Abbildung 3.6: Elemente des Schemas für Dominosteine. (Quelle: Gemeinsame Veröf-
fentlichung mit Frau Falkowski [WFP12])

gen von TwoDGeometricObject. Abbildung 3.7 zeigt ein Modell eines Dominosteins
mit 3 Augen (Pips) auf der einen Seite und 2 Augen auf der anderen Seite. Die
Augen (Pips) werden repräsentiert durch Kreise (TwoDCircle) und verbunden mit
der Kante PipsIsRepresentedByTwoDCircle. Der Dominostein (DominoTile) und
seine Hälften (DominoTilePart) werden durch Rechtecke (TwoDRectangle) reprä-
sentiert und verbunden mit den Kanten DominoTileIsRepresentedByTwoDRectan-
gle bzw. DominoTilePartIsRepresentedByTwoDRectangle.

Abbildung 3.8 zeigt die Elemente des Schemas, die genutzt werden, um Po-
kerkarten zu beschreiben. Eine Karte (Card, CARD) kann aus den Kartenfarben
(SuitForms, LOmp) (Karo, Herz, Pik, Kreuz), den Buchstaben (CharacterForms)
(A,J,Q,K) und/oder Zahlen (NumberForms) (0 . . . 9) bestehen. Die Karte (Card)
selbst ist eine Generalisierung von einer Zahlenkarte (FigureCard) und Figurenkar-
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DominoTile1

DominoTilePart1 DominoTilePart2

Pips1 Pips2 Pips3 Pips4 Pips5

TwoDRectangle1

TwoDRectangle2 TwoDRectangle3
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DominoTilePartIsRepresentedByTwoDRectangle1 DominoTilePartIsRepresentedByTwoDRectangle2

DominoTileIsRepresentedByTwoDRectangle

(a)

(b)

Abbildung 3.7: Beispiel für ein Modell des Dominosteinschemas.

te (PictureCard), sodass die Multiplizitäten von Kartenfarben (SuitForm) unter-
schieden werden können. Eine Karte wird repräsentiert von einem 2-D-Rechteck
(TwoDRectangle) und den Formen SuitForm, CharacterForm und NumberForm.
Formen werden repräsentiert durch Regionen (Region) und charakterisiert durch
Zentrale- und Hu-Momente [Hu62]. Die semantischen Konzepte eines Pokerkarten-
modells sind Spezialisierungen von SemanticObject.

Abbildung 3.9 zeigt ein Modell, einer Karo-2, des Pokerkartenschemas. Die
Zahlenkarte (FigureCard) besitzt sechs Elemente SuitForm mit dem Attribut für
Karo (Diamond). Dabei werden sowohl die Kartenfarben aus dem Zentrum als
auch die vom Rand modelliert. Eine Karte besitzt zudem vier Elemente vom Typ
NumberForm mit Attribut Two für die Zahlen auf der Karte. Die SuitForms und
die NumberForm werden repräsentiert durch Regionen (Region) und die entspre-
chenden Kanten heißen dann SuitFormIsRepresentedByRegion und NumberFor-
mIsRepresentedByRegion. Jede Region wird durch Momente charakterisiert. Die
Karte wird repräsentiert durch das Rechteck TwoDRectangle. Da Dominosteine
und Pokerkarten über ihre 2-D-Vorderseiten klassifizierbar sind, werden sie in 2-D
beschrieben, obwohl es sich um 3-D-Objekte handelt.
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Abbildung 3.8: Elemente des Schemas für Pokerkarten. (Quelle: Gemeinsame Veröf-
fentlichung mit Frau Falkowski [WFP12])
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Abbildung 3.9: Beispiel für ein Modell des Pokerkartenschemas.

3.4.2 Gebäudemodell

Das Gebäude-Modell-Schema wurde von Frau Falkowski entwickelt, um verschiede-
ne Austauschformate (OGRE26 /COLLADA27) für städtische Objekte zu vereinen
und in jedes dieser Formate wieder überführen zu können [FE09a]. Es basiert auf
dem Semantik-Paket des STOR-Referenzschema und ist angelehnt an CityGML
(siehe Kapitel 3.2.3). Zudem wurde bei der Modellierung auch die Verwendung
des Modells zur Poseschätzung berücksichtigt. Abbildung 3.10 zeigt die Entitäten
des speziellen Gebäudeschemas, die für diesen Ansatz verwendet werden. Diese
Entitäten umfassen Teilmengen der Pakete Bild, Geometrie und Semantik für ur-
bane Objekte. Die semantischen Objekte sind im Unterpaket semantics_building
enthalten. Das graphbasierte Modell beschreibt die Semantik eines Gebäudes mit
consistsOf -Kanten, sodass ersichtlich ist, ob beispielsweise ein Fenster in einer Fas-

26http://www.ogre3d.org/
27https://www.khronos.org/collada/

http://www.ogre3d.org/
https://www.khronos.org/collada/
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sade enthalten ist. Die semantischen Objekte, wie Fassade, Dach, Tür und Fenster,
werden geometrisch durch Strecken und Polygone repräsentiert. Diese Geometrie
ist mit isRepresentedBy-Kanten an die jeweiligen Semantiken gekoppelt.

Building

RoofWalling

WallSurface1 WallSurface2 RooFSurface1

Window1 Window2

Window3

Window4

Window5

Window6

Window7

Window8

Window9

Door1

ThreeDPolygonalFaceList1

ThreeDPolygonalFaceList2

ThreeDPolygonalFaceList3

ThreeDPolygonalFaceList4

ThreeDPolygonalFaceList5

ThreeDPolygonalFaceList6

ThreeDPolygonalFaceList7

ThreeDPolygonalFaceList8

ThreeDPolygonalFaceList9

ThreeDPolygonalFaceList10

ThreeDPolygonalFaceList11

ThreeDPolygonalFaceList12

ThreeDPolygonalFaceList13

WindowIsRepresentedByThreeDPolygonalFaceList

DoorIsRepresentedByThreeDPolygonalFaceListRoofSurfaceIsRepresentedByThreeDPolygonalFaceList

WallSurfaceIsRepresentedByThreeDPolygonalFaceList

(a)

(b)

Abbildung 3.11: Beispiel für die Teilmenge eines Gebäudemodells. Hier werden nur
die Semantikelemente und ihre direkten Verbindungen zur Geometrie, der in Abbil-
dung 3.11(b) zu sehenden Fassade, gezeigt.

Ein Gebäude hat beliebig viele Gebäudeseiten (FacadeSite,BS) und besteht aus
maximal drei Gebäudeteilen (BasicBuildingPart): dem Dach (Roof ), dem Wand-
system (Walling) und dem Boden/Keller (Ground), die wiederum aus beliebig vie-
len Flächen (GroundSurface,Wallsurface und RoofSurface) bestehen können. Die
Bestandsteilbeziehungen werden mit Spezialisierungen der consistsOf -Kante mo-
delliert. Ein Gebäude und alle seine Teile sind urbane Objekte und damit semanti-
sche Objekte. Das Schema bietet die Möglichkeit, ein semantisches Objekt durch
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ein geometrisches Objekt darzustellen (abstrakte Kante isRepresentedByGeome-
tricObject). Diese Kante wird für Bestandteile des Gebäudemodells spezialisiert.
Gebäudeflächen (BuildingSurfaces) sowie Öffnungen (Opening, OPM) werden von
einer 3-D-Polygon-Liste (ThreeDPolygonalSurfaceList) repräsentiert werden.

Mittels semantischem Rendering (siehe Kapitel 3.5) kann ein 3-D-Modell um
die 2-D-Projektion in Abhängigkeit einer gegebenen Kameraposition ergänzt wer-
den. Es wird die 3-D-Geometrie in 2-D projiziert und die sichtbaren Modellelemen-
te mit entsprechender 2-D-Geometrie versehen. Das Resultat ist ein 3-D-Modell,
welches um eine 2-D-Modellprojektion des Ausgangsmodells angereichert wurde.

BuildingConsistOfWalling BuildingConsistOfRoof

WallingConsistOfWallSurface WallingConsistOfWallSurface RoofConsistOfRoofSurface

BuildingConsistOfGround

Building

RoofWalling Ground

WallSurface1 WallSurface2 RooFSurface1

Abbildung 3.12: Beispiel für die Teilmenge eines Gebäudemodells. Hier werden nur die
ersten Bestandsteilrelationen gezeigt.

Ein Beispiel für ein Gebäudemodell gibt Abbildung 3.11. Es werden nur die
semantischen Objekte und deren direkte geometrische Beziehung von der in Ab-
bildung 3.11(b) sichtbaren Fassade präsentiert, da sonst die Lesbarkeit nicht mehr
möglich gewesen wäre. Das Gebäude (Building) besteht aus dem Wandsystem
(Walling) und dem Dach (Roof ). Das Dach besteht aus zwei Dachflächen und
das Wandsystem aus einer Wandfläche. Ein Auszug der Bestandsteilbeziehungen
mit den spezialisierten Kanten BuildingConsistsOfRoof, BuildingConsistsOfWal-
ling, BuildingConsistsOfGround, WallingConsistsOfWallSurface und RoofConsist-
sOfRoofSurface wird in Abbildung 3.12 gezeigt.

Die Konzepte RoofSurface, WallSurface, Window und Door werden repräsen-
tiert durch jeweils eine Liste von 3-D-Polygonen (ThreeDPolygonalFaceList) (siehe
Abbildung 3.12). Entsprechende konkrete Kanten sind RoofSurfaceIsRepresented-
ByThreeDPolygonalFaceList, WallSurfaceIsRepresentedByThreeDPolygonalFace-
List, WindowIsRepresentedByThreeDPolygonalFaceList und DoorIsRepresentedBy-
ThreeDPolygonalFaceList.
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3.4.3 Analysemodell

Eine Begriffsbestimmung des Analysemodells findet sich auf Seite 18 in Begriffs-
bestimmung 1.4. Im Zuge der Bildanalyse werden Informationen aus den Bildern
extrahiert und in einem gesonderten Analysemodell gespeichert. Dieses Modell ba-
siert ebenso auf dem STOR-Referenzmodell wie die Objekt-Modell-Schemata. Es
werden nicht nur die verarbeiteten Bilder, Bildregionen, anfallenden Merkmale,
geometrischen Objekte, Regions of Interest (ROIs) etc. gespeichert, sondern auch
deren Beziehung zueinander, sodass dieses Wissen nur einmal generiert werden
muss. Wiederum werden alle Informationen, die aus den extrahierten Bilddaten
gewonnen wurden, ins Analysemodell hinzugefügt. Dies können beispielsweise auf
Basis von Kanten und Regionen erkannte Fenster sein.

Für die Analyse sind zwei Arten von Modellen besonders wichtig. Zum einen das
Objekt-Modell-Schema und die daraus generierten Modelle und zum anderen das
Analysemodell, das die aus dem Bild extrahierten und geschlussfolgerten Konzepte
enthält. Die Verbindung zwischen beiden Modelltypen erfolgt über die Hypothese.

Definition 3.7 (Hypothese - Konkretisierung). Eine Hypothese, im Verständ-
nis dieser Arbeit, beschreibt eine oder mehrere Zuordnungen zwischen Elemen-
ten des Analysemodells und Elementen eines Modells. Jede Hypothese besitzt
eine Bewertung in Form eines Vertrauensmaßes.

Aus technischer Sicht wird eine Hypothese definiert durch: ein Modell (in-
kl. erzeugter 2-D-Geometrie), eine Pose, eine Sammlung von Zuordnungen
mittels InitialisationConcept, eine Sammlung von ROIs (Regions of Interest)
für die Bildanalyse mittels LimitationConcept und einer Bewertung der Hy-
pothese. Zudem ist jeder Hypothese die Vorgängerhypothese bekannt, sodass
der Analyseprozess vollständig nachvollzogen werden kann.

Dabei ist der Modellteil einer Hypothese keineswegs so starr, wie es womög-
lich scheint. Die Extraktion von neuen Posen bzgl. eines Modells hat zur Folge,
dass für jede extrahierte Pose ein neues Modell mit entsprechender erweiterter
2-D-Geometrie entsteht, was für die Analyse wiederum einer neuen Hypothese
entspricht.

3.5 Semantisches Rendering

Ziel ist es die sichtbaren Elemente eines Modells zu erkennen, die 2-D-Geometrien
zu berechnen und gleichzeitig die Relationen zwischen den Modellelementen zu
erhalten.
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Definition 3.8 (Semantisches Rendering). Unter semantischem Renderingab

wird der Vorgang verstanden, der aus einem semantischen Modell und einer
gegebenen Kamerapose eine Liste der semantischen und prägnanten Merkma-
le zurückliefert, die aus der Kameraperspektive (unter Berücksichtigung von
Verdeckungen und Öffnungswinkel der Kamera) zu sehen sind. Dies ist explizit
etwas anderes als ein visuell gerendertes Bild.

aAngelehnt an: Glossar des DFG-Projekt Pose-Tracking mittels markanter Merkmale
bwww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agpriese/research/PosE

+pathNameAndFormat: String +name: String

+focalLengthX: int

+focalLengthY: int

+PixelHeight: double

+pixelWidth: double

+principalPointX: int

+principalPointY: int

+skew: double

+radialDistortionKappa1: double

+radialDistortionKappa2: double

+tangentialDistortionKappa1: double

+tangentialDistortionKappa2: double

+x: double

+y: double

+z: double

+x: double

+y: double

+z: double

+name: String

+projectionType: enum

+height: int

+width: int

+name: String

+name: String

+description: String

+farPlane: int

+nearPlane: int
+name: String

0..1 0..1 0..1

0..1 0..1 0..1

0..*

0..*

0..1

0..1 0..1

0..1 0..1 0..*

Clipping

Image

«abstract»

«abstract»

Renderer

LightSource

RenderedImage RealImage

TwoDGeometry

SemanticObject

ImageFile Pose RealCamera

Vector3x1ThreeDPoint

PointOfView

Position
Orientation

Abbildung 3.13: Die Elemente des Schemas, die zur Speicherung der Pose nötig sind.
Ein echtes Bild (RealImage, I) kann unter anderem Informationen über die intrinsischen
Kameraparameter der Kamera (RealCamera), den Speicherort des Bildes (ImageFile)
und über die Pose (Pose, υ ∈ Υ) verfügen.

Aufgabe des Renderings ist es, die Sichtbarkeit von Objekten aus einer bestimm-
ten Ansicht zu ermitteln, diese Objekte entsprechend der Materialeigenschaften
ihrer Oberflächen realitätsnah darzustellen, und mittels Berechnung der Lichtver-
teilung innerhalb der Szene die direkte bzw. indirekte Beleuchtung und den ent-
sprechenden Schattenwurf zu visualisieren. Für die verwendete Verifikation von
Posehypothesen (siehe Kapitel 8) ist einzig die Sichtbarkeit und die entstehende

www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agpriese/research/PosE
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2-D-Geometrie für eine Posehypothese unter Verwendung eines 3-D-Modells von
Bedeutung.

(a) (b)

Abbildung 3.14: Beispiel für ein Zwischenergebnis des semantischen Rendering. In
einem Vorverarbeitungsschritt werden die geometrischen Objekte des Modells extrahiert
und mit einem RGB-Wert codiert, sodass sie jederzeit rückverfolgbar sind. Im Anschluss
an das Rendering einer Posehypothese werden die Bildelemente entsprechend ihres RGB-
Wertes extrahiert und als 2-D-Polygonliste in das Modell übertragen.

Abbildung 3.13 präsentiert die Elemente des Schemas, die nötig sind, um die
Pose im Modell zu speichern. Ein echtes Bild (RealImage, I) kann unter anderem
Informationen über die intrinsischen Kameraparameter der Kamera (RealCamera),
den Speicherort des Bildes (ImageFile) und über die Pose (Pose, υ ∈ Υ) verfügen.
Die Pose wird über die Orientierung, Position und den Blickpunkt repräsentiert.
Ein gerendertes Bild (RenderedImage) verfügt neben der Pose und dem Speicher-
ort auch über Informationen wie es gerendert wurde (Renderer) und kann die ge-
renderte Geometrie (TwoDGeometry) und semantische Objekte (SemanticObject)
enthalten.

Durch seine Plattform- und Hardwareunabhängigkeit sowie vorhandener Open-
source Referenzimplementierungen eignet sich OpenGL sehr gut als Basis für das
semantische Rendering, sodass die OpenGL Rendering Pipeline hier Verwendung
findet [NFH07]. Abbildung 3.15 beschreibt den Ablauf des semantischen Rende-
rings. In einem Vorverarbeitungsschritt werden die geometrischen Objekte des
Modells extrahiert und mit einem RGB-Wert codiert, sodass sie jederzeit rück-
verfolgbar sind. Im Anschluss an das Rendering einer Posehypothese werden die
Bildelemente entsprechend ihres RGB-Wertes extrahiert, als 2-D-Polygonliste in
das Modell übertragen und mit den bestehenden Modellelementen mittels LinksTo-
Kante verknüpft. Bezüglich der gerenderten Posehypothese ist die Information der
Sichtbarkeit der Modellelemente im Modell verfügbar. Es werden zur Hypothesen-
bewertung nur die sichtbaren Modellelemente im Bild verwendet. Abbildung 3.15
und Abbildung 3.14 zeigen, dass die Gebäudeflächen und die Fenster und Türen
seperat betrachtet werden, um so eine möglichst optimale Genauigkeit zu erzielen.

Abbildung 3.16 zeigt, wie das semantische Rendering in ein Modell integriert
wird. Zunächst wird die bekannte Pose dem Objektmodell hinzugefügt, indem die
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Abbildung 3.15: Ablauf des semantischen Renderings.

Pose mit Orientierung (Orientation), Blickpunkt (PointOfView) und Standpunkt
(Position) hinzugefügt wird. Wichtig für das Rendering sind auch die intrinsischen
Parameter der Kamera, die in RealCamera modelliert werden. Alle diese Konzepte
werden dem entsprechenden Bild (RealImage) in Kombination mit einem Speicher-
ort, beispielsweise “DSC0001.JPG”, vom Typ ImageFile zugeordnet. Wird nun
mittels dieser Pose ein Bild gerendert (eigentlich werden zwei Bilder gerendert,
aber zur Vereinfachung wird hier nur eins modelliert, das schränkt aber nicht die
Gültigkeit des Beispiels ein), wird ein entsprechendes Bild vom Typ RenderedI-
mage mit einem Speicherort, in diesem Fall “rendered0001”, ins Modell integriert
und mit der Pose verbunden. In dem Beispiel werden drei Gebäudeflächen ge-



3.5. SEMANTISCHES RENDERING 93
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Abbildung 3.16: Modell einer beispielhaften Posezuordnung. Es wird die bekannte
Pose im Modell hinzugefügt, indem die Pose mit Orientierung (Orientation), Blickpunkt
(PointOfView) und Standpunkt (Position) hinzugefügt wird. Wichtig für das Rendering
sind auch die intrinsischen Parameter der Kamera, die in RealCamera modelliert werden.

rendert und als Liste von 2-D-Polygonen (TwoDPolygonalFaceList) gespeichert.
Diese Polygonelisten werden jeweils mittels dem Konzept TwoDGeometry über
die Kante isApproximatedBy mit dem gerendert Bild (RenderedImage) verbunden.
Das Konzept TwoDGeometry verbindet sich mit dem Kantentyp TwoDGeome-
tryLinksToCorrespondingThreeDGeometry mit der entsprechenden 3-D Geometrie
des Objektmodells, in diesem Fall mit einer Liste 3-D-Polygone (ThreeDPolygo-
nalFaceList). Über die Verbindung zwischen gerenderter 2-D-Geometrie und 3-
D-Modellgeometrie kann man vom Rendering auf die zugehörigen semantischen
Modellbestandteile schließen und umgekehrt. Zusätzlichen werden, zum Zwecke ei-
ner möglichst effizienten Verarbeitung, die enthaltenen semantischen Objekte mit-
tels Kantentyp ImageContainsSemanticObjects angebunden an RenderedImage, so
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dass einem gerenderten Bild bekannt ist welche semantischen Modellelemente für
die zugehörige Pose sichtbar sind (siehe Kapitel 9).

3.6 Prozedurales Wissen im STOR-Komponenten-

konzept

Das prozedurale Wissen wird konform zu den Interfaces in Abbildung 3.5 zu den
generierten Schemata hinzugefügt und in Komponenten entsprechend dem STOR-
Komponentenkonzept gekapselt.

Definition 3.9 (STOR-Komponenten). STOR-Komponenten sind eine be-
sondere Form von Strategieobjekten mit einer weitgehenden Selbstauskunfts-
fähigkeit. Komponenten werden als Komposita gesehen, die atomar oder aus
Teilkomponenten zusammengesetzt sein können. Durch die Verwendung von
Reflexion ist eine sehr hohe Flexibilität in Bezug auf Manipulierbarkeit und
Analysierbarkeit der Komponenten möglich, was die Unterstützung von Expe-
rimenten fördert. (extrahiert aus [Fal10])

Definition 3.10 (STOR-Komponentenkonzept). Das Konzept umfasst so-
wohl einfachere Services für die Bild- und Modellverarbeitung als auch kom-
plexe Services, die einen kompletten Ablauf für die Wiedererkennung eines
Objekts steuern. Der Fokus liegt dabei vor allem auf den Services für die Mo-
dellverarbeitung, die auf dem Referenzschema sowie dazu konformen Model-
len für die Objektwiedererkennung in Bildern basieren und den Services für
Objektwiedererkennung. Darauf aufbauend implementieren die existierenden
STOR-Komponenten die Services, die für eine Objektwiedererkennung in Bil-
dern notwendig sind. (extrahiert aus [FE09b])

Das von Falkowski [Fal10] entwickelte Komponentenkonzept verwaltet das ver-
fügbare prozedurale Wissen der Modelle, orientiert sich an den Konventionen der
Java-Beans und baut auf gängigen Entwurfsmustern auf. Eine STOR-Komponente
ist ein wiederverwendbares und ausführbares Software-Element, das einen oder
mehrere Services bereitstellen kann. Ein Service wird ausführlich natürlichsprach-
lich beschrieben und durch ein Java-Interface spezifiziert. Die Java-Interfaces wer-
den durch spezielle Annotationen ergänzt, die es einer Komponente ermöglichen
ihre syntaktischen Eigenschaften und zum Teil auch ihre Semantik zur Laufzeit
selbst zu beschreiben. Ein Service wird portbasiert beschrieben, d. h. für jede benö-
tigte Entität (Datum oder Service) gibt es einen Eingabeport in Form einer set()-
Methode, für jedes bereitgestellte Datum einen Ausgabeport in Form einer get()-
Methode. Darüber hinaus besitzt jede Komponente eine execute()-Methode, die
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die Komponente anstoßen kann. Die portbasierte Beschreibung ermöglicht die Tren-
nung von Daten- und Kontrollfluss zur Assemblierungs- und Ausführungszeit.

Die Komposition von Komponenten kann auf zwei verschiedene Arten erfol-
gen. Zum einen kann eine Komponente ein Datum an eine andere Komponente
liefern. Zum anderen kann eine Komponente selbst als Eingabe für eine andere
Komponente dienen, wenn sie einen benötigten Service bereitstellt.

STOR-Services können aus verschiedenen Sichten betrachtet und dementspre-
chend in unterschiedliche Kategorien eingeordnet werden. Im Kontext dieser Arbeit
gibt es zwei wichtige Datenarten: Bilder und Modelle. Für beide Datenarten gibt
es zwei Hauptaktivitäten, das Management und die Verarbeitung. Komponenten
für das Management von Daten sind eher technisch orientiert und bieten deren
Import, Export, Konvertierung oder Betrachtung. Sie ermöglichen die Verarbei-
tung der Daten, verändern deren Bedeutung selbst jedoch nicht. Komponenten
für die Verarbeitung, d. h. die Detektion und Extraktion von Informationen in/
aus Bildern, fügen ihre Ergebnisse stets in ein Modell ein (siehe Abschnitt 3.4.3)
und liefern dann eine Sammlung der neu erstellten/veränderten Modell-Entitäten
zurück, über die indirekt auf das gesamte Modell zugegriffen werden kann.

Alle in dieser Arbeit entwickelten Verfahren zur Extraktion von Informationen
aus dem Bild, beispielsweise Dachkanten- oder Fenstererkenner, Verfahren zur Ma-
nipulation des Modells, beispielsweise die Verschiebung im Modellkoordinatensy-
stem, oder Poseschätzverfahren wurden nach den Regeln des Komponentenkonzept
entwickelt und integriert.

3.7 Diskussion

Zur Modellierung des Gebäudeschemas werden Ansätze aus der Modellierung im
urbanen Umfeld, im speziellen CityGML, und Ansätze zur Verarbeitung von Wis-
sen, hier semantische Netze, miteinander kombiniert. Es entstanden in dieser Ar-
beit Objekt-Modell-Schemata für die Anwendungsfälle Dominosteine, Pokerkarten
und Gebäude. Darüber hinaus wurde das Wissen aus der Computervision, Bild-
verarbeitung und der Computergrafik in das Referenzschema integriert. Vor allem
aber wurden alle Modelle mit Fokus auf die Anforderungen des Erkennungsprozes-
ses konzipiert.

Alle Modelle tragen neben deklarativem Wissen auch prozedurales Wissen in
sich. Dieses prozedurale Wissen ist in dem leistungsstarken Komponentenkonzept
verankert und die entsprechenden Modellelemente wissen selbst, welche Kompo-
nenten sie zu nutzen haben.

Für den Erkennungsprozess werden Modelle (Objektmodelle) benötigt, die ba-
sierend auf den Objekt-Modell-Schemata spezifische Objekte beschreiben, wie bei-
spielsweise ein konkretes Gebäude. Da gerade für Gebäude der manuelle Modellie-
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rungsaufwand immens wäre, wurde ein eigenes Modellierungswerkzeug (sage-sb)
zur Modellgenerierung entwickelt (siehe Kapitel 4).



Kapitel 4

Modellgenerierung von Gebäuden

Eine Herausforderung dieser Arbeit ist es, ein System zu entwickeln, das unabhän-
gig von der Anwendungsdomäne unter Verwendung von anwendungsspezifischen
Modellen konform zum Referenzschema die Pose bestimmt. In dieser Arbeit kommt
dabei das Gebäudeschema und entsprechende Modelle zum Einsatz.

Das Verfahren Semiautomatic generation of semantic building models from
image series (sage-sb) wurde entwickelt, um komfortabel Gebäudemodelle zu ge-
nerieren und die Modelle in verschiedenen Ausgabeformaten zur Verfügung stellen
zu können. Es werden für die Poseschätzung verschiedene Gebäudemodelle gene-
riert. Ein Gebäudemodell dient als Eingabe für knoPoE (Abbildung 4.1).

Es existieren im Allgemeinen drei Arten von Systemen, um Gebäudemodelle
zu generieren (siehe auch Kapitel 1.3.1). Zum einen gibt es komplett automati-
sche Systeme, die aber in der Regel Einschränkungen bezüglich der Art und Form
der zu modellierenden Gebäude setzen müssen. Sie erzielen gewöhnlich nicht die
Genauigkeit, die für Erkennungsprozesse nötig ist. Zum anderen existieren kom-
plett manuelle Systeme, die präzise und detailreiche Modelle erzeugen, allerdings
eine zeitaufwändige Erstellung benötigen. Außerdem existieren halbautomatische
Ansätze. Da die Erstellung von präzisen Modellen mit Annotationen automatisch
noch nicht möglich ist, wurde eine halbautomatische Erzeugung von Modellen
gewählt. Im gewählten Verfahren werden City Geography Markup Language (Ci-
tyGML) Modelle erzeugt (siehe Kapitel 3.2.3), die dann in das Gebäudemodell,
konform zum in Kapitel 3.4.2 beschriebenen Schema, gewandelt werden, welche
sich als Modelle für die anwendungsunabhängige Kontrollstrategie zur Extraktion
der Pose bei Gebäudeaufnahmen (knoPoE) eignen (siehe Kapitel 6).

In dieser Arbeit wird von einer perspektivischen Projektion mittels Lochkame-
ramodell für die Modellrekonstruktion ausgegangen (siehe Kapitel 3.1). Die in die-
sem Kapitel verwendeten Definitionen und mathematischen Beschreibungen sind
angelehnt an die Beschreibungen von Harley und Zisserman [HZ04] und Decker

97
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j

n

Gebäudemodell
Start

Bild

Kontrolle

Modellanalyse

Modellanalyse
Bildanalyse

Hypothesengenerierung

Hypothese(n)

Hypothese(n)

Hypothese(n)

Bewerte Hypothese(n)

Hypothesenraum

Hypothesenraum

gefundene Pose

fertig?

Fülle

Modellelement(e)

Bildelement(e)

Bottom-Up Analyse

sage-sb

(Kapitel 6)

(Kapitel 6.2 und)
(6.3) (Kapitel 5)

(Kapitel 6.4) (Kapitel 7 und 7.2)

(Kapitel 8)

(Kapitel 7.2.2)

Abbildung 4.1: Das Verfahren sage-sb wurde entwickelt, um das Gebäudemodell kom-
fortabel zu generieren (siehe rote Ellipse). Ein Gebäudemodell dient als Eingabe für
knoPoE.

[Dec12]. Das vorgestellte Verfahren sage-sb ist in einem eigenständigen Programm
realisiert [WDP11] und unter der MIT Lizenz1 veröffentlicht2.

4.1 Modellierung aus Bildfolgen

Das Verfahren ist in der Lage 3-D-Modelle (=geometrische Modelle), ähnlich zu
CAD-Modellen, zu erzeugen und mit sinnvollen Annotationen zu versehen. Abbil-
dung 4.2 gibt einen Überblick über das Verfahren, das fünf Phasen durchläuft:

(i) die Bildaufnahme und Entzerrung (siehe Abschnitt 4.2);
(ii) die Auswahl von bedeutsamen Eckpunkten, die in mindestens zwei Bildern

sichtbar sind (siehe Abschnitt 4.3);
(iii) die Erzeugung der 3-D-Struktur und der Kameraposen unter Verwendung

von “Struktur aus Bewegungstechniken” (siehe Abschnitt 4.4);

1http://opensource.org/licenses/MIT
2http://sourceforge.net/projects/sagesb/

http://opensource.org/licenses/MIT
http://sourceforge.net/projects/sagesb/
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...

replacements

(i) Aufnahmen eines

Bild 1

Bild 2

Bild N

Gebäudes erstellen

(ii) Auswahl von

semantisch bedeutsamen

Eckpunkten

semantisch bedeutsame
Eckpunkte(iii) Erzeugung

der 3-D-Struktur und

der Kameraposen

3-D-Punkte

(iv) Gruppierung von

3-D-Punkten

CityGML Modell (v) Erzeugung

von Bestandteilsrelationen

Gebäudemodell

Abbildung 4.2: Datenflussdiagramm des Vorgehens zur Erzeugung von Gebäudemodel-
len.

(iv) die Gruppierung von 3-D-Punkten, die eine Grund-, Fassaden-, Dach-, oder
Tür- bzw. Fensterfläche bilden (siehe Abschnitt 4.5)

(v) und Generierung des in dieser Arbeit verwendeten Gebäudemodells inklusive
der Bestimmung von Enthaltenseinsbeziehung zur sofortigen Erzeugung (sie-
he Abschnitt 4.6) von Bestandteilsrelationen der annotierten 3-D-Polygone.

Der lizenzpflichtige Autodesk ImageModeler3 geht einen sehr ähnlichen Weg
wie der im Folgenden beschriebene Ansatz. Der ImageModeler wandelt 2-D-Bild-
serien in ein 3-D-Modell um und benötigt die gleichen Schritte wie das in dieser
Arbeit verwendete Verfahren: Entzerrung, Modellierung und Texturierung. Dabei
bietet er Funktionen zur Modellierung spezieller geometrischer Objekte wie bei-
spielsweise Säulen. Trotz des größeren Funktionsumfanges ist der Autodesk Image-
Modeler nicht für unseren Anwendungsfall geeignet, da weder Bestandteilsrelatio-
nen noch Semantik abgebildet werden können.

3http://usa.autodesk.com/adsk/servlet/pc/index?id=11390028&siteID=123112

http://usa.autodesk.com/adsk/servlet/pc/index?id=11390028&siteID=123112
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4.2 Bildaufnahme und Entzerrung

Zuerst müssen sich überlappende Aufnahmen des Gebäudes, das in 3-D rekonstru-
iert werden soll, gemacht werden. Bevor diese Aufnahmen zur Modellerstellung
genutzt werden können, müssen diese entzerrt werden (siehe (i) in Abbildung 4.2).
Dafür werden die intrinsischen Kameraparameter bestimmt (siehe Kapitel 3.1).
Unter Verwendung der radialen und tangentialen Verzerrungskoeffizienten werden
die Verzerrungen resultierend aus der Kameralinse beseitigt.

(a) Original (b) Entzerrt (c) Differenz

Abbildung 4.3: (a) zeigt das Originalbild, (b) zeigt das entzerrte Bild und (c) macht
als Differenzbild der beiden Bilder deutlich, dass eine Entzerrung die Qualität verbessert.

4.3 Auswahl von Eckpunkten

Die Grundlage für diesen Ansatz bildet Hugin4, ein Werkzeug zur Erzeugung von
Panoramas aus überlappenden Aufnahmen, da es komfortable Visualisierungs- und
Editierungsfunktionen zur Erzeugung von Korrespondenzen bietet. Nach der Aus-
wahl eines Punktes im Bild hilft der enthaltene subpixelgenaue SIFT [Low04] ba-
sierte Mechanismus den entsprechenden Punkt im anderen Bild auszuwählen, was
die Qualität der zu generierenden Modelle verbessert und die Annotationsdauer
verkürzt.

In Hugin werden in den entzerrten Bildern die Punktkorrespondenzen annotiert,
die wichtig für die Geometrie und Beschreibung des Gebäudes sind (siehe Abbil-
dung 4.4(a) und (ii) in Abbildung 4.2).

4.4 Erzeugung der 3-D Struktur

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

4http://hugin.sourceforge.net/

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

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

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

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

(iii) Nun werden bildweise 2-D-3-D-Punktkorrespondenzen bestimmt und mittels
Fiore-Algorithmus für jedes Bild/jede Kameraposition die entsprechende Po-
se berechnet [Fio01] (Anhang C). Aus diesen werden wieder die 3-D-Punkte
mittels der 2-D-Punktkorrespondenzen trianguliert.

(iv) In einem Optimierungsschritt werden die 3-D-Punkte und die entsprechenden
Posen so angepasst, dass der Rückprojektionsfehler minimal wird [LA09].

Im Folgenden werden diese Verfahren im Detail beschrieben.
Der Acht-Punkte-Algorithmus liefert die Fundamentalmatrix F und da die

Punkte manuell ausgewählt wurden, muss keine Ausreißerbehandlung erfolgen.
Begriffsbestimmung 4.1 (Pseudocode). Der in dieser Arbeit verwende-
te Pseudocode beschreibt stets Prozeduren. Prozeduren besitzen stets einen
Namen, in Großbuchstaben geschrieben, und Argumente, in Klammern be-
schrieben. Neu eingeführte Variablen werden mit Typ und Namen beschrie-
ben. Der Typ einer Liste von Elementen wird zwischen den Zeichen <. . .>
deklariert. Eine Zuordnung wird beschrieben mit x ← y, so dass y x zuge-
ordnet wird. Der Aufruf einer externen Prozedur wird beschrieben wie eine
Prozedur selbst. Dabei kann das Ergebnis einer Prozedur, wie oben beschrie-
ben, mit x ←PROZEDUR zugeordnet werden. Ein Kommentar ist gekenn-
zeichnet durch das Zeichen ⊲. for . . . do beschreibt eine Schleife und return

den Rückgabewert der Prozedur. Mit “Füge x zu y hinzu” wird beschrieben,
dass dem Container y das Element x hinzugefügt wird. Entsprechend wird mit
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.

.

. (ii) Triangulierung

(i)Acht-Punkte-Algorithmus
korrespondierende

2-D-Punkte von
Bild 1 und 2

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

korrespondierende 2-D-Punkte
von Bild 1 . . . i mit

unbekannten 3-D-Koordinaten

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

Einmal initial

2-D-Punkte korrespondierend

zu 3-D-Punkten

Pose 1

Pose i

(iv) Bündelausgleich

3-D-Punkte

(iii) Fiore-Algorithmus

Abbildung 4.5: Datenflussdiagramm zur Erzeugung der 3-D-Punkte.

“Entnehme x aus y” beschrieben, dass Element dem Container y entnommen
wird.

Pseudocode 4.1 Erzeugung der 3-D-Punkte

1: procedure Generierung3DPunkte(Punktkorrespondenzen Bild I1 . . . In)
2: Pose υ1 ← Acht-Punkte-Algorithmus(Korrespondenzen zwischen

Bild I1 und I2) ⊲ (i)
3: (3-D-Punkte) Liste< pm > l ← Triangulierung (ii) mit Pose υ1 und Kor-

respondenzen zwischen Bild I1 und I2
4: for Bild Ii = I2 : In−1 do
5: Pose υi ← Fiore(Korrespondenzen zwischen Ii, Ii+1 und Liste<pm>l)

⊲ (iii)
6: for Bild Ij = I1 : Ii−1 do
7: Liste< pm > l ← Triangulierung(Pose υi und Korrespondenzen

zwischen Bild Ii und Ij) ⊲ (ii)

8: Bündelausgleich(Liste< pm > l, Posen υ1 . . . υi) ⊲ (iv)

9: return Liste< pm > l

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

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

E = λE ·[t]× R. (4.2)

Die Rotationsmatrix R und der Translationsvektor t beschreiben die relative
Orientierung und Position der zweiten Kamera zur ersten Kamera, wobei voraus-
gesetzt wird, dass für die Projektionsmatrix der ersten Kamera P 1 =

(
I 0

)
gilt.

Die Faktorisierung von E ist nicht eindeutig, was zu einem Translationsvektor
mit unbekanntem Vorzeichen und vier möglichen Rotationsmatrizen führt. Zwei
Rotationsmatrizen können verworfen werden, da ihr Vorzeichen zu det(R) = −1
führen würde. Für die vier verbleibenden möglichen Lösungen von R und t wird
die Kombination gesucht, bei der ein einzelner triangulierter Punkt (siehe Glei-
chung (4.3)) vor der Kamera liegt [HZ03].

Die resultierende Projektionsmatrix der zweiten Kamera ist: P 2 =
(
R t

)
.

Mit den beiden bestimmten Projektionsmatrizen der Kameras können die 3-D-
Koordinaten eines Modellpunktes p̃m von seinen Projektionen p̃i und q̃i mittels
Triangulation mit minimalem quadratischen Rückprojektionsfehler bestimmt wer-
den:

p̃m = argmin
p̃m

∥∥ω̃1
i − p̃i

∥∥2
+
∥∥ω̃2

i − q̃i
∥∥2
. (4.3)

mit ω̃1
i = P 1 p̃

m und ω̃2
i = P 2 p̃

m. Diese Gleichung kann bezüglich p̃m lineari-
siert und in einem einzigen Schritt mittels Singulär Wert Zerlegung (SVD) gelöst
werden.

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

Mit der aus dem Verfahren von Fiore berechneten Kamerapose können die neu-
en Modellpunkte aus den Korrespondenzen zwischen dem aktuellen Bild und aller
anderen Bilder mit bereits bestimmter Kamerapose berechnet werden. In jeder
Iteration wird der Rückprojektionsfehler minimiert, indem die Position der Mo-
dellpunkte im 3-D-Raum und die Position und Orientierung der Kameras mittels
Bündelausgleichs (BA) [LA09] optimiert wird (siehe (iv) in Abbildung 4.5).

Der Bündelausgleich kann auf ein nichtlineares kleinste Quadrate-Problem re-
duziert werden, das typischerweise mit dem Levenberg-Marquardt (LM)-Algorithmus
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[Kur04] gelöst wird. Der Bündelausgleich minimiert den Rückprojektionsfehler
über alle Punkte und Kameraparameter:

argminaj ,bi

n∑

i=1

m∑

j=1

ν ij‖Q(aj , bi)− xij‖ (4.4)

mit n als Anzahl 3-D-Punkte, m als Anzahl der Kameras, der Projektion xij des
i-ten Punktes in das j-te Bild, dem Vektor aj der Parameter der Kamera j, dem
Vektor bi der Parameter des Punktes i. Hierbei berechnet Q(aj, bi) die Projektion
des Punktes i in das Bild j und ν ij ist immer dann 1, wenn der Punkt i im Bild j
sichtbar ist, und ansonsten ist νij 0. Da die Matrizen in großen Teilen nicht besetzt
sind, wird ein speziell für dünn besetzte Matrizen entwickelter LM-Algorithmus
verwendet, der die Berechnungszeit deutlich verringert (siehe [LA09]).

Das Ergebnis des Verfahrens ist eine Menge von 3-D-Punkten, die die geome-
trische Struktur des Gebäudes beschreibt.

4.5 Gruppierung

Um ein 3-D-Modell, angereichert mit Annotationen, zu erzeugen, werden die 3-D-
Punkte beliebiger Polygone ausgewählt und mit Annotationen wie Boden, Fas-
sade, Dach, Tür oder Fenster gekennzeichnet (siehe (iv) in Abbildung 4.2). Es
werden alle Informationen verknüpft und gespeichert, sodass zu einer Annotation
das Polygon, die 3-D-Punkte, die 2-D-Punktkorrespondenzen, die entsprechenden
Bilder und das entsprechende Label verfügbar sind (siehe Abbildung 4.7). Die An-
notationslabel entsprechen der Semantik des CityGML-Standards und des STOR-
Referenzschemas. Es ist allerdings auch möglich, eigene Label zu definieren, die
dann evtl. im Standard bzw. im Referenzschema (siehe Kapitel 2.5) nicht enthal-
ten sind. Annotationen, die keine Entsprechung in CityGML haben, werden in
CityGML dann als unspezifiziertes Stadtobjekt behandelt und später im STOR-
Modell konform zum Schema als generisches Objekt geführt. Für jede annotiertes
Polygon wählt das System automatisch eine Aufnahme, schneidet die Fläche auf
Basis der 2-D-Punktkorrespondenzen aus, berechnet die Homographie und bildet
die Textur auf der Oberfläche ab (siehe Abbildung 4.6(b) und 4.7).

Nach der Annotationsphase sind wir in der Lage, die Annotationen, die 3-
D-Geometrie und die entsprechenden Texturinformationen im Austauschformat
CityGML zu exportieren. Es besteht die Option, dieses System mit einem Up-
datethread direkt an Hugin zu koppeln, sodass es zu jedem Zeitpunkt und bei
jedem Arbeitsschritt möglich ist, Änderungen vorzunehmen, ohne Informationen
zu verlieren.
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(a) (b)

Abbildung 4.6: Es ist möglich die Kameras einzeln auszuwählen (a) und aus der Po-
sition der Kamera durch das entsprechende Bild zu schauen, um so die Annotation zu
vereinfachen und die Korrektheit des Modells zu prüfen. Die bereits annotierten Polygone
werden automatisch mit einer Textur aus einer dazu passenden Aufnahme versehen (b).

4.6 Generierung des TGraphen-Gebäudemodells

Das exportierte CityGML-Modell wird dann im letzten Schritt (siehe (v) in Ab-
bildung 4.2) in ein TGraph-Modell konvertiert. Unter Verwendung der Ansätze
von Falkowski et al. [FED+09] [FE11] können die Modelle um Informationen über
die Beziehungen zwischen Geometrie und annotierten Bezeichnern angereichert
werden. Hiermit ist es möglich, das Modell nach COLLAborative Design Activi-
ty(COLLADA)5, Object-Oriented Graphics Rendering Engine (Ogre)6 und in das
urbane STOR-Modell (siehe Abschnitt 3.4.2) zu exportieren. Diese Ansätze sind
vollautomatisch, müssen aber für jedes Modell neu parametrisiert werden bis sie
für den speziellen Fall konsistente Modelle liefern. Dies liegt unter anderem daran,
dass die Skalierung für jedes Modell unterschiedlich ist und kein metrisches System
vorliegt.

Um den Aufwand bei der Parametrisierung und somit insgesamt Aufwand im
Vergleich zum Verfahren von Falkowski zu sparen, wurde ein halbautomatisches
Verfahren entwickelt, das im Folgenden beschrieben wird. Das Modell wird mittels
XML-Parser in ein primitives STOR-Gebäudemodell, d. h. in ein Modell ohne jede
Bestandteilsrelationen, konvertiert. Es enthält alle vorher modellierten (annotier-
ten) Bezeichner und geometrischen Konzepte und ist noch ein reiner Datenspeicher.
Auf Basis einer bekannten Strecke im Modell wird das Modell in ein metrisches
System überführt. Der Benutzer kann zwischen einem Wand-, Dach-, Fenster- oder
Türpolygon wählen, dort eine Strecke markieren und dann die entsprechende Länge
in Metern angeben.

5http://www.khronos.org/collada/
6http://www.ogre3d.org/

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

(c) (d)

Abbildung 4.7: Punktkorrespondenzen werden in Hugin mit automatischer subpixelge-
nauer Positionsverfeinerung erstellt, dann geladen und in 3-D-Punkte gewandelt (a), diese
3-D-Punkte werden zu Flächen gruppiert und entsprechend annotiert (b). Es werden alle
Informationen verknüpft und gespeichert, sodass zu einer Annotation die 3-D-Punkte, die
2-D-Punktkorrespondenzen, die entsprechenden Bilder und das entsprechende Label ver-
fügbar sind (c) (d). Die Annotationen entsprechen der Semantik des CityGML-Standards
und des STOR-Referenzschemas.

Nun werden die Bestandteilsrelationen erzeugt; dafür werden die entsprechen-
den Relationen nach und nach visualisiert und dem Benutzer die Möglichkeit ge-
geben ändernd einzugreifen. Die visualisierten Vorschläge sind in den meisten Fäl-
len korrekt (Abbildung 4.8(a)) und es ist keine Änderung nötig; falls doch, wird
jeweils dem Benutzer die Option zum Hinzufügen oder Löschen angeboten (Abbil-
dung 4.8(b) & 4.8(c)). Das System schlägt je nach gewählter Option Kandidaten
für das Hinzufügen oder Löschen nach und nach vor. Die Vorschläge sind geordnet.
Als Kriterium für Ordnung und die automatische Auswahl dient der minimale Ab-
stand d(pm

i ,P) der Punkte pm
i des Polygons, das hinzugefügt bzw. gelöscht werden

soll, zum Polygon P, in das eingefügt bzw. aus dem gelöscht werden soll. Jedes
Objekt mit d(pm

i ,P) < 15 cm wird als Kandidat automatisch hinzugefügt.
Da bei den so entstehenden Bestandteilsrelationen für jedes Bestandteilsele-

ment eine etwas andere Ebenengleichung vorliegt, können diese angeglichen wer-
den. Der Benutzer kann jeweils wählen zwischen der Übernahme der Ebene des
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 4.8: In der Regel werden alle Elemente, die es zu inkludieren gilt, direkt
erkannt (a). Fehlt dennoch ein Element wie in (b), kann der Benutzer weitere Elemente
anfordern und diese dann entsprechend hinzufügen lassen oder auch nicht (c). Nach der
Fertigstellung erhält man ein Modell mit akkurater Geometrie (d).

Elternelementes, linearer Regression aller Elemente, einer RANSAC-Ebenenschät-
zung oder keiner Änderung. Das Ergebnis ist dann ein TGraph-Gebäudemodell
und somit ein geometrisch akkurates Modell (Abbildung 4.8(d)), dessen Bestand-
teile hierarchisch angeordnet sind und das konform zum Gebäudeschema ist.

4.7 Evaluation

Es wurde zur Evaluation ein H0 Modellhaus im Maßstab 1:87, bei dem alle Flächen
ausgemessen wurden, verwendet. Aus den Messungen wurde als Referenz manu-
ell ein 3-D-Modell des Modellhauses erstellt (siehe Abbildung 4.9). Dieses wird
im Folgenden als Referenzmodell bezeichnet. Alternativ hätte auch die Möglich-
keit bestanden, ein fiktives Haus zu modellieren und die Fotos zu rendern. Diese
Möglichkeit wurde aber verworfen, da man so eventuelle Störeinflüsse nicht mit
modellieren würde.

Zur Evaluation wurden 14 Aufnahmen von dem Modellhaus gemacht und ins-
gesamt 388 Punktekorrespondenzen in Hugin selektiert. Abbildung 4.10 zeigt eine
Teilmenge der Aufnahmen, die zur Erzeugung des 3-D-Modells verwendet wurden.
Es wäre möglich, weniger Aufnahmen zu verwenden, um das Modell zu erzeugen.
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Abbildung 4.9: 3-D-Modell eines H0-Modellhauses im Maßstab 1:87 (siehe Abbil-
dung 4.10). Die Farben stellen die unterschiedlichen Objekte wie Fenster, Tür usw. dar
und sind nicht als Texturierung gedacht.

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

Abbildung 4.10: Bildreihe des H0-Modellhauses.

Zur Evaluation wird das erzeugte 3-D-Modell mit dem Referenzmodell vergli-
chen. Dafür wird das Modellkoordinatensystem des erzeugten Modells in das Mo-
dellkoordinatensystem des Referenzmodells rotiert, verschoben und skaliert. Der
Punkt-zu-Punkt-Fehler e ist dann:

e = argmin
R,λ,t

N∑

i

‖qm − λR(pm − t)‖. (4.5)

Auf diese Weise bezeichnet e den Punkt-zu-Punkt-Fehler in cm, qm entspricht
den 3-D-Punkten des Referenzmodells in Modellkoordinaten und pm entspricht
den erzeugten 3-D-Punkten in Modellkoordinaten.

Der durchschnittliche Fehler e = 1
N
e pro Punkt beträgt 0.1269 cm. Somit liegt

der Fehler in einem akzeptablen Bereich, da sich die Genauigkeit der Ausmes-
sungen des Referenzmodells im Millimeterbereich bewegen und Abweichungen im
Submillimeterbereich möglich sind.

Die Evaluation der Kameraposen erfolgte rein quantitativ. Dabei wurde hän-
disch geprüft, ob die Kamerapose korrekt ist, und festgestellt, dass alle Kamerapo-
sen für das Modellhaus korrekt bestimmt wurden. Dies verwundert nicht, da es im
Regelfall zu keinen Ausreißern bei den Punktkorrespondenzen kommt. Allerdings
ist zu beachten, dass die Auswahl der Korrespondenzen für die ersten beiden Bil-
der entscheidend für die erste Kamerapose ist. Da es bei den ersten beiden Bildern
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zu keiner Optimierung kommt, muss die Auswahl so exakt wie möglich geschehen.
Je mehr Bilder und je mehr Korrespondenzen hinzukommen, umso höher wird die
Genauigkeit der 3-D-Punkte und Kameraposen.

Eigentlich wurde das Verfahren zur Erzeugung von Gebäudemodellen entwi-
ckelt, dennoch ist es möglich, es auch auf anderen Gebieten zu verwenden, wie
beispielsweise der 3-D-Innenraumrekonstruktion (siehe Abbildung 4.11). Eine vor-
stellbare Anwendung wäre die 3-D-Visualisierung der Raumaufteilung mit Annota-
tionen für Wände, Steckdosen, Lichtschalter, Fenster und Türen zur Planung der
Einrichtung.

Abbildung 4.11: Raumplan eines Büros mit Vorflur.

Die automatische Auswahl der Bilder zur Texturierung funktioniert im Bereich
der Gebäudemodellierung sehr gut, da meist große Teile des Gebäudes auf den
Aufnahmen sichtbar sind und weil Gebäude zumeist nicht besonders verschachtelt
sind. Allerdings ist in Bereichen wie der Innenraummodellierung eine komplexere
Texturauswahl nötig, da oft nur kleine Teile eines Raums auf den Bildern zu sehen
sind.

Es existiert eine Vielzahl von Verfahren, die sich schon mit diesem Thema be-
schäftigen. Da das Feld der Innenraummodellierung nicht Teil der Arbeit ist, wird
hier nur ein kurzer Einblick gegeben. Oeasau et al. [OLA13] beschreiben ein Verfah-
ren, das aus 3-D-Punktewolken die Wände, Böden und Decken extrahiert, woraus
geschlossene Modelle von mehretagigen Gebäuden und aus komplexen Szenen ge-
wonnen werden können. Dazu werden aber 3-D-Punktewolken benötigt, die meist
aus Laserscannern erzeugt werden, welche sehr exakte Daten in großem Umfang
liefern, allerdings nicht günstig in der Anschaffung sind. Ein interessanter Ansatz
aus dem gleichem Gebiet kommt von Xiong und Huber [XH10], die nicht nur po-
lygonale Modelle erzeugen, sondern diese zusätzlich mit Semantik anreichern.

Da Laserscanner, gerade im privaten Umfeld, nicht leicht verfügbar sind, könnte
man diesen kamerabasierten Ansatz alternativ einsetzen, ohne große Ausgaben zu
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befürchten. Allerdings ist die Genauigkeit eines hochwertigen Laserscanners besser
als die Genauigkeit dieses Verfahrens.

4.8 Diskussion

Das vorgestellte System erstellt aus einer Serie von Aufnahmen 3-D-Gebäudemo-
delle. Diese Gebäudemodelle besitzen eine akkuraten Geometrie angereichert um
Polygone, welche durch die Annotation eines Bezeichners (eine begrenzte Zahle
Bezeichner sind definiert), eine Bedeutung besitzen. Zudem werden die annotier-
ten Bezeichner durch explizite Bestandteilsrelationen in Verbindung gesetzt. Dabei
werden bekannte “Struktur aus Bewegungstechniken” verwendet. Außerdem ist es
möglich, jede Art von Objekt, bei dem bedeutsame Punkte ausgewählt werden
können, zu modellieren. Der Aufwand der Erstellung eines 3-D-Modells und die
Interaktion mit dem System konnte auf ein Minimum reduziert werden. Abbil-
dung 4.12 gibt einen Überblick über einige der bisher erstellten Gebäudemodelle.

(a) A-Gebäude (b) B-Gebäude (c) Pforte

(d) Sparkassenhäuschen (e) Faller (H0 131277) (f) Auhagen (H0 11 402)

(g) Fertighaus Streif (h) Fertighaus Massa

Abbildung 4.12: Übersicht der bisher erstellten Modelle.
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Der durchschnittliche Punkt-zu-Punkt-Fehler liegt bei 1,3 mm für die geteste-
ten Modelle; das entspricht 11 cm in der Realität bei einem Maßstab von 1:87. Je
mehr Bilder und Punktkorrespondenzen verwendet werden, desto besser wird die
Qualität der berechneten Punkte und Posen. Wird dabei das gesamte Gebäude
modelliert kommt, es idealerweise zu einem “Schleifenschluss”, sodass das Optimie-
rungsverfahren die Qualität des modellierten Gebäudes noch mal steigern kann.

Dieses Verfahren besitzt eine ergonomische Benutzeroberfläche, die eine einfa-
che Mensch-Maschine-Interaktion ermöglicht. Dabei unterstützt die Thread-gekop-
pelte Anbindung an das Panoramatool Hugin die Entwicklung durch einfache und
schnelle Änderungsmöglichkeiten auf beiden Seiten. Darüber hinaus ist es auch
möglich das System zur Innenraummodellierung zu verwenden.

Für eine automatische Generierung von Gebäudemodellen werden Erkennungs-
verfahren zur automatischen Lokalisation der Bezeichner im Bild benötigt. Auch
die modellbasierte Poseschätzung benötigt solche Verfahren. Daher werden im
nächsten Kapitel die in dieser Arbeit verwendeten Verfahren beschrieben.





Kapitel 5

Middle-Level-Merkmale

Definition 5.1 (Middle-Level-Merkmal). “Ein Middle-Level-Merkmalab ist
ein detektierbares Objekt, das aus Low-Level-Features zusammengesetzt ist.
Ein Beispiel für ein Middle-Level-Feature wäre “Fenster”, welches mit Hil-
fe der Low-Level-Features “Farbe des Fensterrahmens” und “Geraden die das
Fensterkreuz bilden” detektiert wird.“

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

Definition 5.2 (Low-Level-Merkmal). “Ein Low-Level-Merkmalab ist ein ele-
mentares, atomares Merkmal eines Objektes. Beispiele für Low-Level-Features
sind: Kanten, Farbe und Verhältnis Fläche zu Umfang.”

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

Die Kontrolle (Kapitel 6) steuert die Modellanalyse, dabei initiieren die Mo-
delle (Kapitel 3) über ihre Bestandteile die Bildanalyse. Diese Kapitel beschreibt
Verfahren, die bei der Bildanalyse zum Einsatz kommen, wobei die Ergebnisse der
Bildanalyse, wie in Abbildung 5.1 angedeutet, wiederum die Modellanalyse beein-
flussen. Die bei der Bildanalyse extrahierten und im Analysemodell gespeicherten
Informationen werden mit den Elementen der Modelle in Verbindung gesetzt, um
so die Kamerapose (Kapitel 7.2) zu ermitteln. Ein Analysemodell beinhaltet alle
bei der Bildanalyse extrahierten Informationen und deren Beziehung zueinander.
Es ist naheliegend, dass bei der Bildanalyse mit unvollständigen, unpräzisen und
unsicheren Daten umgegangen werden muss. In diesem Kapitel werden die Middle-
Level-Merkmale beschrieben, die für das Verfahren der Poseschätzung knoPoE
genutzt und teilweise speziell entwickelt wurden.

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

n

Gebäudemodell
Start

Bild

Kontrolle

Modellanalyse

Modellanalyse Bildanalyse

Hypothesengenerierung

Hypothese(n)

Hypothese(n)

Hypothese(n)

Bewerte Hypothese(n)

Hypothesenraum

Hypothesenraum

gefundene Pose

fertig?

Fülle

Modellelement(e)

Bildelement(e)

Bottom-Up Analyse

sage-sb

(Kapitel 6)

(Kapitel 6.2 und)
(6.3) (Kapitel 5)

(Kapitel 6.4) (Kapitel 7 und 7.2)

(Kapitel 8)

(Kapitel 7.2.2)

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

Extraktion nötigen Schritte in einer Komponente. Jedes dieser Verfahren beinhal-
tet (implizites) Wissen über die zur Extraktion nötigen Bildverarbeitungsschritte.
Keines dieser Verfahren ist für sich selbst genommen in der Lage, die Aufgabe der
modellbasierten Poseschätzung zu bewältigen. Zum derzeitigen Stand der Tech-
nik existieren viele Verfahren, die solche spezialisierten Aufgaben adäquat lösen
können. Im Rahmen dieser Arbeit sind dennoch eigene Implementationen entstan-
den, die sich dank des Komponentenkonzeptes (Kapitel 3.6) und der Interface-
Architektur (Kapitel 3.4) leicht durch andere Verfahren ersetzen lassen. Für diese
Arbeit war die Möglichkeit zur Anwendbarkeit des Verfahrens in verschiedenen
Anwendungsbereichen von höherer Bedeutung als die Auswahl bzw. Entwicklung
des bestmöglichen Verfahrens.

Es existiert eine Vielzahl von Verfahren, die sich mit Fenster-, Fassaden- und
Gebäudeerkennung beschäftigen. Ein Überblick gibt Kapitel 1.3.2.
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5.1 Fluchtpunktbestimmung

Das Datenflussdiagramm in Abbildung 5.2 gibt einen Überblick über das von
Schmitt entwickelte Verfahren [SP09b]. Es werden zwei bis drei Fluchtpunkte ge-
sucht, sodass zwei oder drei Gruppen von detektierbaren Geraden gesucht werden,
die in einen gemeinsamen Punkt münden. In architektonischen Umgebungen fin-
den sich zumeist zwei bis drei Fluchtpunkte, ein vertikaler und im Horizontalen ein
rechter und/oder linker Fluchtpunkt. Es wird davon ausgegangen, dass Bilder in
urbanen Umgebungen in den meisten Fällen in Bodennähe aufgenommen werden
(siehe Beschreibung der Fallstudie in Kapitel 2). Der linke Fluchtpunkt muss links
und der rechte Fluchtpunkt rechts der Bildmitte liegen. Ein Fluchtpunkt muss na-
he der Bildmitte liegen, falls ein weiterer horizontaler Fluchtpunkt existiert und
dieser sich weit außerhalb des Bildes befindet. Daher wird der Suchraum für diesen
Anwendungsfall auf zwei bis drei Fluchtpunkte (vgl. Kapitel 2.3) beschränkt. Die
komplette Heuristik lässt sich in [SP09b] nachlesen.

Als Ausgangsbasis dienen mit dem Canny-Algorithmus gefundene Kanten, wel-
che mittels eines Wildheitsdetektors [PPDS09, Seite 10-11] ausgedünnt werden.
Dieser Wildheitsdetektor erkennt wilde Strukturen im Bild, welche auf nicht künst-
liche Objekte wie Baumkronen, Sträucher etc. hindeuten. Anschließend werden auf
dem bearbeiteten Kantenbild die Geraden durch Houghtransformation detektiert.

Um Kandidaten für Fluchtpunkte aus den Geradenschnittpunkten zu bestim-
men, sind nur Geraden relevant, welche eine ähnliche Ausrichtung haben und somit
zu einem gemeinsamen Fluchtpunkt zeigen. Geraden mit ähnlicher Ausrichtung
werden über ihren Winkel (Winkel der Hesseschen Geradengleichung) bestimmt.
Dazu wird ein automatisches Clustering mittels K-Harmonic-Means(KHM) Al-
gorithmus [ZHD01] verwendet. Es werden dabei zwei Durchläufe des KHM Al-
gorithmus durchgeführt, erst mit zwei, dann mit drei Clustern. Der Durchgang,
der geringere Intra-Cluster-Varianzen aufweist, wird als Ergebnis gewählt. Nach
abgeschlossenem Clustering werden die Geradenschnittpunkte für jedes Paar von
Geraden innerhalb einer Gruppe in einer Liste gespeichert.

Bei parallelen Geraden wird ein virtueller Schnittpunkt erzeugt, der entwe-
der auf vertikal oder horizontal ausgerichteten Geraden beruht. Dieser virtuelle
Schnittpunkt befindet sich außerhalb des Bildes mit einem auf Basis der verwen-
deten Geraden berechneten Abstand.

Das von Schmitt entwickelte Automatic Grouping of Semantics (AGS) Cluster-
ing liefert mögliche Fluchtpunkte, indem es Schnittpunkthäufungen findet. Über
weitere geometrische Einschränkungen werden nun die endgültigen Fluchtpunkte
aus der Kandidatenmenge bestimmt. So werden beispielsweise Fluchtpunktkandi-
daten, welche im oberen Drittel des Bildes liegen, verworfen. Fluchtpunkte solcher
Art entstehen bei Vogelperspektiven oder bei Aufnahmen vom Dach eines hohen
Gebäudes.
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Farbbild
Konvertierung
Grauwertbild

Grauwertbild

Grauwertbild Glättung mit
Gaußfilter

Canny
KantenfindungKantenbild

Kantenbild

Wildnessfilter
Kantenausdünnung

HoughgeradenHough-
transformation

FluchtpunkteFluchtpunkte

KHM Clustering

2-3 Geradencl.Schnittpunkt-
bestimmungSchnittpunktlisteAGS Clustering

Geometrische
Einschränkung

Abbildung 5.2: Datenflussdiagramm zur Fluchtpunktbestimmung von Schmitt [SP09b].

Das Verfahren ist Bestandteil der Koblenz Image Processing Library1 (KI-
PL/C++) und wird mittels Java Native Interface2 (JNI) als Komponente in das
STOR-Komponentenkonzept lokal integriert.

5.2 Himmelserkennung

Das Verfahren von Schmitt [SP09a] detektiert den Himmel oberhalb von Gebäuden
unabhängig von der Witterung. Bei der Gebäudeerkennung können so bereits zum
Himmel gehörende Bildteile von der weiteren Untersuchung ausgeschlossen werden.
Das Datenflussdiagramm in Abbildung 5.3 präsentiert den Ablauf des Verfahrens
im Überblick.

Für den Himmeldetektor werden folgende Annahmen getroffen: Zum einen wird
davon ausgegangen, dass die Eingabebilder waagerecht aufgenommen wurden und
sich der Himmel im oberen Bereich des Bildes befindet. Weiterhin erscheint, abge-
sehen von Morgen- oder Abendröte, der Himmel in Blau- oder Grautönen. Rottöne

1https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/uebergreifend/er/software/

imageprocessinglibraries/kipl]
2http://docs.oracle.com/javase/7/docs/technotes/guides/jni/

https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/uebergreifend/er/software/imageprocessinglibraries/kipl]
https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/uebergreifend/er/software/imageprocessinglibraries/kipl]
http://docs.oracle.com/javase/7/docs/technotes/guides/jni/
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werden nicht als charakteristische Himmelfarben betrachtet. Es werden daher Him-
melfarben definiert, die ein bestimmtes Lichtspektrum abdecken, das von blau über
grau bis weiß reicht. Zusätzlich wird davon ausgegangen, dass alle Regionen, die
zum Himmel gehören, eine Verbindung zum oberen Bildrand besitzen.

Farbbild

FarbbildFarbbild Gauß-Glättung

Kuwahara-FilterCSC [RP98]

CSC-Segmente Farbanalyse
Klassifizierte Segmente

Himmel/Nicht-Himmel

Himmel/Nicht-Himmel

Segmentanalyse
Binärbild

Abbildung 5.3: Datenflussdiagramm der Himmelserkennung.

Neben den charakteristischen Farben werden auch Formeigenschaften genutzt;
so haben Wolken eine eher unregelmäßige Kontur und enthalten in der Kontur
keine langen und zugleich geraden Kanten. Das Vorgehen gliedert sich in eine Seg-
mentierung des Bildes und anschließende Analyse der Segmentform, -farbe und
-position. Der Segmentierung geht eine Glättung mit dem Kuwahara-Filter voraus.
Segmentiert wird mit dem Color Structure Code. Eine Farbanalyse der Segmente
klassifiziert diese als “Himmel” oder “Nicht-Himmel”. Außerdem wird die Form der
Segmente untersucht, wobei eine unregelmäßige Kontur auf ein zum Himmel gehö-
rendes Segment hinweist. Die endgültige Klassifikation des Bildes in Himmel und
Nicht-Himmel beginnt mit Segmenten, die direkt an den oberen Bildrand gren-
zen. Besitzen diese Segmente Himmelfarben, werden sie dem Himmel zugeordnet.
Alle weiteren Segmente müssen ebenfalls Himmelfarben aufweisen sowie eine unre-
gelmäßige Grenze zu darüber liegenden Himmelssegmenten (also eine Verbindung
zu bereits als Himmel klassifizierten Segmenten) haben. Manche Wolken werden
jedoch fälschlicherweise als Nicht-Himmel klassifiziert. Deshalb wird nach Nicht-
Himmel-Segmenten gesucht, welche Himmelfarben aufweisen und vollständig von
Segmenten, die zum Himmel gehören, umgeben sind.

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

Im Folgenden wird das für diese Arbeit entwickelte Verfahren zur Detektion von
interessanten Fassadenkanten im Detail beschrieben. Abbildung 5.4 beschreibt den
Ablauf der Segmentierung in einem Datenflussdiagramm.

Farbbild Konvertierung
Grauwertbild *

Grauwertbild

Grauwertbild Glättung mit
Gaußfilter *

Canny
Kantenfindung *

Kantenstärken

Kanten-
richtungen

Kantenbild

Kantenbild KantenbildHysterese
Kantenverfolgung

Wildnessfilter
Kantenausdünnung

HoughgeradenHough-
transformation

Extraktion
interessanter

interessante

interessante

Linien

LinienLinien

sortierte
FluchtpunkteFluchtpunkt-

bestimmung
Linien-
sortierung

Abbildung 5.4: Datenflussdiagramm zur Segmentierung interessanter Linien eines Ge-
bäudes.

Als Eingabe zur Segmentierung wird ein Farb- oder Grauwertbild erwartet.
Handelt es sich um ein Farbbild, wird es zunächst in ein Grauwertbild konvertiert.
Um das Bildrauschen zu mindern, wird ein Gaußfilter mit Maskengröße verwendet
(Abbildung 5.5(a)).

Im Grauwertbild werden mittels Canny-Operator mögliche Kanten detektiert.
Der Canny-Operator liefert als Ausgabe ein Kantenbild mit Kantenstärken und
Kantenrichtungen (Abbildung 5.5(b)). Um die Menge der Kanten zu reduzieren,
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werden diese mittels Hystereseverfahren ausgedünnt (Abbildung 5.5(c)). Das Hys-
tereseverfahren ermittelt zusammenhängende Kantenzüge im Bild. Das Ergeb-
nis des Hystereseverfahrens enthält viele unerwünschte Kanten, was in Abbil-
dung 5.5(c) verdeutlicht wird. Daher wird zusätzlich der Wildness-Filter nach
[SP09b] auf das Kantenbild angewandt (Abbildung 5.5(d)).

(a) Grauwertbild, Gauß-geglättet (b) Gradientenrichtungen mit Canny-Operator

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

Abbildung 5.5: Beispiel zur Kantenextraktion

Zur Detektion möglicher Geraden im Bild wird eine Hough-Transformation auf
das bereits berechnete Kantenbild angewandt. Die Berechnung von Fluchtpunkten
geschieht auf der Basis der segmentierten Houghgeraden. Hierzu wird das Verfah-
ren von Schmitt und Priese [SP09b] (siehe Kapitel 5.1) verwendet.

Die detektierten Geraden werden dann nach Fluchtpunkten sortiert. Jedem
Fluchtpunkt werden die Geraden zugeordnet, die Schnittpunkte in seiner Nachbar-
schaft aufweisen. Diese Zuordnung ermöglicht es, eine Ordnung auf den entspre-
chenden Geraden zu definieren. Die Geraden eines vertikalen Fluchtpunktes wer-
den zum Beispiel von links nach rechts sortiert. Dies kann durch die ausschließliche
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(a) Houghgeraden sortiert nach Fluchtpunkt (b) Interessante Liniensegmente

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

Betrachtung ihres Eintrittspunktes ins Bild realisiert werden. Die Geraden eines
seitlichen Fluchtpunktes werden analog von oben nach unten angeordnet. Hierbei
kann sich auf den Vergleich der Geradenrichtungswinkel beschränkt werden.

Begriffsbestimmung 5.1 (Interessante Liniensegmente). Die Berechnung
interessanter Liniensegmente orientiert sich an den bereits segmentierten
Houghgeraden, denn es wird angenommen, dass die am stärksten ausgepräg-
ten Geraden des Bildes die Kante des gesuchten Gebäudes enthalten. Hierzu
wird im Kantenbild nach Kanten gesucht, welche in der Nähe der Houghge-
raden verlaufen und deren Richtung der der Houghgeraden entspricht. Ein
interessantes Liniensegment muss eine minimale Länge aufweisen und kann
kleine Lücken im Kantenbild überbrücken (siehe Abbildung 5.6(b)).

Als Ausreißergeraden bezeichnet man diejenigen Geraden, die keinem Flucht-
punkt zugeordnet werden können. Ihnen kann keine Ordnung bezüglich ihrer Lage
im Bild zugeordnet werden. Für die spätere Verarbeitung kann es jedoch nützlich
sein, sie nach ihrem Richtungswinkel zu sortieren (Abbildung 5.6(a)).

Es lässt sich für jede Houghgerade ein Basisliniensegment bestimmen, welches
den Bereich der interessanten Liniensegmente zusammenfasst. Für eine Houghge-
rade können zwei verschiedene Gewichte definiert werden. Das erste Gewicht ent-
spricht der Anzahl an Kantenpixel auf der Gerade. Dieser Wert wird während der
Hough-Transformation automatisch berechnet. Er gibt Auskunft über die Stärke
der Gerade im Bild. Über das Basisliniensegment kann ein zweites Gewicht berech-
net werden. Es entsteht aus dem Verhältnis der Liniensegmente zu den verbleiben-
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den Lücken. Mit diesem Gewicht lässt sich eine Aussage über die Beschaffenheit der
Gerade treffen. Linienzüge mit vielen oder großen Unterbrechungen erhalten einen
geringeren Wert als durchgezogene Linien. Somit könnten zum Beispiel Fenster-
von Fassadenkanten unterschieden werden.

Die in Abbildung 5.4 mit Stern “*” versehenen Funktionen entsprechen Kom-
ponenten des STOR-Komponentenkonzept. Der komplette Ablauf wurde in C++

mittels KIPL umgesetzt und mittels JNI als Komponente in das STOR-Kompo-
nentenkonzept lokal integriert.

5.4 Dachkantenerkennung

Die zuvor beschriebene Detektion des Himmels im Bild ermöglicht das Bestimmen
einer Horizontlinie, die zwischen dem Himmel und allen übrigen Objekten verläuft.
Mit dem Verfahren von Schmitt [Sch11] werden die Horizontlinie extrahiert und
dort gerade Teilstücke identifiziert, die dann Kandidaten für Dachkanten sind. Da-
bei wird vorausgesetzt, dass Dächer in der Regel an den Himmel grenzen. Die
Berechnung der Dachlinie beruht auf der Annahme, dass Dachkanten von Gebäu-
den gerade sind, wohingegen nicht künstliche Objekte wie Bäume und Sträucher
unregelmäßige Formen aufweisen. Die Dachkante ist auf diese Weise auch vom
Sichthorizont in der Ferne zu unterscheiden, welcher eher rundlich ist. Der Dach-
kantenerkenner nach Schmitt [Sch11] entspricht den grauen Kästchen des Daten-
flussdiagramms in Abbildung 5.7 und wurde in C++ mittels KIPL umgesetzt und
mittels JNI als Komponente in das STOR-Komponentenkonzept lokal integriert.

Die Strecken aus Binärbild und die möglichen Dachkanten aus den interessanten
Liniensegmenten werden zunächst kombiniert und dann alle kollinearen Strecken,
falls bei diesen die euklidische Distanz zwischen den Strecken im Bild einen Schwell-
wert nicht überschreitet, vereinigt. Für alle benachbarten Strecken wird folgende
Distanz bestimmt:

droof(l1, l2) =
w

‖l1‖+ ‖l2‖
+ α

(
h

y

)
, (5.1)

mit w und h als Länge und Breite des Bildes. Der Wert y ist die y-Koordinate des
Mittelpunktes von zwei benachbarten Strecken und α dient als Gewichtungsfaktor.
In dieser Arbeit gilt für α = h

w
. Somit werden stets die Kanten des nächstliegenden

Gebäudes gefunden, da dessen Dachkanten im Regelfall höher liegen und längere
Einzelstrecken besitzen als weiter entfernte Gebäude. Unter Verwendung der zwei
Strecken mit der geringsten Distanz zueinander (siehe Abbildung 7.5(c) auf Seite
155) ist man mit Hilfe des in Kapitel 7.2.1 beschriebenen Verfahrens in der Lage,
die Rotation und Translation der Kamera zu bestimmen. Die Extraktion dieser
zwei Strecken wurde als eigene Komponente umgesetzt (siehe blaue Kästchen des
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Abbildung 5.7: Datenflussdiagramm des Dachkantenerkenners.

Datenflussdiagramms in Abbildung 5.7) und nutzt als Eingaben die Ergebnisse der
zuvor beschriebenen Dachkanten-, Himmels- und Fassadenerkennung.

5.5 Lokalisation von Türen und Fenstern

Fenster und Türen liefern unabhängig von den Fassaden Rückschlüsse über die
Lage und die Art des Gebäudes. Daher kommt ein Verfahren zum Einsatz, das
unabhängig von einer vorher zu erkennenden Fassade ist. Abbildung 5.8 skizziert
dabei den Ablauf der Fenstererkennung, die trotz des Namens auch Türen erkennt.

Dabei wird das Bild zuerst mittels Gaußfilter geglättet und dann noch einmal
mit dem kantenerhaltenden Kuwahara-Filter verarbeitet. Danach kommt die CSC-
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Farbbild

FarbbildFarbbild Gauß-Glättung

Kuwahara-FilterCSC [RP98]

CSC-Segmente Fensterextraktion Fenster

Abbildung 5.8: Datenflussdiagramm der Fenster- und Türenerkennung.

Segmentierung von Rehrmann und Priese (1998) [RP98] zum Einsatz, um so im
L*a*b*-Farbraum farblich homogene und zusammenhängende Regionen zu erhal-
ten. Basierend auf diesen Regionen sucht die Fensterextraktion nach rechteckigen
Regionen, die sich in einer größeren Region befinden, und gibt deren Bounding-Box
aus. Die Fensterextraktion ist ein von Nicolai Wojke entwickeltes Plugin, welches
von ihm in die Koblenzer Image Processing Library (KIPL) integriert wurde. Für
alle Farbsegmente im Bild werden in diesem Plugin die jeweiligen Mittelwerte
bestimmt, es wird der Freeeman-Code aller Segmente auf den inneren Konturen
berechnet und ähnliche oder nah zusammenliegende Segmente werden vereinigt.
Es werden die Mittelwerte der Fensterfarbe aus den vorher berechneten Mittel-
werten der zum Fenster gehörenden Segmente berechnet. Die Klassifikation der
einzelnen Fensterkandidaten geschieht durch einfache Schwellwertabfragen: (i) Mit-
telwert der umgebenden Fassade, (ii) Vergleich der Fensterfarbe mit den Farben
in einer Fenster-Datenbank, (iii) Vergleich des Größenverhältnisses mit einem vor-
gegebenen Größenverhältnis (Weite/Höhe). Mittels Nearest-Neighbour-Zuordnung
werden Segmente, die einen gewissen Schwellwert nicht überschreiten, als Fenster
klassifiziert.

Das Verfahren liefert in dieser Form wenig aussagekräftige Fenster- und Türen-
kandidaten, da durch Schatten, ähnliche Objekte und Verzerrungen viele falsche
rechteckige Regionen in einem Bild gefunden werden. Deshalb wurde dieses Verfah-
ren um drei Gaußpyramiden mit Sigma σ = 0 . . . 10 in 1σ-Schritten erweitert. Die
Pyramiden berechnen den CSC im L*a*b, im HSV oder einfach mittels Euklid. So
entstehen 3·11 Sätze an Fenster- und Türenhypothesen. Jedes gefundene Objekt
bekommt ein Vertrauensmaß τ(Fenster) = 0.2 und τ(Fenster) = 0.3, sodass eine
Ungewissheit Ω = 0.5 bleibt. Im nächsten Schritt werden Objekte, die sich an der
gleichen (mit einer gewissen Fehlertoleranz) Position befinden, zusammengefasst
und die Vertrauensmaße mit der Dempster-Shafer-Kombinationsregel (siehe Kapi-
tel 8.2.2) für dieses Objekt neu berechnet. Anschließend werden die Objekte der
drei Pyramiden auf gleiche Weise zusammengefasst. Objekte, die sich in Objekten
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Abbildung 5.9: Ergebnis der Fenster- und Türenerkennung.

befinden, werden gesucht und fusioniert. Dies kann auf der einen Seite zur Folge ha-
ben, dass Doppelfenster zu einem Fenster zusammengefasst werden oder dass rich-
tige Fenster verloren gehen, aber auf der anderen Seite werden viele falsche Fens-
ter (meist Reflexionen) verworfen und die Analyse mit weniger Fensterhypothesen
belastet. Durch Wolkenstrukturen können relativ plausible Fenster/Türen im Him-
mel entstehen; deshalb werden mittels Himmelsextraktion [SP09a] alle Objekte im
Himmel entfernt.

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

Als Ergebnis erhält man zahlreiche Fenster-/Tür-Kandidaten, die alle die zwei
Vertrauensmaße τ(Fenster) und τ(Fenster) besitzen. Wählt man dann nur Objek-
te mit einem Vertrauen von 90%, dass es sich um ein Fenster handelt, erzielt das
Verfahren eine Präzision von mehr als 93,29% bei Gebäuden mit gewöhnlichen
Fenstern. Das Datenflussdiagramm aus Abbildung 5.10 zeigt den Ablauf im Über-
blick und Abbildung 5.9 zeigt das Ergebnis der Erkennung für Fenster mit einer
“Wahrscheinlichkeit” von 90%. Tabelle 5.1 gibt einen Überblick über die Ergeb-
nisse des Fenstererkenners in den in dieser Arbeit verwendeten Datensätzen. Die
Ergebnisse zeigen, dass der Erkenner gut geeignet ist, wenn die Fassaden homogen
sind, aber Probleme bekommt, wenn die Fassaden verwinkelter und heterogener
sind, wie im Fall vom Fertighaus der Firma Streif.
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Abbildung 5.10: Datenflussdiagramm der Fenster- und Türenerkennung im Detail.
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Datensatz TP FP # Recall Precision
B-Gebäude 590 16 1013 58,24% 97,36%

Modell von Faller (H0 131277) 116 5 158 73,42% 95,87%
Modell von Auhagen (H0 11 402) 271 1 324 83,64% 99,63%

Fertighaus der Firma Massa 113 27 160 70,61% 80,71%
Fertighaus der Firma Streif 79 26 141 56,03% 75,24%

Gesamt 1169 75 1796 65,09% 93,97%

Tabelle 5.1: Ergebnisse der Lokalisation von Türen und Fenstern. TP steht für True-
Positive, FP für False-Positive und # beschreibt die Gesamtzahl an Fenstern.

5.6 Diskussion

Es wurden bestehende Verfahren auf den Gebäudekontext adaptiert und weiterent-
wickelt, wie Fluchtpunktbestimmung, Himmelserkennung und Fassadenerkennung.
Zudem wurde ein Verfahren zur Extraktion von Dachkanten und ein Verfahren zur
Lokalisation von Türen und Fenstern entwickelt. Jedes dieser Verfahren liefert für
sich selbst genommen durchschnittliche Ergebnisse. Sie sind dafür allerdings ein-
fach umsetzbar. Die zu beweisende Annahme lautet: “Die Verwendung von Wissen
kann Probleme bei der Erkennung kompensieren bzw. erst die Erkennung ermögli-
chen.”; was in Kapitel 10 belegt wird.



Kapitel 6

Kontrollstrategie

j

n

Gebäudemodell
Start

Bild

Kontrolle

Modellanalyse

Modellanalyse
Bildanalyse

Hypothesengenerierung

Hypothese(n)

Hypothese(n)

Hypothese(n)

Bewerte Hypothese(n)

Hypothesenraum

Hypothesenraum

gefundene Pose

fertig?

Fülle

Modellelement(e)

Bildelement(e)

Bottom-Up Analyse

sage-sb

(Kapitel 6)

(Kapitel 6.2 und)
(6.3) (Kapitel 5)
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(Kapitel 8)

(Kapitel 7.2.2)

Abbildung 6.1: Eine anwendungsunabhängige Kontrolle (Abschnitte 6.2 und 6.3) steu-
ert den Ablauf der Modellanalyse (siehe rotes Rechteck). Mit anwendungsunabhängig ist
gemeint, dass jegliches rigides Objekt als geometrisches Modell zur Eingabe vorliegen
kann.

Eine anwendungsunabhängige Kontrolle (Abschnitte 6.2 und 6.3) steuert den
Ablauf der Modellanalyse (Abbildung 6.1). Mit anwendungsunabhängig ist ge-
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meint, dass jegliches rigides Objekt als geometrisches Modell zur Eingabe vorliegen
kann. Das Modell wiederum steuert über seine Bestandteile die Bildanalyse. Kapi-
tel 5 beschreibt Verfahren, die bei der Bildanalyse zum Einsatz kommen. Im Zuge
der Analyse entstehen Hypothesen (Kapitel 7) für mögliche Posen (Kapitel 7.2).
Diese werden in einem Hypothesenraum verwaltet. Dies erfordert die Möglichkeit
Hypothesen zu bewerten und zu verifizieren (Kapitel 8). Das Ergebnis der Analyse
ist eine Pose inklusive Bewertung.

Die in Kapitel 2 beschriebenen Fallstudien besitzen aufgrund des generellen
Kontrollverfahrens alle den gleichen Ablauf, sodass im Folgenden nur die Gebäu-
defallstudie beschrieben wird. Das Verfahren knoPoE besteht aus mehren Be-
standteilen und wird in den nächsten Kapiteln beschrieben. Zur Übersicht wird in
Abbildung 6.2 der Ablauf des Verfahrens knoPoE auf das wesentliche reduziert
und in Beziehung zum schon eingeführten Verfahren sage-sb gesetzt. Die in Ab-
bildung 6.2 gezeigten Bestandteile der Kontrollstrategie werden in den nächsten
Abschnitten erklärt.

 

Gebäudemodell
Gebäudemodell (Kapitel 4)

sage-sb

Gebäudemodell

Erstellung des
Hypothesenraums

(Abb. 6.3 und Alg. 6.1)
HypothesenraumKontrollalgorithmus

(Abb. 6.5

Hypothese

Initiale
Bild

Abbildung 6.2: Zur Übersicht wird der Ablauf des Verfahrens knoPoE auf das wesent-
liche reduziert und in Beziehung zum schon eingeführten Verfahren sage-sb gesetzt. Die
gezeigten Bestandteile der Kontrollstrategie werden in den nächsten Abschnitten erklärt.

Begriffsbestimmung 6.1 (Kontrollalgorithmus). Ein Kontrollalgorithmus
im Verständnis dieser Arbeit steuert anwendungsunabhängig den Ablauf der
Analyse. Die dabei entstehenden Hypothesen werden im Hypothesenraum ge-
speichert. In diesem Hypothesenraum kann mit Graphsuchverfahren nach der
optimalen Lösung gesucht werden.

Für eine wissensbasierte Bildanalyse sind zwei Bereiche von entscheidender Be-
deutung: das Modellwissen und der Kontrollalgorithmus. Die wissensbasierte Ver-
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arbeitungsstrategie war in den 80er-Jahren in vielen Bereichen populär, auch in
der Bildanalyse. Ein solches System ist ERNEST [NSSK90], welches in verschiede-
nen Anwendungsbereichen, wie Gebäudeerkennung [KSN92] und Sprachverstehen
[Sag85], Verwendung fand. Es verbindet eine Repräsentation von Konzepten in ei-
nem Graph, in dem nur wenige Kantentypen erlaubt sind, mit einer allgemeinen
Kontrolle auf Basis des A∗-Algorithmus.

In dieser Arbeit werden Modelle eingesetzt, die die Geometrie der Objekte
beschreiben, wofür TGraphen [Ebe08] als leicht-gewichtige Ontologie verwendet
werden (siehe Kapitel 2.5). Diese Modelle enthalten neben dem deklarativen Wis-
sen über die Semantik und Geometrie auch prozedurales Wissen (beschrieben in
Kapitel 3.6). Das prozedurale Wissen beinhaltet anwendungsabhängige Funktionen
unter anderem zum Finden und Initialisieren von Merkmalen im Bild. Den Model-
len werden die Signaturen der entsprechenden BV-Algorithmen im STOR-Kom-
ponentensystem übergeben. Dabei wird klar zwischen Problembeschreibung bzw.
Wissensbasis und Problemlösung bzw. Wissensverarbeitung getrennt. Dies hat als
Konsequenz, dass das Wissen über den Anwendungsbereich direkt beschreibbar
ist.

Das Verfahren knoPoE wurde teilweise in [WFP12, WP10, WP11] veröffent-
licht und die folgende Darstellung verwendet diese Publikationen.

6.1 Einführung

Zunächst wird im Verfahren der Hypothesenraum mit dem Gebäudemodell als
Starthypothese befüllt (siehe Abbildung 6.2). Aus dieser Starthypothese und der
Gebäudeaufnahme werden Posehypothesen berechnet und in Hypothesen im Hy-
pothesenraum überführt. Die Überführung von Posehypothesen in Hypothesen
geschieht indem aus jeder Posehypothese eine Hypothese entsteht, bei der mittels
semantischen Renderings (beschrieben in Kapitel 3.5) die sichtbare 2-D Geometrie
extrahiert und jeweils im Gebäudemodell gespeichert wird. Diese Hypothesen wer-
den wieder in den Hypothesenraum einsortiert. Abbildung 6.3 und Pseudocode 6.1
geben einen Überblick über die Initialisierung.

Der Kern der Kontrollstrategie (siehe Abbildung 6.4) nimmt den initial befüll-
ten Hypothesenraum und analysiert iterativ die enthaltenen Modelle, welche sich
durch unterschiedliche Posehypothesen und somit unterschiedlicher 2-D-Geometrie
differenzieren. Bei jedem Analyseschritt entstehen neue Hypothesen. Die entstan-
den Hypothesen werden bewertet und in den Hypothesenraum überführt. Die Stra-
tegie (A∗-Suche) mit der die jeweils plausibelste Hypothese aus dem Hypothesen-
raum gesucht wird, wird in Abschnitt 6.4 beschrieben. Nach Abschluss der Analyse
wird die plausibelste Hypothese ausgegeben. Die Abschnitte 6.2 und 6.3 sind in
Abbildung 6.4 vereinfacht in der grauen Ellipse mit “Analysiere Modell aus Hypo-
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Hypothese 1
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Abbildung 6.3: Initale Erstellung des Hypothesenraums mit dem Gebäudemodell als
Eingabe. Der Hypothesenraum und eine Aufnahme mit dem entsprechenden Gebäude
dienen als Eingabe für die Methode zur initialen Füllung des Hypothesenraums. Als
Ausgabe erhält man den Hypothesenraum befüllt mit den Hypothesen entstanden aus
den Posehypothesen. Dieser Hypothesenraum dient dann als Eingabe für den Kern der
Analyse.

these” zusammengefasst. Diese Modellanalyse bildet den Kern des Verfahrens und
wird im Folgenden beschrieben. Dabei gehen diese Beschreibungen initial von einer
Analyse ohne widersprüchliche Ergebnisse aus, so dass Hypothesen und Hypothe-
senraum in den Abschnitten 6.2 und 6.3 so gut es geht ausgeklammert werden. Der
Kreis wird dann in Abschnitt 6.4 mit einer ausführlichen Erklärung zur Suche im
Hypothesenraum geschlossen.
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Pseudocode 6.1 Initale Erstellung des Hypothesenraums

1: procedure Initialisierung(Gebäudemodell mb, Bild I)
2: Füge mb zu Hypothese Hyp0 hinzu
3: Füge Hyp0 zu Hypothesenraum H hinzu
4: SemanticObject BU← Entnehme( Wurzelknoten Building BU aus mb)
5: ⊲ //Das SemanticObject implementiert das Interface SemanticDetection
6: Liste <Pose> Posehypothesen ←getTopDownPoseHypotheses(mb,

BU, I)
7: for all υi ∈ Posehypothesen do
8: mbi ← rendering(mb, υi)
9: Erzeuge (Hypi mit mbi)

10: Hypi speichert den Graphknoten BU als zuletzt bearbeitet
11: Bewerte (Hypi)
12: Markiere in Hypothesei Hypothese0 als Vorgänger
13: Füge Hypi zu Hypothesenraum H hinzu

14: return Hypothesenraum H

6.2 Strategie

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

Definition 6.1 (Top-Down Analyse). Bei der Top-Down Analyse wird mit
dem allgemeinsten Modellelement (dem Wurzelknoten) mit der Analyse begon-
nen und sich von dort weiter in die Tiefe des Modellgraphen begeben.

[ Top-Down-Methode, die ] “(Fachsprache) Methode, bei der man
schrittweise von allgemeinen, umfassenden Strukturen zu immer
spezielleren Details übergeht” a

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

Die Posehypothesen entstehen bei knoPoE Top-Down, d. h. das generellste
Konzept bzw. der Wurzelknoten des Modells beschreibt, wie mögliche Posen ge-
neriert werden können. Eine Bewertung der Posen erfolgt bottom-up über die
Zuordnung von Bildkanten zu den im Modell enthaltenen Polygonstrecken. Die
weitere Bildanalyse wird Top-Down über die Modellelemente durchgeführt. Ein
fester Regelsatz definiert exakt, in welcher Weise dies zu geschehen hat. Während

http://www.duden.de/
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Abbildung 6.4: Ablauf der Kontrollstrategie nach Initialisierung des Hypothesenraums.

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

Definition 6.2 (Bottom-up-Analyse). Bei der Bottom-Up Analyse schlussfol-
gert die Analyse auf Basis spezifischer Modellelemente, in der Regel in der
Tiefe des Modellgraphens zu finden, auf Allgemeineres und so begibt sich die
Analyse von der Tiefe in die Höhe des Graphens.

[ Bottom-up-Methode, die ] “Methode, bei der man von speziellen
Details ausgeht und schrittweise über immer umfassendere Struk-
turen die Gesamtstruktur eines Systems errichtet” a

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

Im Laufe der Bildanalyse wird bestimmten Teilen des Bildinhaltes eine Be-
deutung zugeordnet. Dies geschieht, indem eine Verbindung zwischen einem Bild-
element und einem Modellelement geknüpft wird. Eine solche Verbindung zwischen
Bild- und Modellelement beschreibt eine Zuordnung und der Prozess als solches
wird im Rahmen des Analyseprozesses als Kontrollinstanziierung bezeichnet.

Ein weiterer Analyseschritt ist die Expansion. Hierbei wird das bisher betrach-
tete Modell erweitert und das bereits erworbene Wissen an die Bestandteile wei-
tergegeben. Vereinfacht gesagt wechselt sich Expansion und Kontrollinstanziierung
im Laufe der Analyse ab.

http://www.duden.de/
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Ein anwendungsunabhängige Kontrollalgorithmus übernimmt die Steuerung
der Analyse und entscheidet, welche Schritte als nächstes durchzuführen sind. Das
Verfahren ist an das Verfahren von Kummert [KSN92] angelehnt, der sechs anwen-
dungsunabhängige Regeln verwendet. In dieser Arbeit werden vier anwendungsu-
nabhängigen Regeln verwendet:

Regel 1
Prüfe ob die Methode instantiate eines als Bestandteil verbundenen Knotens
ein Ergebnis liefert, falls nein prüfe ob beim Bestandteil eine isRepresentedBy-
Kante vorhanden ist und führe dort nochmal die Methode instantiate aus.
Wenn ein Ergebnis vorhanden ist, prüfe die Multiplizität (siehe Definition 3.5)
des aktuellen Graphknotens. Wenn die Multiplizität größer als eins ist, führe
Regel 1b mit dessen Bestandteilen aus, ansonsten nutze Regel 1a

Regel 1a
Ordne die Segmentierungsergebnisse der instantiate-Methode jeweils dem
Graphknoten, der die Methode ausgeführt hat, zu (es entstehen ggf. mehrere
neue Hypothesen).

Regel 1b
Ordne die Segmentierungsergebnisse der instantiate-Methode den Graphkno-
ten, der die Methode ausgeführt hat, und seinen Geschwisterknoten vom glei-
chen Typ mittels Graphmatching zu (es entsteht genau eine neue Hypothese).

Regel 2
Wenn die Zuordnung bereits erfolgt ist oder die Methode instantiate keine
Ergebnisse liefert, expandiere diesen Graphknoten, d. h. suche nach einem
Bestandteil von diesem Graphknoten, der noch nicht zugeordnet wurde. Wenn
alle Bestandteile schon zugeordnet wurden, gehe zum Elternknoten, dies ist
der Graphknoten, der mit consistsOf -Kante verbunden ist und den direkten
Vorgänger des Graphknotens darstellt, und wiederhole Regel 2.

Regel 3
Wenn die Kontrollinstanziierung eines Elementes erfolgreich war, wird die
Bildanalyse für alle Bestandteile des Graphknotens auf dessen Region of In-
terest eingeschränkt.
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Regel 4
Wenn ein Graphknoten nicht obligatorisch ist, versuche das Vorkommen dieses
Graphknotens im Bild zu untersuchen. Sollte es nicht möglich sein, Kandida-
ten zu finden, wird das Fehlen nicht bestraft.
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Abbildung 6.5: Die Modellanalyse der Kontrollstrategie (graue Ellipse “Analysiere Mo-
dell aus Hypothese” in Abbildung 6.4) wird hier im Detail beschrieben.

Definition 6.3 ( Bipartiter Graph ). “Ein Graph G = (V,E) ist bipartit,
wenn die Knotenmenge V in zwei Mengen A und B partitioniert werden kann,
sodass alle Kanten einen Knoten aus A mit einem Knoten aus B verbinden.”
[Häs10]

Bei Anwendungen, bei denen sich Abstandsmaße für Zuordnungen zu Beginn
der Analyse berechnen lassen, kann das Suchraumproblem(der Hypothesenraum
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(Suchraum), wächst explosionsartig an) in eine bipartite Graphzuordnung über-
führt werden. Nach der Bewertung aller Zuordnungen muss die Zuordnung mit
dem maximalen Gewicht gefunden werden. Für diese Aufgabe existieren schnelle
Algorithmen wie die Ungarische Methode mit einer Komplexität von O(n3) [Jun90]
(vgl. Anhang D).

Definition 6.4 (Gewichtsmaximales bipartites Zuordnungsproblem ). “Sei
G = (V,E) ein bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunktion w : E → IR. Als
gewichtmaximales bipartites Zuordnungsproblem bezeichnet man das Finden
derjenigen Zuordnung M , für die w(M) ≥ w(M ′) gilt. Die Zuordnung M
muss nicht zwangsläufig vollständig sein, daher handelt es sich um eine best-
mögliche Zuordnung. Zur Lösung dieses Problems lässt sich die Ungarische
Methode verwenden. Die Zuordnung umfasst dabei quantifizierbare Gemein-
samkeiten der beiden Teilmengen des bipartiten Graphen. D. h. eine gewichte-
te Zuordnung eines bipartiten Graphen besitzt einen vergleichbaren Wert, dem
die Güte (engl. goodness) als Zuordnungsmetrik zugrunde liegt (siehe [BB82]
Kapitel 11 Abschnitt 3.1).” [Häs10]

Regel 1 unterteilt sich in zwei Regeln. Regel 1a löst die Zuordnungen einfach
kombinatorisch, so dass mehrere Hypothesen entstehen können, falls mehr als ein
Segmentierungsergebnis vorliegt, und Regel 1b ermittelt die Zuordnung mittels
Graphzuordnung (in dieser Arbeit kommt die Ungarische Methode [Kuh55] zum
Einsatz), so kann nur eine Hypothese entstehen. Die Ungarische Methode ist in
der Lage die optimalen Zuordnungen von Modell- zu Bildelementen zu finden,
vorausgesetzt eine Kosten- oder Vertrauensmaßberechnung ist für jede potenzielle
Zuordnung möglich. Immer wenn die Kardinalität eines Modellknotens größer als
eins ist, wird diese Methode verwendet. Regel 2 regelt die Analyse des Modells; so
werden die Bestandteile eines Modellelements sequenziell expandiert. Dabei wird
für ein Modellelement mit mehreren Bestandteilen ein Bestandteil nach dem an-
deren komplett (bis in die Blattknoten) analysiert. Regel 3 hat zum einen die
Aufgabe, den Suchbereich immer weiter einzugrenzen, und ist zum anderen dafür
zuständig, unmögliche Kombinationen von Modellelementen zu verhindern. Eine
Unterscheidung von obligatorischen und optionalen Elementen wird durch Regel 4
ermöglicht. Optionale Elemente liefern einen zusätzlichen Beitrag zur Erkennung,
sind aber nicht nötig, um ein Modell zu erkennen. Dies ermöglicht Elemente, die
nur selten im Erkennungsprozess vorhanden sind, im Erkennungsprozess zu berück-
sichtigen, ohne dass deren Fehlen einen negativen Einfluss auf die Kontrolle hätte.
Ein Beispiel hierfür sind Jalousien, die nicht immer heruntergelassen sind. Abbil-
dung 6.5 zeigt, wie die Regeln in den Anwendungsablauf integriert sind, wobei
die Boxen zu den korrespondierenden Regeln grau unterlegt sind. Die Fallstudien
Dominostein- und Pokerkartenerkennung benötigen keine 3-D-Modelle und gene-
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rieren somit auch keine Posehypothesen. Das Verfahren reduziert sich also um
diese Punkte, ist aber ansonsten identisch. Der Ablauf der Kontrolle am Beispiel
der Poseschätzung von Gebäuden wird nun im Detail beschrieben.

6.3 Kontrollalgorithmus

Abbildungen 6.2 gibt einen Überblick über das Verfahren knoPoE und stellt den
Zusammenhang zum Verfahren sage-sb her. Die Abbildungen 6.3, 6.4 und 6.5
vertiefen die Erklärungen dazu. Im Folgenden wird die Beschreibung des Verfah-
rens noch einmal vertieft und es wird auch explizit auf den Zusammenhang zum
Gebäudemodell eingegangen.

Pseudocode 6.2 Übersicht Kontrollstrategie

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

2: int bel← Entnehme(Bewertung von Hyp)
3: if bel > θ then
4: Gebäudemodell mb← Entnehme(Gebäudemodell aus Hyp)
5: Graphknoten S ← Entnehme(zuletzt bearbeiteter Knoten aus Hyp)
6: ⊲ //S ist ein Knoten aus dem Gebäudemodell
7: Liste<Knotentyp> Typen ← ExtrahiereTypen(Bestandteile ver-

bunden mit S)
8: for all ti ∈ Typen do
9: Liste<Hypothese> Hypothesen ← initialize(Hyp, S, ti)

10: Graphknoten E ← Entnehme(Endknoten aus mb über mit S ver-
bundene Kante)

11: Füge E in WarteSchlange zuletzt bearbeiteter Knoten hinzu

12: Liste<Posehypothesen> Posen ← BottomUpPoseBerechnung(ti)
13: Liste<Hypothese> Hypothesen2 ← GeneriereHypothesen(aus Li-

ste<Posehypothesen>)
14: Liste<Hypothese> Hypothesenall ← VereinigeListen(H1 und H2)
15: for all Hypj ∈ Hypothesenall do
16: Liste<LimitationConcept> Beschränkungen← Beschränke-

ROI(Hypj)
17: Hypj ← speichere(Beschränkungen)
18: bewerte(Hypj (berücksichtige auch obligatorische Elemente))

19: return Hypothesenall
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Der Kern der Kontrollstrategie und Initialisierung wird im Pseudocode 6.2 und
6.3 detailliert beschrieben, da Sie zentraler Bestandteil dieser Arbeit sind. Die Be-
schreibung vertieft noch einmal die Beschreibung, die schon durch Abbildung 6.5
gegeben wurde, und entspricht ebenfalls der grauen Ellipse in Abbildung 6.4 “Ana-
lysiere Modell aus Hypothese”. Der Kern der Kontrollstrategie beginnt mit einer
Prüfung ob die Bewertung (das Vertrauensmaß (siehe Kapitel 8)) größer als ein
Schwellwert ist (Zeile 2 in Pseudocode 6.2). In dieser Arbeit wurde für die Gebäu-
defallstudie der Schwellwert 0,6 gewählt, da Hypothesen mit einer schlechteren Be-
wertung wenig vielversprechend sind (siehe Kapitel 2 Ungleichung 2.35). Allerdings
kann es im Zuge der Analyse dazu kommen, dass die Bewertung zunächst sinkt, be-
vor sie wieder steigt. Das liegt daran, dass beispielsweise zu Begin der Analyse ein
Modellelement nicht zugeordnet werden kann. Eine Erhöhung des Schwellwertes
führt zu weniger Hypothesen (Beschleunigung des Verfahrens), was dazu führen
kann, dass die korrekte Pose nicht identifiziert werden kann, da die Bewertung tem-
porär unter den Schwellwert fallen könnte und somit nicht weiter berücksichtigt
werden würde.

Ist die Bewertung der Hypothese größer als der Schwellwert (=0,6), wird der
Hypothese das zugehörige Gebäudemodell entnommen. Zu diesem Gebäudemodell
gehört eine Pose und die entsprechende 2-D Geometrie. Sowohl die Pose als auch
die 2-D Geometrie ist im Modell gespeichert. Die Erzeugung und Speicherung
der 2-D Geometrie wird in Kapitel 3.5 beschrieben. Kapitel 7.2 beschreibt wie
Posehypothesen, die Voraussetzung für die Berechnung der 2-D Geometrie sind,
berechnet werden. In der Hypothese ist zudem der Stand der Analyse für diese
Hypothese gespeichert, also welche Knoten des Gebäudemodells zuletzt untersucht
wurden.

Ausgehend vom zuletzt bearbeiteten Knoten, werden die ausgehenden Kanten-
typen geprüft und gespeichert. Ist beispielsweise der Startknoten Building, wären
die ausgehenden Kantentypen BuildingConsistsOfWalling, BuildingConsistsOfRoof
und BuildingConsistsOfGround (siehe Abbildung 3.12 auf Seite 88). Für jeden
Kantentyp wird die Initialisierung, als prozedurales Wissen über das Interface
CommonDetection verpflichtender Bestandteil jedes Modellknotens (siehe Abbil-
dung 3.5 auf Seite 79), aufgerufen. Wie die Initialisierung im Detail funktioniert
wird am Pseudocode 6.3 erklärt. Nach der Initialisierung wird der über die Kante
verbundene Knoten als zuletzt bearbeitet in der Hypothese gespeichert. Es wird
eine Warteschlange zur Speicherung der zuletzt bearbeiten Knoten verwendet, da
in einem Analyse- bzw. Expansionsschritt mehrere Knoten bearbeitet werden.

Auf Basis der in der Initialisierung gefunden Zuordnungen von Bild- zu Modell-
elementen, können neue Posehypothesen generiert werden. Alle Knoten besitzen
(wieder) über das Interface CommonDetection eine entsprechende Methode, um
Bottom-Up Posehypothesen zu erzeugen. Die Überführung von Posehypothesen
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in Hypothesen geschieht indem aus jeder Posehypothese eine Hypothese entsteht,
bei der mittels semantischen Renderings (beschrieben in Kapitel 3.5) die sichtbare
2-D Geometrie extrahiert und jeweils in einem Gebäudemodell gespeichert wird.
Es entsteht eine Liste von Hypothesen, generiert aus den neuen Posehypothesen
und ergänzt um die Hypothesen aus der neuen Initialisierung. Diese Hypothesen
werden bewertet und wieder dem Hypothesenraum übergeben.

Pseudocode 6.3 Übersicht Initialisierung

1: function initialize(Hypothese Hypi, Graphknoten KnotenS, Knotentyp ti)
2: Liste<Hypothese> Hypothesen ← ErzeugeListe

3: int n← Anzahl Kanten von ti ausgehend von KnotenS
4: if n > 1 then
5: Analysemodell mA← Bildanalyse(KnotenS)
6: if Bildanalyse ohne Ergebnis then
7: if Kante vom Typ isRepresentedBy am KnotenS vorhanden? then
8: mA ← Bildanalyse(Graphknoten verbunden mittels

isRepresentedBy-Kante)

9: Liste<InititialisationConcept> Initialisierungen← ZuordnungMi-

tUngarischerMethode(extrahierte Bildelemente, Modellelemente)
10: Füge Initialisierungen zu Hypi hinzu
11: Füge Hypi zu Hypothesen hinzu
12: else
13: if KnotenS sichtbar? then
14: mA← Bildanalyse(KnotenS)
15: if Bildanalyse ohne Ergebnis then
16: if Kante vom Typ isRepresentedBy am KnotenS vorhanden?

then
17: mA ← Bildanalyse(Graphknoten verbunden mittels

isRepresentedBy-Kante)

18: Liste<InititialisationConcept> Initialisierungen ← DirekteZu-

ordnung

19: Hypothesen ← ErzeugeHypothesenListe(Initialisierung)

20: Zugeordnete Bildelemente werden mit einem GraphMarker versehen
21: return Hypothesen

Die Initialisierung wird nun am am Pseudocode 6.3 beschrieben. Zu Beginn
wird geprüft wie viele Knoten mit dem Startknoten(KnotenS ) über eine Kan-
te vom entsprechenden Kantentyp(Knotentypi) verbunden sind. Ist mehr als ein
Knoten verbunden, erfolgt die Zuordnung von Modell- zu Bildelementen über die
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Ungarische Methode. Ansonsten erfolgt die Zuordnung kombinatorisch (also über
eins-zu-eins Zuordnungen).

Es müssen zunächst Bildelemente aus dem Bild extrahiert werden. Das Wissen
welche Bildanalyse auszuführen ist, ist im Modellknoten als Teil der Initialisie-
rung (Interface CommonDetection) hinterlegt. Scheitert die direkte Initialisierung
des SemanticObject, wird geprüft ob eine isRepresentedBy verbunden ist und falls
ja, wird die Initialisierungsmethode des mit dieser Kante verbundenen Geome-
tricObject ausgeführt. Die Ergebnisse der Bildanalyse werden im Analysemodell
gespeichert. Für den Fall, dass mehrere Knoten vorhanden sind, wird mittels un-
garischer Methode eine Liste von Zuordnungen zwischen Elementen des Gebäu-
demodells und des Analysemodells als Liste gefüllt mit Elementen vom Typ In-
itialisationConcept erzeugt. Um die Ungarische Methode nutzen zu können, bietet
jedes semantische Objekt (abgeleitet vom SemanticObject des Referenzschemas)
der Dominostein-, Pokerkarten und Gebäudemodelle eine Bewertung gemäß dem
Vertrauensmaß der Dempster-Shafer-Theorie [Sha76]. Diese Bewertung beschreibt
wie gut ein Bildelement zu einem Modellelement zugeordnet werden kann, wobei
nicht gefundene Elemente das Vertrauensmaß verschlechtern.

Auch bei der eins-zu-eins Zuordnung wird eine Liste gefüllt mit Elementen vom
Typ InitialisationConcept erzeugt, nur dass hier vor der Zuordnung zusätzlich die
Sichtbarkeit der Elemente des Gebäudemodells geprüft wird. Die Zugeordneten
Bildelemente werden im Analysemodell mittels Graphmarker als zugeordnet mar-
kiert, um so Mehrfachzuordnungen zu vermeiden. Die Zuordnungen werden dann
als neue Liste von Hypothesen gespeichert und zurückgegeben. Kam die ungari-
sche Methode zur Anwendung enthält die Liste ein Element, ansonsten enthält die
Liste so viele Element wie passende Bildelemente aus dem Bild extrahiert wurden.

Im Folgenden wird der Prozess der Bildanalyse bzw. der Ablauf des Kontrol-
lalgorithmus am Beispiel einer vereinfachten (=widerspruchsfreien) Gebäudeerken-
nung demonstriert. Hier wird, wie zuvor, der Hypothesenraum und die Hypothesen
entsprechend ausgeklammert. Anhand von Abbildung 6.6 bis 6.8 wird nun der Pro-
zess der Bildanalyse beschrieben. Zur Beschreibung der Analyse kommt in diesem
Beispiel ein vereinfachtes Gebäudemodell zum Einsatz, da ein gewöhnliches Ge-
bäudemodell durch seine Vielzahl an Elementen nicht übersichtlich darstellbar ist
(im Verfahren wird selbstverständlich das komplette Modell genutzt). Es werden
im Beispiel nur semantische Objekte dargestellt und bewusst auf geometrische/re-
gionsbasierte Objekte verzichtet. Auch die Gesamtzahl an Modellelementen wird
im Beispiel stark beschränkt. Dies verändert das prinzipielle Vorgehen des Kon-
trollalgorithmus nicht.

Dieser Abschnitt beschreibt am Beispiel die in Abbildung 6.3 und Pseudoco-
de 6.1 beschriebene Initialisierung des Hypothesenraums. Ausgangspunkt des Ver-
fahrens ist ein 3-D-Modell des zu bestimmenden Gebäudes, eine Aufnahme dieses
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Abbildung 6.6: Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie.

Gebäudes und das noch leere Analysemodell (Abbildung 6.6, Schritt 1). Zunächst
wird für das 3-D-Modell eine Posehypothese berechnet. Dazu werden die Flucht-
punkte und Dachkanten des Gebäudes bestimmt. Das Verfahren zur Berechnung
von Posenhypothesen wird in Kapitel 7.2 im Detail beschrieben (Abbildung 6.6,
Schritt 2). Mittels der Pose wird die 2-D-Geometrie des Gebäudes erzeugt (sie-
he Kapitel 3.5) und dem Modell hinzugefügt, sodass nun 2-D↔2-D Zuordnungen
möglich sind. Das Wissen, welche Methode zur Generierung von Posehypothesen
Verwendung finden soll, ist im Knoten Building in der getTopDownPoseHypothe-
ses-Methode verankert (vgl. Kapitel 3.4). Da sich ein Modellelement vom Typ
Building nicht initialisieren lässt, wird das Modell nun expandiert. Initial besitzt
die Hypothese passend zu dem Modell und der Pose einen Belief von 0,6.

In Schritt 3 wird in der nun anstehenden Initialisierung festgestellt, dass sich
das Dach (Roof ) zum einen nicht direkt initialisieren lässt, und zum anderen, dass
es aus zwei Dachflächen (RoofSurfaces) besteht, die sich initialisieren lassen. Es
werden die Strecken im Bild extrahiert und, da das Dach (Roof ) mehrere Be-
standteile besitzt, mittels Ungarischer Methode den Modellstrecken zugeordnet.
Hier wird die Menge an Strecken zur Vereinfachung als Polygon zusammengefasst.
Dabei schränken die Positionen der Modellstrecken den Suchbereich im Bild ein,
was durch die beiden roten Rechtecke symbolisiert wird. Die extrahierten Polygo-
ne werden in das Analysemodell hinzugefügt, an den Bild -Knoten gehängt und
stehen nun in der gesamten Analyse zur Verfügung. Es werden den Dachflächen
(RoofSurface1 und RoofSurface2 ) die Polygone 1 und 4 aus dem Analysemodell
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Abbildung 6.7: Fortsetzung Abbildung 6.6: Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie.

zugeordnet. Die Zuordnungen werden mit einer grünen Einfärbung der Elemen-
te kenntlich gemacht. Diese Zuordnungen erhalten jeweils einen Belief, der dann
kombiniert den Belief in diese Pose und das Modell auf 0,62 erhöht. Dabei wer-
den Modellelementen zugeordnete Bildelemente mit einem GraphMarker markiert,
sodass Mehrfachzuordnungen ausgeschlossen werden können. Nun wird wieder ex-
pandiert und festgestellt, dass die Dachfläche (RoofSurface 1 ) als Bestandteil ein
Fenster (Window 1 ) besitzt.

In Schritt 4 wird das in Kapitel 5.5 beschriebene Verfahren zur Extraktion
von Fenster- und Türkandidaten (als Opening zusammengefasst) verwendet. Dabei
werden alle Fenster- und Türkandidaten des Bildes extrahiert und in das Analy-
semodell eingefügt. Dieses Verfahren ist im Knotentyp Opening, der Fenster und
Türen, in der Methode initialize verankert. Da die Kardinalität für die zuzuord-
nenden Fenster eins ist bzw. nur ein Fenster zugeordnet werden soll, wird ein
Fenster direkt zugeordnet. In diesem Beispiel wird dem Modellfenster (Window1 )
das Fenster (Opening3 ) des Analysemodells zugeordnet (hell-grün markiert). Die
Zuordnung erhöht den Belief auf 0,75. Nun sind für diesen Zweig des Modells al-
le möglichen Zuordnungen durchgeführt worden, sodass der nächste Bestandteil
von Building expandiert wird. Dies ist in diesem Beispiel das Wandsystem (Wal-
ling), das auch keine eigene Initialisierungsmethode besitzt und eine Wandfläche
(WallSurfce 1 ) als Bestandteil enthält.

In Schritt 5 wird aus den schon extrahierten Polygonen ein Polygon dem Mo-
dell zugeordnet (hell-grün markiert). Eine bereits erfolgte Bildanalyse (Ausführung
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Abbildung 6.8: Fortsetzung Abbildung 6.7: Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie.

initialize Methode des Knoten) eines Knotentyps wird nicht ein zweites Mal ausge-
führt, wenn ein anderer Knoten des selben Typs in der Analyse an die Reihe kommt.
Diese Zuordnung erhöht den Belief auf 0,81. Auch hier wird der Suchbereich über
die Lage der Modellelemente eingeschränkt. Dies wird wieder durch die beiden
roten Rechtecke symbolisiert. Das Modell wird expandiert und es wird festgestellt,
dass die Wandfläche (WallSurface1 ) acht Fenster und eine Tür beinhaltet.

In Schritt 6 wird den Modellfenstern, mittels Ungarischer Methode, eine Teil-
menge der schon extrahierten und noch nicht als zugeordnet markierten Fenster-
und Türkandidaten Openings zugeordnet. Diese Zuordnungen (wieder grün mar-
kiert) erhöhen den Belief auf 0,87. Die Ungarische Methode kann zum Einsatz
kommen, da die Kardinalität der enthaltenen Fenster und Türen neun beträgt
und somit größer als eins ist. Nun wurde soweit möglich das komplette Modell
zugeordnet.

Einige Bestandteile konnten nicht zugeordnet werden, was mit einer roten Mar-
kierung in Schritt 7 visualisiert wird. Trotz inkompletter Zuordnung konnte so eine
plausible Pose mit Belief 0,87 berechnet und verifiziert werden.
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6.4 Hypothesenraum

In dieser Arbeit kommen vier anwendungsunabhängige Regeln, kombiniert mit
Suchalgorithmen, zur Bearbeitung des Kontrollproblems zum Einsatz. Dabei ord-
net ein anwendungsunabhängiger und A∗-basierter Kontrollalgorithmus Modellele-
menten Bildelemente zu, füllt den Hypothesenraum mit Hypothesen und kontrol-
liert den Ablauf des Verfahrens, indem mittels A∗-Algorithmus die Hypothese zur
weiteren Analyse ausgewählt wird, die am plausibelsten ist.

Definition 6.5 (Hypothesenraum - Konkretisierung). Der Hypothesenraum
spannt einen Baum [GRRW10] mit Hypothesen auf und kann, da jede Hy-
pothese ein Vertrauensmaß besitzt, schon während der Erstellung mit Graph-
Suchalgorithmen durchsucht werden. Die Knoten des Baums bilden die Hy-
pothesen. Jede Hypothese kennt seinen Vorgänger. Die Kontrolle nutzt den
Hypothesenraum, um die Analyse zu steuern. Durch die Baumstruktur ist zu
jeder Hypothese die Entstehungsgeschichte bekannt.

Aus technischer Sicht wird der Hypothesenraum zweiteilig realisiert. Die
Blattknoten des Hypothesenraums werden als PriorityQueue realisiert, da für
die A∗-Suche nur die Blätter des Baums von Bedeutung sind. Um die Analyse
vollständig nachzuvollziehen zu können, werden alle anderen Hypothesen in
einer ArrayList abgelegt.

Im Laufe einer Bildanalyse wird es zu verschiedenen (sich widersprechenden)
Zuordnungen kommen. Deshalb wird jede Kombination an Zuordnung als neue
Hypothese verstanden. Jede entstehende Hypothese für eine Zuordnung wird im
Hypothesenraum gespeichert.

Beispielsweise ist eine Zuordnung von Strecken zu den Polygonen des Modells
in der Regel nicht eindeutig möglich (siehe Abbildung 6.6 Schritt 3 und 5), da
mehrere plausible Streckenzuordnungen möglich sind. Auch im weiteren Ablauf
kommt es dazu, dass eine Zuordnung mehrdeutig ist, wie auch in Schritt 4 der
Abbildung 6.6 zu entnehmen ist. Hier wäre es beispielsweise denkbar, allen Fens-
tern ein Fenster eine Etage tiefer zuzuordnen.

Es entsteht durch die verschiedenen Hypothesen ein Baum, der sich während
der Analyse immer weiter aufbaut. Die Wurzel des Baums (Hypothesenraums)
ist stets die Hypothese die nur das ursprüngliche Gebäudemodell enthält. Initial
werden Posehypothesen berechnet, die zu neuen Hypothesen werden und als neue
Blattknoten in den Hypothesenraum eingehen (siehe Abbildung 6.3 und Pseudo-
code 6.1). Jede Hypothese kennt jeweils seinen Vorgänger.

Abbildung 6.9 visualisiert einen Ausschnitt aus einem Analyseprozess. Aus Ana-
lyseschritt 1 folgen drei potenziell mögliche Hypothesen (Hypothese 2, 3 und 4).
Dementsprechend folgen in diesem Beispiel aus Hypothese 3 zwei Hypothesen, die
Hypothesen 5 und 6. Und aus Hypothese 5 folgt Hypothese 7. Dabei gilt, dass der
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Abstand von der Wurzel des Hypothesenraums zu einem Knoten angibt, wie weit
die Analyse fortgeschritten ist. Je größer die Entfernung ist, umso weiter ist die
Analyse. Ein fertiges Analyseergebnis befindet sich in einem Blattknoten. Der Weg
von der Wurzel bis zu einer bestimmten Hypothese beschreibt alle Zwischenschritte
und ermöglicht somit das Nachvollziehen der erfolgten Analyse.

Für die eigentliche Analyse ist aber nicht der ganze Baum vonnöten, sondern
nur die Blattknoten des Hypothesenraums. Daher werden in der Analyse des in
Abbildung 6.9 visualisierten Hypothesenraums nur die Hypothesen 2, 4, 6 und 7
für die weitere Analyse benötigt.

1

2

3

4

5

6

7

Abbildung 6.9: Hypothesenraum mit mehreren Hypothesen.

Ziel der Analyse ist es, das korrekte Ergebnis entsprechend der getätigten wi-
derspruchsfreien Modellzuordnungen zu identifizieren. Es wird jedoch stets zu meh-
reren widerspruchsfreien Modellzuordnungen kommen, sodass es nicht möglich ist,
exakt ein korrektes Ergebnis zu identifizieren. Daher sucht man nach dem Ergebnis,
das am besten zu dem Modell passt. Dafür ist eine Suche im Hypothesenraum not-
wendig. Die Suche für die besten Zuordnungen kann als Suche nach dem kürzesten
Pfad betrachtet werden, die sogar ausgeführt werden kann, wenn noch nicht alle
Hypothesen erzeugt wurden. Da bei der Entstehung der Hypothesen noch nicht
bestimmt werden kann, ob diese Hypothese in eine Sackgasse oder zum optimalen
Ergebnis führt, müssen prinzipiell alle Hypothesen betrachtet werden. Eine Mög-
lichkeit, dies zu tun, ist eine vollständige Suche im Hypothesenraum. Dies wäre
aber eine sehr aufwändige Angelegenheit, bei der der Aufwand mit jeder weiteren
Ebene exponentiell steigt.

Weitere Möglichkeiten bieten uninformierte Suchalgorithmen, wie die Breiten-
oder Tiefensuche. Im Gegensatz zur Breitensuche wird bei der Tiefensuche zu-
nächst ein Pfad vollständig analysiert, bevor abzweigende Pfade analysiert werden.
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In dieser Arbeit wird auf eine informierte Suche zurückgegriffen. Informierte
Suchen zeichnen sich dadurch aus, dass sie unter Verwendung von Heuristiken den
Ablauf der Suche auf den Anwendungsfall optimieren. In dieser Arbeit wird der
ǫ−A∗-Algorithmus verwendet (siehe Gleichung 6.1). Dieser ist in der Lage, den kür-
zesten Pfad zwischen zwei Knoten in einem Graphen mit positiven Kantengewich-
ten zu berechnen. Er kann in dieser Arbeit verwendet werden, da eine Bewertung
der Hypothesen möglich ist (siehe Kapitel 8.2). Man benötigt im Hypothesenraum
neben den Wahrscheinlichkeitszuordnungen eine Möglichkeit, um Hypothesen ver-
schiedener Analyseschritte miteinander zu vergleichen. Der A∗-Algorithmus bietet
die Möglichkeit Hypothesen, die unterschiedlich weit in der Analyse fortgeschritten
sind, miteinander zu vergleichen. Kapitel 8 beschreibt die konkrete Realisierung
der Vertrauensmaße für A∗ für die Fallstudien.
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Abbildung 6.10: Hypothesen - A∗. Um die vielversprechendste Hypothese zu ermitteln,
wird allen bekannten Hypothesen x jeweils ein Wert f(x) zugeordnet, der angibt, wie
hoch die Güte der analysierten Hypothese im günstigsten Fall ist (siehe Gleichung 6.1).
Für eine Hypothese x bezeichnet g(x) die bisher ermittelte Güte von der Starthypothese
aus (linker Teil g(x)). Die optimal geschätzte Güte von x bis zur Zielhypothese (Analy-
seergebnis) wird mit h(x) bezeichnet (rechter Teil h(x)).

Der A∗-Algorithmus untersucht die Hypothesen (Knoten im Hypothesenraum/-
baum) zuerst, die wahrscheinlich schnell zum Ziel führen. Um die vielversprechend-
ste Hypothese zu ermitteln, wird allen bekannten Hypothesen x jeweils ein Wert
f(x) zugeordnet, der angibt, wie hoch die Güte der analysierten Hypothese im
günstigsten Fall ist. Die Hypothese mit der höchsten Güte (f-Wert) wird als näch-
stes untersucht. Für eine Hypothese x bezeichnet g(x) die bisher ermittelte Güte
von der Starthypothese aus (siehe Abbildung 6.10 linker Teil g(x)). Die optimal
geschätzte Güte von x bis zur Zielhypothese (Analyseendergebnis) wird mit h(x)
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bezeichnet (siehe Abbildung 6.10 rechter Teil h(x)). Die verwendete Heuristik darf
die Güte nie unterschätzen. Diese Einschränkung ist nicht in jedem Fall leicht zu
erreichen, denn wird die Güte unterschätzt, kann es passieren, dass das optimale
Ergebnis nie gefunden wird. Wird hingegen die Güte sehr weit überschätzt, kann
dies zu einer enormen Ausweitung der Suche bis hin zur Breitensuche führen.

Um die Zielstrebigkeit des Verfahrens zu erhöhen, wird der ǫ−A∗-Algorithmus
[Pea84] verwendet, mit

f(x) = g(x) + ǫ h(x) , (6.1)

wobei 0 ≤ ǫ ≤ 1 gilt. Dabei kann es nun zu einer Unterschätzung der zukünftigen
Güte kommen. Pearl [Pea84] konnte aber belegen, dass der Verlust an Optimalität
im ungünstigsten Fall auf 1−ǫ

ǫ
Prozent der optimalen Lösung begrenzt ist. Die

konkrete Umsetzung von Gleichung 6.1 wird in Kapitel 8.4 beschrieben.

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

Definition 6.6 (Hypothese - Konkretisierung). Eine Hypothese im Verständ-
nis dieser Arbeit beschreibt eine oder mehrere Zuordnungen zwischen Elemen-
ten des Analysemodells und eines Modells. Jede Hypothese besitzt eine Be-
wertung in Form eines Vertrauensmaßes. Dieses Vertrauensmaß setzt sich
konform zu A∗ zusammen aus f(x) = g(x)+ ǫ h(x) (siehe Kapitel 8.4). Dabei
entspricht g(x) der Bewertung der bisher erfolgten Zuordnungen. Die Bewer-
tung für h(x) wird bestimmt indem alle noch offenen Zuordnung als perfekt
angenommen werden. Es gilt ǫ = 0.7 in dieser Arbeit.

Aus technischer Sicht wird eine Hypothese definiert durch: eine Modell
(inkl. erzeugter 2-D-Geometrie), eine Pose, eine Sammlung von Zuordnungen
mittels InitialisationConcept, eine Sammlung von Suchraumeinschränkungen
LimitationConcept und einer Bewertung der Hypothese. Zudem ist jeder Hypo-
these die Vorgängerhypothese bekannt, sodass der Analyseprozess vollständig
nachvollzogen werden kann. Jede Hypothese speichert als Bewertung sowohl
g(x) als auch f(x). f(x) dient zur Sortierung der Hypothesen und g(x) ist
nötig, um im nächsten Schritt wieder h(x) berechnen zu können.
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6.5 Diskussion

Das Einbinden von Wissen in die Bildanalyse ist der Leitgedanke der gewählten
Strategie. Zum einen werden Modelle verwendet, die anwendungsspezifisches Wis-
sen sowohl im deklarativen als auch prozeduralen Bereich besitzen. Diese Modelle
schränken über Bestandteils- und Konkretisierungskonzepte die Bildanalyse ein,
sodass in einer frühen Phase der Analyse gewonnenes Wissen den späteren Analy-
seprozess beeinflusst. Zum anderen wird über die Bildanalyse selbst Wissen über
das gesuchte Modell aufgebaut und wieder dazu verwendet, den Analyseprozess zu
steuern. Dies geschieht beispielsweise bei der Extraktion von Fensterkandidaten
(siehe Kapitel 5.5). Die Strategie ist dabei anwendungsunabhängig, was durch die
verwendeten Fallstudien belegt wird, und ist durch vier Regeln definiert. Dennoch
wird eine anwendungsabhängige Einschränkung getroffen. Es wird davon ausge-
gangen, dass es entweder durch prozedurales Wissen möglich ist, 3-D-Hypothesen
zu erzeugen oder dass eine 2-D-Repräsentation schon vorliegt.

Die bei der Analyse entstehenden Hypothesen werden im Hypothesenraum ge-
speichert. Ein Hypothese beinhaltet dabei eine konsistente Bildinterpretation und
plausible Zuordnungen zu den Modellelementen. Die Analyse schränkt die Bildin-
terpretation so ein, dass aus einer Hypothese nie eine inkonsistenter Hypothese
erwächst. Somit kann der Endzustand der Analyse direkt als Ergebnis des Ver-
fahrens verwendet werden. Es entstehen während des Ablaufs der Analyse eine
Reihe von Zwischenergebnissen in Form von Hypothesen, die sich durchaus wider-
sprechen können. Dadurch lässt sich aber ein Analyseergebnis Schritt für Schritt
erklären, was nicht selbstverständlich ist, wenn man an Blackbox-Verfahren wie
beispielsweise neuronale Netze denkt.

Zur Suche im Hypothesenraum kommt mit ǫ − A∗ ein heuristisches Suchver-
fahren zum Einsatz. Gütefunktionen zur Steuerung des Suchverfahrens sind im
Allgemeinen schwer zu ermitteln, da hierfür eine Abschätzung der Güte der noch
zu entstehenden Zuordnungen gemacht werden muss. Eine Möglichkeit zur Bewer-
tung von Hypothesen und Zuordnungen wird in Kapitel 8.2 vorgestellt. Dabei sind
die Bewertungsfunktionen nicht Teil der unabhängigen Kontrolle, sondern sind fes-
ter Bestandteil des Modells. Nur ein Modellelement selbst “weiß”, wie es sich zu
bewerten hat. Die Entstehung von konkreten Hypothesen wird im nächsten Kapitel
näher beschrieben.
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Abbildung 7.1: Im Zuge der Analyse entstehen Hypothesen (siehe rote Ellipse), wobei
eine Hypothese (in der Fallstudie “Poseschätzung von Gebäuden”) initial aus einer Pose-
hypothese entsteht (Abschnitt 7.2). Diese werden in einem Hypothesenraum verwaltet.

Eine anwendungsunabhängige Kontrolle steuert den Ablauf der Modellanalyse
(Abbildung 7.1). Im Zuge der Analyse entstehen Hypothesen, wobei eine Hypothese
(in der Fallstudie “Poseschätzung von Gebäuden”) initial aus einer Posehypothese
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entsteht (Abschnitt 7.2). Diese werden in einem Hypothesenraum verwaltet. Dies
erfordert die Möglichkeit Hypothesen zu bewerten und zu verifizieren (Kapitel 8).
Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive Bewertung.

Die Kontrolle (siehe Kapitel 6) generiert im Fall der Gebäudefallstudie knoPoE
zu Beginn sowie im Laufe des Verfahrens Posehypothesen (vgl. Kapitel 2.3). Die
Fallstudien zur Dominostein- und Pokerkartenerkennung benötigen diesen Schritt
nicht, da ihre Geometrie schon in 2-D vorliegt. Eine Hypothese, im Verständnis
dieser Arbeit, beschreibt eine oder mehrere Zuordnungen zwischen Elementen des
Analysemodells und einem Modell. Unterschiedliche Modellelementtypen besitzen
über Implementierung der Methode instantiate (siehe beschriebene Interfaces in
Kapitel 3.4) jeweils die Möglichkeit zur Erzeugung dieser Hypothesen (beispiels-
weise TwoDRectangle oder Opening). Die Erzeugung einer Hypothese ist eng ver-
knüpft mit der Extraktion der Elemente aus dem Bild, da in der Regel Elemente
extrahiert werden, die eine gewisse Plausibilität besitzen. Daher ist die Erzeugung
von Hypothesen, also die Zuordnung von Elementen des Analysemodells mit den
Elementen der Modells, eng verknüpft mit der Extraktion der Informationen. Im
Folgenden wird zum einen die Extraktion von Bildelementen - gesteuert durch Me-
thoden der Modellelemente (siehe Interfaces in Kapitel 3.4) - und zum anderen die
Entstehung von Posehypothesen betrachtet.

7.1 Dominostein- und Pokerkartenerkennung

Zur Generierung der Hypothesen für die Fallstudien der Dominostein- und Poker-
kartenerkennung wird eine 2-D-Welt angenommen, sodass keinerlei Aufwand in
die Transformation von 3-D in 2-D entsteht. Der Schwerpunkt dieser Fallstudi-
en liegt darin zu bewerten, ob modellbasierte Objekterkennung mit symbolischen
Beschreibungen adäquat funktioniert. Hypothesen basieren auf den extrahierten
geometrischen Objekten, korrespondierend zu den Elementen der entsprechenden
Modelle (siehe Kapitel 3.4.1). Die entsprechend nötigen Segmentierungen werden
im Folgenden beschrieben.

Die Kreiserkennung arbeitet mit einer Hough-Transformation und nutzt da-
für die C++ PUMA-Bibliothek [Pau03]. Dabei liegt die Erkennungsrate in unserer
Fallstudie bei 95,3% mit einer False-Positiv-Rate von 2,1%. Die Funktion wurde
mittels JNI als Komponente in das STOR-Komponentenkonzept integriert.

Die Viereckerkennung detektiert Vierecke im Bild und die Rektifizierung be-
rechnet die Homographie zwischen den gefundenen Vierecken und dem gegebenen
Modellrechteck und projiziert das Viereck in ein Rechteck mit den Maßen des Mo-
dellrechtecks. Grundlegende Funktionen für diese Methode wurden der Bibliothek
OpenCV entnommen und mit der Bibliothek JavaCV 1 in das STOR-Komponen-

1code.google.com/p/javacv/

code.google.com/p/javacv/
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tenkonzept integriert. Die Erkennungsrate liegt in dieser Fallstudie bei 98,4%, aller-
dings mit einer False-Positiv-Rate von 13,1%, die während der Bildanalyse durch
die Kontrolle gefiltert werden muss. Im Laufe der Analyse werden die extrahierten
Vierecke rektifiziert, indem aus den Korrespondenzen zwischen Bildviereck und
Modellrechteck die Homographie bestimmt wird und das Bildviereck entsprechend
projiziert wird. Abbildung 7.2 zeigt ein beispielhaftes Ergebnis der Viereckerken-
nung mit anschließender Rektifizierung.

(a) Pokerkarten-Bild (b) Rektifizierte Po-
kerkarte

Abbildung 7.2: Beispiel eines Pokerkarten-Bildes (a) und die detektierte und rektifi-
zierte Pokerkarte (b).

Im Folgenden wird nur die Kartenfarbenerkennung beschrieben, da Kartenfar-
benerkennung und Buchstabenerkennung in dieser Fallstudie äquivalent umgesetzt
wurden. Zunächst werden für die Kartenfarbenerkennung manuell Regionen extra-
hiert und für diese Regionen die Hu-Momente und die Kreisförmigkeit berechnet.
Diese Daten werden den Regionen (Region) der Pokerkartenmodelle passend zu
den Kartenfarben (SuitForm) als Attribut hinzugefügt (vgl. Abbildung 3.8), so-
dass sichergestellt ist, dass diese Daten bei der Analyse zur Verfügung stehen.

Mittels Kontursuche werden zuerst potenzielle Regionen für die Kartenfarbe
im Bild lokalisiert. Für diese Regionen wird die Farbe (rot oder schwarz) identifi-
ziert, die Hu-Momente [Hu62] berechnet und die Kreisförmigkeit (Gleichung 7.1)
bestimmt:

Kreisförmigkeit =
4π Flächeninhalt

Umfang2
. (7.1)

Diese Merkmale ιi werden mit den vorhandenen Daten ιm verglichen:

d({ιm}, {ιi}) =
N∑

k

(
ιmk
− ιik

ιmk

)
. (7.2)
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Die Ergebnisse für die Kartenfarbenerkennung sind mit einem Recall (False-
Positiv-Rate) von 93,2%, einer Genauigkeit (positiver prädiktiver Wert) von 96,1%
und einer Spezifität (True-Negativ-Rate) von 93,4% bei entzerrten Bildern gut.

Die Buchstabenerkennung in unserer Fallstudie muss nur die Buchstaben A,
J, K und Q erkennen. Es tritt das Problem auf, dass die Segmentierung die fein-
gliedrigen Strukturen der Buchstaben oft übersegmentiert und so die Buchstaben
in viele kleine Regionen zerfallen. Dies ist der Grund dafür, dass die Erkennung
mit einem Recall von 69,0%, einer Genauigkeit von 72,2% und einer Spezifität von
78,6% vergleichsweise schlecht ausfällt. Allerdings kann gezeigt werden, dass die
modellbasierte Erkennung dies kompensieren kann.

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

7.2 Poseschätzung von Gebäuden

Zur Bestimmung der Pose von komplexen 3-D-Objekten, wie sie Gebäude darstel-
len, ist es unumgänglich zur Generierung von Hypothesen, die im Bild enthaltenen
Informationen möglichst gut zu extrahieren. Im Folgenden werden die verwendeten
Verfahren beschrieben, die für die Bestimmung der Pose von Gebäuden benötigt
werden, so dass man aus einem 3-D-Modell eine überschaubare Zahl Hypothesen
in Form von 2-D-Abbildungen des Modells erhält.

7.2.1 Poseschätzung mit Hilfe von Fluchtpunkten

Zunächst werden zur Poseschätzung die Fluchtpunkte, wie in Abschnitt 5.1 be-
schrieben, berechnet (siehe Abbildung 7.5(a)). Unter Verwendung der Fluchtpunk-
te ist man in der Lage, die Drehung der Kamera im Verhältnis zum Modellkoor-
dinatensystem zu bestimmen. Um die Verschiebung der Kamera zu bestimmen,
benötigt man mindestens eine Kante im Bild, deren Länge man in der 3-D-Welt
kennt. Aus diesem Grund wird der Himmel des Bildes [SP09a] extrahiert (siehe
Abbildung 7.3(a), 7.5(b) und 7.5(c)). Es werden wie in Abschnitt 5.3 beschrieben,
die interessanten Liniensegmente extrahiert (siehe Abbildung 7.3(c)).

Mit dem in Abschnitt 5.4 beschriebenen Verfahren ist man in der Lage Dach-
kanten zu extrahieren. Die extrahierten Fluchtpunkte und die Dachkanten dienen
als Eingabe für das Verfahren zur Generierung von Posehypothesen. Da man nicht
wissen kann, welche Dachkanten gefunden wurden und welche Gebäudeseite man
sieht, müssen für ein Sattel- bzw. Walmdach 32 Posehypothesen bestimmt werden,
da 23 Möglichkeiten (gefundene Kanten/Modellkanten) existieren, und das jeweils
für jede der vier Gebäudeseiten.
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(a) Dachkanten-Binärbild (b) Canny-Strecken (c) interessante Liniensegmen-
te

Abbildung 7.3: Binärbild extrahiert mittels Horizontlinienerkennung [SP09a] (a), Kan-
tenbild mittels Canny (b) und die interessanten Liniensegmente (c).

Werden drei Fluchtpunkte gefunden, sind es sogar 64 Posehypothesen, da man
durch mögliche Ungenauigkeiten in der Bestimmung der Fluchtpunkte zwei mögli-
che Poseschätzungen erhält. Abbildung 7.4 gibt einen Überblick über den Prozess
der Poseschätzung. Diese Posen werden verwendet, um die 3-D-Modelle mit der
im Bild sichtbaren 2-D-Geometrie mittels semantischem Rendering zu erweitern
(siehe Kapitel 3.5).

Das verwendete Verfahren von Guillou et al. [GMMB00] wird im Folgenden
im Detail beschrieben und evaluiert.

Annahmen des Verfahrens Das Verfahren zur Poseschätzung [GMMB00] (graue
Ellipse) trifft vier grundlegende Annahmen, die für die Berechnung der Brennweite,
Rotation und Translation erfüllt sein müssen:

(i) Es müssen mindestens zwei Fluchtpunkte im Bild gefunden werden,
(ii) die Länge einer Strecke des Modells muss bekannt sein,
(iii) der Hauptpunkt ist der Mittelpunkt des Bildes und
(iv) das Seitenverhältnis des Bildes ist bekannt.

Als Kameramodell wird die Lochkamera angenommen. Das Kamerazentrum
befindet sich in 0c und die Projektion des Kamerazentrums entspricht dem Haupt-
punkt H . Zwei Mengen paralleler Geraden definieren zwei Fluchtpunkte. Dabei
wird außerdem angenommen, dass die Linien aus der einen Menge senkrecht auf
der anderen Menge stehen. Werden nun aus jeder Menge zwei Geraden ausgewählt,
bilden deren Schnittpunkte ein Rechteck acbcccdc. Die Richtungsvektoren der Ge-
raden amdm und ambm sind im Folgenden u und v. Die Geraden acdc und bccc

haben denselben Fluchtpunkt vpu = acdc ∩ bccc . Genauso haben die Geraden acbc

und dccc denselben Fluchtpunkt vpv = acbc ∩ dccc .
Das Verfahren von Guillou et al. [GMMB00] ist in der Lage die Brennweite zu

bestimmen (Siehe Anhang B). In dieser Arbeit wird allerdings das in Kapitel 3.1
beschriebene Verfahren zur Bestimmung der Brennweite verwendet.
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Abbildung 7.4: Datenflussdiagramm der nötigen Vorarbeiten zur Poseschätzung (graue
Ellipse).

Berechnung der Rotationsmatrix Bei der Bestimmung der Rotation zwi-
schen Kamerakoordinatensystem und Modellkoordinatensystem bildet ein beliebi-
ger Punkt des Modellkoordinatensystems den Ursprung des Koordinatensystems,
beispielsweise am. Es wird das Modellkoordinatensystem durch die drei Basisvek-
toren u, v und w = u× v mit Ursprung im Punkt am definiert und das Kamera-
koordinatensystem über die drei Basisvektoren i, j und k und Ursprung im Punkt
0c (siehe Abbildung 7.6). Das Ziel ist es nun, eine Rotationsmatrix zu bestimmen,
sodass gilt:

Ri = u, Rj = v, Rk = w. (7.3)

Da die beiden Geraden mit dem Richtungsvektor u′ beziehungsweise v′ und Punkt
im Ursprung 0c entweder durch den Fluchtpunkt vpuc oder vpvc führen, entsprechen
die Basisvektoren (u, v, w) den Basisvektoren (u′, v′, w′). Daher ist die Rotation
zwischen dem Kamerakoordinatensystem (0c, i, j, k) und (Ac, u, v, w) sowie
zwischen Kamerakoordinatensystem (0c, i, j, k) und (0c, u′, v′, w′) identisch. Die
Vektoren u′, v′ und w′ sind im Kamerakoordinatensystem bekannt:
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(a) Fluchtpunkte (b) Mögliche Dachkanten (c) Gefundene Dachkante

(d) Mögliche Hypothesen (e) Mögliche Hypothesen

Abbildung 7.5: Vorberechnungen für die Poseschätzung: erst Fluchtpunktbestimmung
(a), mögliche Dachkanten in gelb (b) und die erkannten Dachkanten in rot (c). Die Pose-
schätzung ist dann in der Lage Posehypothesen zu generieren (d)(e).

u′ =
vpu

c

‖vpuc‖ (7.4)

v′ =
vpv

c

‖vpvc‖ (7.5)

w′ = u′×v′. (7.6)

Daher gilt auch:
Ri = u′, Rj = v′, Rk = w′. (7.7)

Da bekannt ist, dass i = (1, 0, 0), j = (0, 1, 0) und k = (0, 0, 1) gilt, können
die Gleichungen 7.4, 7.5, 7.6 und 7.7 genutzt werden, um die Rotationsmatrix zu
bestimmen:

R =




vpui√
vpu

2

i+vpu
2

j+f2

vpvi√
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vpu

2

i+vpu
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 . (7.8)
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Abbildung 7.6: Berechnung der Rotationsmatrix.

Berechnung des Translationsvektors Nun gilt es, die Translation zwischen
dem Kamerakoordinatensystem und dem Modellkoordinatensystem zu bestimmen.
Dies veranschaulicht Abbildung 7.7. Dabei stellt a′c die perspektivische Projektion
von ac und a′cp′c die perspektivische Projektion der Strecke acpc, die parallel zur
Achse u verläuft, dar. Um die Translation zu bestimmen, wird angenommen, dass
die Länge l der Strecke acpc bekannt ist. Andernfalls ist die Translation nur bis zu
einem Skalierungsfaktor bestimmbar.

Der Schnittpunkt der Strecke 0cpc mit der Strecke a′cp′′c ist p′′c. Daher gilt
nach dem Strahlensatz beziehungsweise Satz des Thales für die Dreiecke 0ca′cp′′c

und 0cacpc:
∥∥a′cp′′c

∥∥
‖acpc‖ =

∥∥0ca′c
∥∥

∥∥0cac
∥∥ (7.9)

oder umgeformt
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pc

p′c

p′′c

Bildebene

ac

a′c

0c

Abbildung 7.7: Berechnung des Translationsvektors.

∥∥0cac
∥∥ =

∥∥0ca′c
∥∥‖acpc‖∥∥a′cp′′c

∥∥ . (7.10)

Hieraus folgt für die Translation:

t = ac − 0c =
∥∥0cac

∥∥ a∥∥0ca′c
∥∥ , mit a = a′m − 0m. (7.11)

Alternative Berechnung des Translationsvektors Basierend auf der Idee
von Prof. Dr. Frank2 wird hier eine Alternative zur Bestimmung der Translation
beschrieben. Basis der Idee ist das Doppelverhältnis (siehe Abbildung 7.8):

DV(Ac, Bc, Cc, Dc) =
AcCc

BcCc
:
AcDc

BcDc
. (7.12)

Das Doppelverhältnis ist eine Invariante jeder projektiven Abbildung. Falls
man drei Punkte auf einer Strecke und die entsprechenden Abstände auf der ande-
ren Strecke kennt, kann man dies nutzen, um die Ausrichtung und die korrespon-
dierenden Punkte zu bestimmen. Dies liegt an der der Parallelität der Strecken
⇒ 0D ‖ A′C ′ (siehe Abbildung 7.9).

DV(Ac, Bc, Cc, Dc) = DV(A′c, B′c, C ′c, D′c) (7.13)

DV(A′c, B′c, C ′c,∞) =
A′cC ′c

B′cC ′c
= TV(A′c, B′c, C ′c) (7.14)

DV(A′c, B′c, C ′c,∞) = DV(Ac, Bc, Cc, Dc) (7.15)

2https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb3/mathe/mitglieder/

rolfdieter-frank

https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb3/mathe/mitglieder/rolfdieter-frank
https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb3/mathe/mitglieder/rolfdieter-frank
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Ac Bc Cc
Dc

A′c B′c
C′c

D′c

Abbildung 7.8: Darstellung des Doppelverhältnis.

Aus den Gleichungen 7.13, 7.14 und 7.15 kann der gesuchte Punkt Dc bestimmt
werden.

Evaluation Zur Evaluation wird ein einfaches Haus aus drei Entfernungen und
Sichtwinkeln von 0◦ bis 70◦ gerendert. Bei dem Haus selbst handelt es sich um ein
fiktives Haus. Für diese 24 Häuser werden manuell die Fluchtpunkte bestimmt, um
einen störenden Einfluss bei der Evaluation des Verfahrens durch Ungenauigkeiten
bei der Fluchtpunktschätzung zu vermeiden.

In der Evaluation wird untersucht, wie gut das Verfahren die Pose bestimmt.
Dafür wird der Rückprojektionsfehler verwendet. Der Rückprojektionsfehler misst
den euklidischen Abstand zwischen den mittels berechneter Rotation und Trans-
lation in das Bild projizierten Punkten und den korrespondierenden Punkten im

Ac Bc Cc Dc

A′c
B′c

C′c

D′c

0
c

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

(b) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 200.

(c) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 250.

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

Bild. Dies geschieht mit den 18 in allen Bildern sichtbaren Eckpunkten des Dachs,
der Fassade, Fenster und Türen. Für diese Punkte wird der Mittelwert der Fehler
und die Standardabweichung bestimmt. Abbildung 7.10 zeigt, dass der mittlere
Fehler bei allen Winkeln und Abständen ungefähr 5 Pixel beträgt und die Stan-
dardabweichung in den meisten Fällen nicht größer als 10 wird. Diese Fehler sind
für eine erste Posehypothese akzeptabel.

Außerdem ist interessant zu evaluieren, welchen Einfluss die Berechnung der
Rotation und Translation unabhängig voneinander besitzen. Zur Evaluation der
einzelnen Einflüsse wird nun die jeweilige andere Größe auf den richtigen Wert ge-
setzt. Der unveränderte mittlere Fehler in Abbildung 7.11 und der etwas niedrigere
mittlere Fehler mit einer eindeutig kleineren Streuung in Abbildung 7.12 zeigen,

(a) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 150.

(b) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 200.

(c) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 250.

Abbildung 7.11: Rückprojektionsfehler (in Pixeln) in Abhängigkeit zur Rotation (in
Grad) um die v-Achse. Dabei wurde in dieser Evaluation die Rotation berechnet und die
Original-Translation verwendet.
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(a) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 150.

(b) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 200.

(c) Rotationen mit einer Ent-
fernung von 250.

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

dass die Berechnung der Translation einen kleineren Einfluss auf den Rückprojek-
tionsfehler besitzt als die Rotation.

7.2.2 Neue Posehypothesen durch Verfeinerung der Pose

Im Bild gefundene Objekte können nicht nur dazu genutzt werden, die Stimmigkeit
der vorliegenden Hypothese zu evaluieren, sondern auch zum Generieren neuer
Hypothesen dienen.

In dieser Arbeit werden hierzu die erkannten und zugeordneten Fenster bzw.
deren Eckpunkte genutzt (siehe Kapitel 5.5). Die im Bild erkannten Bounding-
boxen mit Fensterkandidaten müssen dazu weiter verarbeitet werden. Die Fens-
terkandidaten wurden in einer Gaußpyramide in der Regel auf verschiedenen Ebe-
nen (unterschiedlichen Glättungen) detektiert. Die höchste Ebene (stärkste Glät-
tung), in der das entsprechende Fenster detektiert werden konnte, wird genutzt,
um eine Vordergrund-Hintergrund-Trennung mittels morphologischer Operationen
durchzuführen. Es wird ausgenutzt, dass die gefundenen Fensterflächen in der ent-
sprechenden Weichzeichnungsstufe eine homogene Farbregion bilden. Diese Region
wird extrahiert und mittels Regression ein Viereck in diese Region mit kleinsten
quadratischem Abstand eingepasst. Auf diese Weise können die Eckpunkte des
Fensters im Bild den Eckpunkten im Modell zugeordnet werden.

Mit den 2-D ↔ 3-D-Korrespondenzen kann mittels angepasstem RANSAC
[FB81] und dem Verfahren von Fiore [Fio01] (siehe Kapitel 4.4 auf Seite 103) eine
neue Pose bestimmt werden. Das Modellwissen ermöglicht es einen informierten
RANSAC zu verwenden (siehe Pseudocode 7.1, der die RANSAC Poseschätzung in
Abbildung 7.13 beschreibt). Es werden im angepassten RANSAC-Verfahren nicht
zufällig Merkmale zur Hypothesenerstellung genutzt, sondern stets auf den be-
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Farbbild

PosehypothesePosehypothese

Posehypothese

Viereckextraktor

Fenster

Vierecke
Initiale
Pose

Poseschätzung
RANSAC

Gebäudemodell

Alles zugeordnet
oder

stabilen Zustand erreicht?

semantisches RenderingHypothese

Fenstererkenner

Ja

Nein

Abbildung 7.13: Datenflussdiagramm der Poseverfeinerung.

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

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

Abbildung 7.14: Beispiel für Poseverfeinerung. In schwarz die gefundenen Fenster, in
blau die Position der Fenster aus der ursprünglich bestimmten Pose mittels Rückprojek-
tion und in rot die Fenster nach Rückprojektion von der mit dem Verfahren von Fiore
neu berechneten Pose.

Unter Verwendung der berechneten Pose werden die Fenster neu zugeordnet
und auf diesen Zuordnungen wieder eine neue Pose bestimmt. Die Zuordnung er-
folgt mittels Ungarischer Methode. Wenn weniger als drei Fenster zugeordnet wur-
den, wird im nächsten Schritt Nichtzuordnen stärker bestraft und wurden mehr
als die Hälfte zugeordnet, wird im nächsten Schritt Nichtzuordnen weniger stark
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Pseudocode 7.1 Beschreibung des Prinzips vom informierten RANSAC

1: procedure informierterRANSAC(Liste<Modellfenster> OPM, Li-
ste<Analysemodellfenster> OPS, Pose υ)

2: initiale Zuordnung Z1 ← ZuordnungMitUngarischerMetho-

de(OPM,OPS,υ)
3: for opi ∈ OPM do
4: for opj ∈ OPS do
5: Ordne Eckpunkte von opi und opj zu
6: Pose υk ← Fiore(mit zugeordneten Eckpunkten von opi und opj)
7: Zuordnung Zk ← ZuordnungMitUngarischerMetho-

de(OPM,OPS,υk)
8: if Zuordnung Zk besser als Zuordnung Z1 then
9: Pose υl ← Fiore(Zk)

10: Zuordnung Zl ← ZuordnungMitUngarischerMetho-

de(OPM,OPS,υl)
11: if Zuordnung Zk besser als Zuordnung Zl then
12: υ ← υk
13: else
14: υ ← υl
15: Zuordnung Z1 ← ZuordnungMitUngarischerMetho-

de(OPM,OPS,υ)

16: return υ

bestraft. Dies wird solange durchgeführt bis alle Fenster zugeordnet sind und der
Rückprojektionsfehler entsprechend klein ist oder bis ein stabiler Zustand (bei-
spielsweise drei Zustände, die sich jeweils abwechseln) erreicht wird. In dem Fall,
dass nicht alle Fenster zugeordnet werden können und der stabile Zustand des
Verfahrens mehrere Posehypothesen beinhaltet, wird die Posehypothese mit den
meisten Fensterzuordnungen und kleinstem Rückprojektionsfehler gewählt. Die be-
rechnete Pose wird mittels semantischem Rendering gerendert (siehe Kapitel 3.5)
und geht als komplett neue unbearbeitete Hypothese in den Hypothesenraum ein.
Abbildung 7.13 fasst das Verfahren in einem Datenflussdiagramm zusammen und
Abbildung 7.14 zeigt zwei Beispiele, bei denen die Neuberechnung der Pose gehol-
fen hat, die Pose zu verbessern.

7.3 Diskussion

In diesem Kapitel konnte gezeigt werden, dass die Kombination von einfachen
Extraktionsverfahren mit explizitem Modellwissen die Generierung von Hypothe-



7.3. DISKUSSION 163

sen ermöglicht. Eine einfache Extraktion von geometrischen Formen, Farben und
Regionen ermöglicht die Erstellung von Hypothesen für 2-D-Erkennungsprobleme.
Dazu wurden Erkenner für Vierecke bzw. Rechtecke, Kreise, Kartensymbole und
die Buchstaben A, J, K und Q implementiert.

In einer komplexen 3-D-Anwendung muss zunächst das 3-D-Erkennungspro-
blem in ein 2-D-Erkennungsproblem überführt werden. Dazu sind relativ einfache
Extraktionsverfahren nötig, die in Kombination mit dem Modellwissen in der Lage
sind, dies zu bewerkstelligen. Die zuvor beschrieben Verfahren zur Extraktion von
Dachkanten und Fluchtpunkten ermöglichen die Berechnung einer überschaubaren
Zahl an Posehypothesen. Die Zahl an Posehypothesen könnte mit einem genaueren
Fluchtpunkt- und Dachkantenerkenner reduziert werden. Darauf lag aber nicht der
Schwerpunkt der Arbeit, sondern auf dem Umgang mit unpräzisem Wissen. Ein
weiteres Verfahren extrahiert aus vorher gefundenen Fensterregionen Fensterecken
und berechnet mit diesen Eckpunkten weitere Posehypothesen. Hier könnte ein
besserer Fenstererkenner die Bestimmung der Posehypothesen präzisieren und die
Robustheit steigern.

Auch liefern diese Verfahren für sich selbst genommen durchschnittliche Ergeb-
nisse. Hier sei wieder auf die in Kapitel 10 belegte These der Arbeit verwiesen:
“Die Verwendung von Wissen kann Probleme bei der Erkennung kompensieren
bzw. erst die Erkennung ermöglichen.”. Neben der in diesem Kapitel beschriebe-
nen Erzeugung von Hypothesen ist es für die Steuerung des Verfahrens nötig, diese
Hypothesen auch zu bewerten. Möglichkeiten Zuordnungen und Hypothesen zu be-
werten und die für diese Arbeit gewählte Form der Bewertung werden im nächsten
Kapitel beschrieben.
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(Kapitel 6.4) (Kapitel 7 und 7.2)

(Kapitel 8)

(Kapitel 7.2.2)

Abbildung 8.1: Jede Zuordnung und jede Hypothese besitzt eine Bewertung in Form ei-
nes Vertrauensmaßes (siehe rote Ellipse). Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive
Bewertung.

Eine anwendungsunabhängige Kontrolle steuert den Ablauf der Modellanalyse
(Abbildung 8.1). Im Zuge der Analyse entstehen Hypothesen (Kapitel 7). Konkur-
rierende Zuordnungen werden in unterschiedlichen Hypothesen gespeichert, welche

165
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wiederum in einem sogenannten Hypothesenraum verwaltet werden. Jede Zuord-
nung und jede Hypothese besitzt eine Bewertung in Form eines Vertrauensmaßes.
Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive Bewertung.

Zur Bewertung von Hypothesen, aber auch einzelner Zuordnungen, wird ein
Maß aus zweierlei Gründen benötigt. Zum einen benötigt man zur Steuerung der
Analyse die Möglichkeit die Hypothesen zu sortieren, um so stets mit der Hypothe-
se fortzufahren, die die höchste Bewertung besitzt. Daher benötigt man möglichst
monotone Funktionen zur Berechnung der Bewertung. Diese Funktionen müssen
weder nach unten noch nach oben begrenzt sein. Zum anderen ist ein Maß für
die Güte der Hypothesen wünschenswert. Dafür eignet sich ein Vertrauensmaß,
das das subjektive Vertrauen eines Menschen in das Eintreffen eines Ereignisses
beschreibt. Dabei handelt es sich um eine heuristisch bestimmte Zahl aus einem
festen Wertebereich. Je größer die Zahl ist, desto höher ist die Güte der Hypothese
und umgekehrt. Das Vertrauensmaß ermöglicht es, verschiedene Hypothesen des-
selben Systems zu vergleichen, nicht aber Hypothesen verschiedener Systeme, da
diese verschiedene Berechnungen des Vertrauensmaßes verwenden.

8.1 Vertrauensmaße und Wahrscheinlichkeiten

[Vertrauensmaß, das ] “Metaqualitätselement, das die Richtigkeit einer
Qualitätsinformation beschreibt.” 1

Ein Vertrauensmaß ist, wie schon beschrieben, eine subjektive Maßzahl für das Ein-
treffen eines Ereignisses. Die Bewertung von Zuordnungen wird sich von Mensch
zu Mensch unterscheiden. Beispielsweise können bei der Zuordnung von Fenstern
unterschiedliche Kriterien angewandt werden. Man könnte beispielsweise den Poly-
gonabstand messen, die Schwerpunkte vergleichen oder den Abstand der Eckpunk-
te akkumulieren. Eine perfekte Zuordnung wird es in der Realität nie geben, sodass
es dem Entwickler überlassen bleibt, wie er die Funktionen skaliert und gewichtet.

Definition 8.1 (Ereignisraum). Die Menge Ω {Ak} heißt Ergebnisraum Ω
mit k = 1, . . . , K und A ⊆ Ω, wobei Ak beliebige Ereignisse aus diesem Ereig-
nisraum sind. Jedes mögliche Ergebnis kommt genau einmal in Ω vor.

Ein elementares Ereignis im Sinne dieser Arbeit ist entweder eine Zuord-
nung (eines Elements des Analysemodells zu einem Element eines Objektmo-
dells) oder das Auffinden eines Objektes im Bild.

Für ein Vertrauensmaß wird in der Regel der Wertebereich von 0 bis 1 oder
von 0 bis 100 gewählt. Dies entspricht dem Wertebereich von Wahrscheinlichkeiten,

1http://www.geoinformatik.uni-rostock.de/suche.asp, Stichwort: Vertrauensmaß, Zu-
griff: 05.03.2015

http://www.geoinformatik.uni-rostock.de/suche.asp
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sodass ein Vertrauensmaß leicht mit einer Wahrscheinlichkeit verwechselt werden
kann. Nach Laplace ist die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses das Verhältnis der
günstigen Ergebnisse zu allen möglichen Ergebnissen. Die Wahrscheinlichkeit ist
also ein objektives Maß dafür, wie wahrscheinlich es ist, dass ein Ereignis eintritt;
bzw. beschreibt die Chance, dass ein Ereignis eintritt. Um Wahrscheinlichkeiten
im klassischen Verständnis einsetzen zu können, müssen sowohl der Ereignisraum
als auch das Experiment klar spezifiziert und alle Randbedingungen benannt wer-
den. Dies ist aber gerade im Kontext der Poseschätzung von Gebäuden nahezu
unmöglich, da alleine die Modellierung unterschiedlicher Wetterbedingungen und
Jahreszeiten und die damit einhergehenden Beleuchtungsänderungen eine höchst
komplexes Modell erfordern. Daher scheint es nicht möglich, objektive Maßzahlen
für Hypothesen, die durch Zuordnungen von Bild- zu Modellelementen entstan-
den sind, zu ermitteln. Dies hat zur Folge, dass in dieser Arbeit Vertrauensmaße
verwendet werden, deren Formalismus im Folgenden beschrieben wird.

8.2 Bayessche und Dempster-Shafer-Theorie

Bei der Analyse muss mit unsicherem Wissen umgegangen werden, da Segmentie-
rungsergebnisse nicht eindeutig sind. Possibilistische Theorien, wie Bayes [TK09],
Dempster-Shafer [BKI06] oder Fuzzy Mengen [BKI06], definieren, wie man mit
Ungewissheit, Ungenauigkeiten und vagem Wissen umgehen kann. Sie bieten eine
formale Repräsentation für unsichere Informationen und Schlussfolgerungsstrategi-
en. Dempster-Shafer wird als Vertrauensmaßfortpflanzung in Hois [Hoi07] benutzt,
wohingegen Neumann bayesische Kompositionshierachien verwendet [Neu08].

8.2.1 Bayessche Theorie

Gegeben sei der Ereignisraum Ω = {Ak} mit k = 1, . . . , K und A ⊆ Ω, wobei Ak

beliebige Ereignisse aus diesem Ereignisraum sind. Das Vertrauensmaß P (Ak) für
ein Ereignis Ak folgt den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre mit der Vorausset-
zung, dass Ω 6= 0 für die Ergebnismenge eines Zufallsexperimentes gilt. Eine auf
der Ereignismenge P (Ω) definierte Funktion P : P (Ω) → [0; 1] heißt Wahrschein-
lichkeitsmaß nach Kolmogorow [FPT03], falls gilt:

P (∅) = 0, P (Ω) = 1 (8.1)

P (Ak) ≥ 0 für alle Ak ⊆ Ω (8.2)

P (Ak ∪ Aj) = P (Ak) + P (Aj)− P (Ak ∩ Aj). (8.3)

Daraus folgt, dass jede Funktion P , die den oben beschriebenen Axiomen folgt,
ein Wahrscheinlichkeitsmaß darstellt. Dies hat zur Folge, dass bei der Erstellung
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von P auf keinerlei statistische Befunde (wie beispielsweise Häufigkeiten) Bezug ge-
nommen werden muss. Gleichung 8.1 beschreibt in Kombination mit Gleichung 8.2
die Nichtnegativität und Normiertheit auf dem Intervall [0, 1]. Das entstehende Ver-
trauen bei der Vereinigung zweier Ereignisse (Additivität) wird in Gleichung 8.3
beschrieben. Dabei ist zu betonen, dass es sich bei P um ein Vertrauensmaß han-
delt, das zwar den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre folgt, aber bei dem es
sich nicht um eine objektive Wahrscheinlichkeit, wie der frequentistischen Wahr-
scheinlichkeit, handelt.

8.2.2 Dempster-Shafer-Theorie

Ein Basismaß, das das Vertrauen in exakt ein Ereignis bzw. eine Aussage beschreibt
ist nach Dempster-Shafer [BKI06] definiert als Vertrauensdichte τ . Die Vertrauens-
dichte τ ist eine Funktion τ : 2Ω → [0, 1] und erfüllt die folgenden Bedingungen:

τ(∅) = 0 (8.4)∑

Ak⊆Ω

τ(Ak) = 1. (8.5)

Da es nur durch diese beiden Bedingen definiert wird, muss es weder monoton
noch additiv sein und ist daher geeignet, um Funktionen heuristisch zu modellieren.
Sind nun k Elementarereignisse im Ereignisraum definiert, müssen 2k Werte der
Vertrauensdichte spezifiziert werden. Wohingegen bei der Bayesschen Theorie nur
k Werte benötigt werden.

Das zur Bayesschen Theorie vergleichbare Vertrauensmaß wird in der Demp-
ster-Shafer-Theorie mit Belief bel bezeichnet. Es folgt, ähnlich zu Bayes, den in
den Gleichungen 8.1 - 8.3 beschriebenen Axiomen der Wahrscheinlichkeitstheorie:

bel(∅) = 0, bel(Ω) = 1 (8.6)

bel(Ak) ≥ 0 für alle Ak ⊆ Ω (8.7)

bel(Ak ∪ Aj) ≥ bel(Ak) + bel(Aj)− bel(Ak ∩ Aj). (8.8)

Dabei ist der einzige Unterschied das “Größer-gleich-Zeichen” in Ungleichung
8.8. Das Vertrauensmaß errechnet sich aus der Summe der Vertrauensdichten aller
Teilmengen des Ereignisses:

bel(Ak) =
∑

Ai⊆Ak

τ(Ai). (8.9)

Neben dem Vertrauensmaß definiert Dempster-Shafer auch eine Plausibilitäts-
funktion. Diese beschreibt die optimistische Schätzung des Beliefs in ein Ereignis.
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Dazu wird jeglicher Belief in ein Ereignis mit einbezogen oder anders formuliert:
Alle Ereignisse, die nicht gegen das Ereignis sprechen, sprechen dafür. Die Plausi-
bilität ist definiert als Funktion pl : 2Ω → [0, 1] , für die gilt:

pl(Ak) =
∑

Ai∩Ak 6=∅

τ(Ai). (8.10)

Beierle und Kern-Isberner haben zum besseren Verständnis des Dempster-Sha-
fer-Vertrauensmaßes einige grundlegende Beziehungen zusammengefasst [BKI06]:

bel(∅) = 0 = pl(∅) (8.11)

bel(Ω) = 1 = pl(Ω) (8.12)

bel(Ak) ≤ pl(Ak) (8.13)

bel(Ak) + bel(¬Ak) ≤ 1 (8.14)

pl(Ak) + pl(¬Ak) ≥ 1. (8.15)

Es ist möglich, sowohl dem Ereignis Ak als auch ¬Ak das Vertrauensmaß 0 zuzu-
weisen:

bel(Ak) = 0⇔ bel(¬Ak) = 0. (8.16)

Gleichung 8.16 drückt aus, dass über das Ereignis Ak nichts bekannt ist. Es
herrscht also komplette Unwissenheit. Dies wäre in der Wahrscheinlichkeitstheorie
nicht möglich, da P (Ak) = 0 P (¬Ak) = 1 erzwingen würde. Der “wahre” Belief
in das Ereignis Ak liegt im Intervall [bel(Ak), pl(Ak)] und die Differenz zwischen
pl(Ak) und bel(Ak) beschreibt die Unwissenheit bzgl. des Ereignisses Ak. Stimmen
Plausibilitätsfunktion und Vertrauensmaß überein, entsprechen sie dem Vertrau-
ensmaß der Bayesschen Theorie.

Dempster-Shafer stellt zudem auch eine geeignete Kombinationsregel für un-
abhängige Vertrauensmaße bereit. Die Kombinationsregel der Dempster-Shafer-
Theorie lautet:

τ1 ⊕ τ2 = τ(Ak) =

{
0 : Ak = ∅

∑
Ai∩Aj=Ak

τ1(Ai)τ2(Aj)
∑

Ai∩Aj 6=∅ τ1(Ai)τ2(Aj)
: ∅ 6= Ak ⊆ Ω

. (8.17)

Die Dempster-Shafer-Regel ist kommutativ und assoziativ. Demnach ist es möglich,
verschiedene Quellen zu kombinieren, wobei die Quellen unabhängig sein müssen,
denn im Allgemeinen gilt τ ⊕ τ 6= τ .

In der Analyse sollen auch Vertrauensmaße verschiedener Ereignisräume, die
einen Beitrag zum Erkennen eines Objektes in einem Bild liefern, miteinander
kombiniert werden. Dafür wird die Kombinationsregel nach Dempster-Shafer, in
der gleichen Weise wie Quint sie in [Qui95] verwendet, genutzt:
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“Zur Fortpflanzung der Vertrauensmaße, d. h. für die Berechnung der Vertrau-
ensdichte auf dem Ereignisraum ΩH bezüglich der Informationsquelle Ex ”, schlägt
Quint “folgende Gleichungen vor:” (nach [Qui95, Seite 72])

τHypA
(∅|EA) = 0 (8.18)

τHypA
(Hypi|EA) =

∑

Ak⊆ΩA

τHyp|A(Hypi|Ak)τA(Ak|EA). (8.19)

Da die in Gleichung 8.17 beschriebene Regel kommutativ und assoziativ ist,
“kann die Kombination auch für mehrere Informationsquellen vorgenommen wer-
den, indem sie schrittweise auf Paare angewendet wird:” (nach [Qui95, Seite 73])

τHyp(Hypk|EA,EB) =

∑
Hypi∩Hypj=Hypk

τHypA
(Hypi|EA)τHypB

(Hypj |EB)∑
Hypi∩Hypj 6=∅ τHypA

(Hypi|EA)τHypB
(Hypj |EB)

. (8.20)

“Mit der bekannten resultierenden Vertrauensdichte auf dem Ereignisraum ΩH

bezüglich aller Informationsquellen E kann das Vertrauensmaß für eine Hypothese
Hypk gemäß” Gleichung 8.9 “berechnet werden:”(nach [Qui95, Seite 73])

bel(Hypk|{E}) =
∑

Hypi⊆Hypk

τHyp(Hypi|{E}). (8.21)

Ein detaillierter Vergleich von Verfahren zur Fortpflanzung von Vertrauensma-
ßen wird in [Qui95] präsentiert.

8.2.3 Vergleich

Bei der Bayesschen Theorie kommen ebenso wie bei der Dempster-Shafer-Theorie
Vertrauensmaße zum Einsatz, die einem definierten Regelwerk folgen. Dabei folgt
Bayes den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre und die Vertrauensmaße weisen
daher starke Ähnlichkeit zu Wahrscheinlichkeiten auf. Allerdings gibt es bei Bayes
für die Kombination von Vertrauensmaßen keine Entsprechung zu Gleichung 8.17.
Dempster-Shafer folgt auch den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre, aber er-
weitert das dritte Axiom (Ungleichung 8.8). Daher (aber auch aus den anderen
beschriebenen Punkten) kann man bei Dempster-Shafer von einer Erweiterung
der Bayesschen Theorie sprechen. Bei Dempster-Shafer ist es möglich, einem Er-
eignis mehrere (unterschiedliche) Vertrauensmaße zuzuordnen, was bei Bayes so
nicht möglich ist, da nach Bayes einem Ereignis stets genau ein subjektives Ver-
trauen anhaftet. Allerdings ist es bei Bayes möglich, mit bedingten Wahrschein-
lichkeiten ähnlich Dinge zu modellieren. Dempster-Shafer ermöglicht die explizite



8.3. BEWERTUNG DER MODELLE 171

Modellierung von Unwissenheit und zwingt nicht zur Annahme “zweiseitiger Wet-
ten”, sodass aus der Modellierung des Vertrauens in ein Ereignis nicht sofort das
Vertrauen in das Gegenereignis folgt.

Diese beschriebenen Dempster-Shafer-Eigenschaften sowie die Möglichkeit zur
Kombination von Vertrauensmaßen werden in der Arbeit genutzt, um damit die
Bewertung der Hypothesen zu ermöglichen und den A∗-Algorithmus zu steuern.

8.3 Bewertung der Modelle

Dieser Ansatz basiert auf drei generellen Bewertungsfunktionen, die für jedes
semantische Objekt (SemanticObject) SOb (siehe Kapitel 3.4) der vorgestellten
Objektmodelle gelten. Die folgenden Bezeichner entsprechen den in Kapitel 3.4
beschriebenen Graphelementen des STOR-Referenzschemas sowie der speziellen
Modelle. Als erstes wird eine Funktion benötigt, die Dempster-Shafer-Vertrauens-
maße τ aus unterschiedlichen Ereignisräumen kombiniert (siehe Gleichung 8.20).
Die Qualität des Vertrauens, dass ein semantisches Objekt SOb im Bild gefunden
wurde, wird modelliert mit Gleichung 8.22:

τ(SOb|Eparts,Erep) =

κ1 τ(SOb|Eparts) ⊕ κ2 τ(SOb|Erep) .
(8.22)

Dabei können mit κ1 und κ2 die einzelnen Vertrauensmaße gewichtet werden.
Hierbei gilt κ1, κ2 ∈ [0, 1]. Der Ereignisraum Eparts beschreibt die Beobachtungen
der Bestandteile eines semantischen Objekts und der Ereignisraum Erep spezifi-
ziert die Beobachtung eines geometrischen Objektes (GeometricObject) oder einer
Region (Region), die ein semantische Objekt repräsentiert.

Außerdem wird ein Vertrauensmaß benötigt, das das Vertrauen in ein seman-
tisches Objekt beschreibt, gegeben alle beobachteten Bestandteilsarten (Ereignis-
raum Eparts). Dafür werden alle Bestandteilsarten des semantischen Objektes SOb
kombiniert mit Gleichung 8.23:

τ(SOb|Eparts) =

ω1 τ(SOb|{parts}1) ⊕ ω2 τ(SOb|{parts}2) ⊕
. . .⊕ ωN τ(SOb|{parts}N) .

(8.23)

Dabei können mit ω1 . . . ωN ∈ [0, 1] die einzelnen Vertrauensmaße gewichtet
werden. Des Weiteren wird das Vertrauensmaß für alle Bestandteile einer Bestand-
teilsart benötigt:
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τ(SOb|{parts}) = 1

N

N∑

i

τ(SOb|partsi)τ(partsi|Eparts,Erep) . (8.24)

Die drei Gleichungen 8.22 - 8.24 gelten für jedes semantische Objekt und werden
ergänzt durch Vertrauensmaße für den konkreten Anwendungsfall, beispielsweise
wie hoch das Vertrauen ist, dass ein gefundenes Objekt ein Rechteck ist.

Jedes extrahierte Bildelement und jede extrahierte Bildregion bewertet sich
selbst und gibt damit das Vertrauen in sich selbst an. Also beispielsweise wie
wahrscheinlich handelt es sich wirklich um eine Fensterregion oder einen Kreis.
Dieser Belief kann in Gleichung 8.22 integriert und gewichtet werden. In der Regel
wird dabei nur eine schwache Gewichtung gewählt, da die Relation der Elemente
einen stärkeren Einfluss auf die Wiedererkennung des Modells hat als der Belief in
das Element selbst.

8.3.1 Dominostein- und Pokerkartenerkennung

Im Folgenden werden Beispiele für die Standardfunktionen (Gleichung 8.22 - 8.24)
gegeben und Funktionen für die Initialisierung gezeigt.
Ein Beispiel für Gleichung 8.22 ist:

τ(DT|EDTrecti ,ER) = 0.7 τ(DT|ER)⊕ τ(DT|EDTrecti), i ∈ {2, 3}. (8.25)

Diese Gleichung beschreibt das Vertrauen in einen Dominostein DT gegeben die
Informationsquellen EDTrecti : beobachtete Dominosteinhälften, und ER: beobachte-
te Rechtecke. Das Rechteck selbst liefert einen kleineren Beitrag in das Vertrauen,
dass wirklich ein Dominostein im Bild gefunden wurde, als mögliche gefundene
Dominostein-Hälften daher ist κ1 = 0.7 ∧ κ2 = 1.

Das Vertrauensmaß für ein semantisches Objekt gegeben die Informationsquelle
Eparts (Gleichung 8.23) wird beispielsweise für einen Dominostein DT (Gleichung
8.26) umgesetzt:

τ(DT|EDTrect) = τ(DT|{DTrect1,DTrect2}) . (8.26)

Dabei besitzt ein Dominostein zwei Hälften DTrect1 und DTrect2, sodass sich
für Gleichung 8.24 die Umsetzung

τ(DT|{DTrect}) = 1

2

2∑

i=1

τ(DT|DTrecti) ergibt. (8.27)
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Im Folgenden werden nun mit den Gleichungen 8.28 - 8.31 einige wichtige
Vertrauensmaße für die Dominostein- und Pokerkarten-Fallstudie vorgestellt.
Das Vertrauensmaß einer Zuordnung von einem segmentierten Rechteck zu einem
Modellrechteck ist definiert als

τ(DTrect1|ER) =

{
ratior

ratioDTrect1

: ratioDTrect1 > ratior, r ∈ R
ratioDTrect1

ratior
: ratioDTrect1 < ratior, r ∈ R

. (8.28)

Für die Berechnung von τ(DTrecti|ER) wird das bereits gefundene Rechteck
DTrect1 eines Dominosteins in seine zwei Hälften geteilt und mit dem Kandidaten
für die jeweilige Hälfte DTrecti verglichen. Hierfür wird die Schnittfläche einer Hälf-
te mit DTrecti berechnet und anschließend durch die gesamte Fläche der beiden
Flächen geteilt:

τ(DTrecti|ER) =
intersection area of DTrecti and R

entire area of DTrecti and R
with i ∈ {2, 3} . (8.29)

Die Vertrauensmaße einer Rechteckzuordnung in (8.28) und (8.29) sind nötig,
um Dominosteine von anderen Objekten unterscheiden zu können. Außerdem wird
eine Funktion benötigt, die fehlende Zuordnungen von Modellelementen und/oder
Segmentierungsobjekten bestraft:

τ(DTrecti|PIP) = e−
1

2
x2

x = ||C|+ |{gegeben Punkte} ∈ PIP| − |{zugeordnet Punkte} ∈ PIP|| .
(8.30)

Dabei beschreibt |C| die Anzahl segmentierter Kreise und PIP definiert die
Menge der im Modell vorhandenen Punkte.

Das Vertrauensmaß für die Zuordnung eines Punktes Pip zu einem Kreis c,
wobei (cx, cy) und (Pipx,Pipy) die Mittelpunkte der Kreise und cr und Pipr die
Radien sind, ist sehr wichtig für die Analyse. Diese Gleichung verhindert, dass
falsche und weit entfernte Punkte zugeordnet werden:

τ(Pip ∈ PIP|c ∈ C) = 101− 200q − 50|cr − Pipr|,
q =

√
(Pipx − cx)2 + (Pipy − cy)2 .

(8.31)

Die Funktion, die einer Kartenfarbe CO (Pik, Kreuz, Herz oder Karo) eine
Region Reg zuordnet, benötigt nur die Zentren (xM , yM) und (xS , yS) der Modell-
und der segmentierten Bildregion zum Vergleich. Da bei Bildregionen kein Radi-
us verfügbar ist, kommt hier eine vereinfachte Version von Gleichung 8.31 zum
Einsatz:
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τ(CO|Reg) = e−a
√

(xM−xS)2+(yM−yS)2 . (8.32)

Der Faktor a hängt von der Größe des extrahierten Teilbildes ab. Im Fall der
Pokerkartenerkennung beträgt diese 300x450 und das Ausgangsbild hat eine Auf-
lösung von 3872x2592. Der Faktor a berechnet sich dann aus: a = 300/3872 ≈ 0, 08.

Die Wahl der Funktionen (8.30) und (8.32) reguliert, ob es besser ist eine Zu-
ordnung wegzulassen oder nicht. Umso mehr Unterschiede zwischen den Punkten
und Kreisen von der Funktion τ(Pip ∈ PIP|c ∈ C) verziehen werden, umso mehr
Segmentierungsobjekte werden zugeordnet und umgekehrt. Für die Berechnung
der Vertrauensmaße (8.29), (8.30) und (8.31) werden die Rechtecke und dazu im
Verhältnis auch die Kreise in den Ursprung des Koordinatensystems verschoben,
rotiert und skaliert.

Mit diesen Funktionen hat man nun die Möglichkeit, die Zuordnungen von
Modellelementen und Segmentierungsobjekten zu bewerten. Weiterhin liefert die
Kombination der Funktionen den Gesamtbelief, dass ein spezifisches Modell in ei-
nem Bild erkannt wurde.

8.3.2 Poseschätzung von Gebäuden

Durch die in Kapitel 7.2 beschriebene Hypothesengenerierung besitzt das Modell
eine 2-D-Geometriedarstellung, die das Modell aus Sicht der Kamera beschreibt.
Aus den Geometriedarstellungen werden alle Strecken extrahiert, die ROI berech-
net und die kürzeste Strecke bestimmt. Es werden dabei nicht alle Strecken auf
einmal berücksichtigt, sondern konform zum Modell (Kapitel 3.3) separat jeweils
die Strecken des Daches, der Fassade und der Grundfläche.

Aus dem Bild werden die interessanten Liniensegmente (Kapitel 5.3) extra-
hiert und alle Strecken verworfen, die nicht in der Modell-ROI liegen, die sich im
vorher bestimmten Himmel befinden oder weniger als ein Drittel der Länge der
vorher bestimmten kürzesten Modellstrecke besitzen. Diese werden dann zu erwei-
terten Strecken zusammengefasst. Eine erweiterte Strecke beschreibt eine Strecke,
die dicht beieinanderliegende und annähernd kollineare Strecken in einer Strecke
zusammenfasst (beispielsweise Strecken einer Fensterreihe oder durch Segmentie-
rungsfehler entstandene Lücken) (Abbildung 8.2).

Diese Strecken werden den erweiterten Strecken der 2-D-Projektion des 3-D-
Modells zugeordnet, über die Distanzfunktion mit den Modellstrecken verglichen
und mittels Ungarischer Methode zugeordnet (siehe Anhang D).

Als Distanzfunktionen wurden die (i) Hausdorff-Distanz, (ii) Trucco-Distanz,
(iii) Modified line segment Hausdorff-Distanz, (iv) Perpendicular-Distanz, (v) Mid-
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(a) interessante Liniensegmente (b) Erweiterte-Strecken der interessanten Lini-
ensegmente

Abbildung 8.2: Interessante Liniensegmente und deren erweiterte Strecken.

point-Distanz, (vi) Closest point-Distanz und (vii) unsere eigene Strecken-Geraden-
Distanz evaluiert.

Wir verwenden unsere eigene Distanz in dieser Fallstudie, da sie sich als sehr
gut geeignet für diesen Anwendungsfall erwiesen hat. Diese Evaluation wurde auf
der OGRW 2014 [WP15, WP16] veröffentlicht und die detaillierten Ergebnisse der
Studie befinden sich im Anhang E.

Die Strecken-Geraden-Distanz nutzt d1 = ‖p1,l1 − p1,l2‖, d2 = ‖p1,l1 − p2,l2‖,
d3 = ‖p2,l1 − p1,l2‖ und d4 = ‖p2,l1 − p2,l2‖ und verbindet diese in:

dtranslation(l1, l2) =
d1 + d2 + d3 + d4

4
− ‖l1‖+ ‖l2‖

4
(8.33)

dST(l1, l2) = dclosestpoint + 0.25 dΘ(l1, l2) + dtranslation (8.34)

dstraightLine(l1, l2) = min(dST(l1, l2), dST(l2, l1)). (8.35)

Die Standardfunktionen wurden in der Gebäudefallstudie genauso umgesetzt
wie in der Fallstudie für Dominosteine und Pokerkarten (siehe Gleichung 8.22 bis
8.24 und Abschnitt 8.3.1). Die Tabellen 8.1 - 8.4 listen die verwendeten Vertrau-
ensmaße auf.

Tabelle 8.1 listet die Vertrauensmaße passend zu Gleichung 8.22 auf. In Ta-
belle 8.2 werden die Vertrauensmaße passend zu Gleichung 8.23 aufgelistet und
Tabelle 8.3 listet die Vertrauensmaße passend zu Gleichung 8.24 auf.

Die Gleichungen aus den Tabellen 8.1 bis 8.3 bedürfen keiner individuellen
Anpassung, sondern ergeben sich aus den beschriebenen Standardfunktionen. Da-
hingegen listet Tabelle 8.4 anwendungsabhängige Funktionen auf, die eigens für
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τ(BU|Eparts,Erep) Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebäude, gegeben
seine Bestandteile Walling, Roof und Ground, sowie seine
Repräsentation.

τ(WS|Eparts,Erep) Berechnet den Belief in eine gefundene Wandfläche, gege-
ben seine Bestandteile Opening und seine Repräsentation.

τ(RS|Eparts,Erep) Berechnet den Belief in eine gefundene Dachfläche, gegeben
seine Bestandteile Opening und seine Repräsentation.

τ(GS|Eparts,Erep) Berechnet den Belief in eine gefundene Kellerfläche, gege-
ben seine Bestandteile Opening und seine Repräsentation.

Tabelle 8.1: Die verwendeten anwendungsunabhängigen Vertrauensmaße passend zu
Gleichung 8.22.

die Poseschätzung von Gebäuden modelliert wurden. Man sieht, dass eine über-
schaubare Anzahl Funktionen benötigt werden.

Bei der in diesem Kapitel beschriebenen Zuordnung von Strecken (siehe Sei-
te 175) wird für jede Zuordnung ein Kostenwert mittels Gleichung 8.35 ermittelt.
Dies ermöglicht es, ein Vertrauensmaß für die gesamte Zuordnung zu berechnen.
Dafür werden zunächst die durchschnittlichen Kosten mittels Gleichung 8.36 be-
stimmt:

avgcost =
1

N

N∑

i

dstraightLine_i. (8.36)

Aus diesen Durchschnittskosten lässt sich nun ein Vertrauensmaß für ein Ob-
jekt, gegeben seine Repräsentation (in diesem Fall als Menge LS der gefundenen
Strecken) bestimmen:

τ(SOb|ELS) = e−
avgcost

100 . (8.37)

Das Vertrauensmaß in die Zuordnung eines Fensters/Tür (Opening) OP zu
einer Bildregion Reg eines Fenster-/Türkandidaten (Gleichung 8.38), wobei (cx, cy)
und (ox, oy) die Mittelpunkte der Regionen sind, orientiert sich an Gleichung 8.32,
normiert gleichzeitig Größenunterschiede und verhindert, dass falsche und weit
entfernte Punkte zugeordnet werden:

τ(OP|EReg) = 1− 0, 95 ∗ q
50 + q

,

q =
√

(ox − cx)2 + (oy − cy)2 .

(8.38)
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τ(BU|Eparts) Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebäude, gegeben
seine Bestandteile.

τ(WA|Eparts) Berechnet den Belief in die gefundene Gebäudefassade, ge-
geben seine Bestandteile.

τ(RO|Eparts) Berechnet den Belief in das gefundene Dach, gegeben seine
Bestandteile.

τ(GR|Eparts) Berechnet den Belief in den gefundenen Keller, gegeben
seine Bestandteile.

τ(WS|Eparts) Berechnet den Belief in eine gefundene Wandfläche, gege-
ben seine Bestandteile.

τ(RS|Eparts) Berechnet den Belief in eine gefundene Dachfläche, gegeben
seine Bestandteile.

τ(GS|Eparts) Berechnet den Belief in eine gefundene Kellerfläche, gege-
ben seine Bestandteile.

Tabelle 8.2: Die verwendeten anwendungsunabhängigen Vertrauensmaße passend zu
Gleichung 8.23.

τ(BU|{WA}) Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebäude, gegeben
die Fassade (Walling im Modell genannt).

τ(BU|{RO}) Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebäude, gegeben
das Dach (Roof im Modell genannt).

τ(BU|{GR}) Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebäude, gegeben
der Keller (Ground im Modell genannt).

τ(WA|{WS}) Berechnet den Belief in die gefundene Gebäudefassade, ge-
geben seine Bestandteile.

τ(RO|{RS}) Berechnet den Belief in das gefundene Dach, gegeben seine
Bestandteile.

τ(GR|{GS}) Berechnet den Belief in den gefundenen Keller, gegeben
seine Bestandteile.

τ(WS|{OP}) Berechnet den Belief in eine gefundene Wandfläche, gege-
ben ihre Bestandteile.

τ(RS|{OP}) Berechnet den Belief in eine gefundene Dachfläche, gegeben
ihre Bestandteile.

τ(GS|{OP}) Berechnet den Belief in eine gefundene Kellerfläche, gege-
ben ihre Bestandteile.

Tabelle 8.3: Die verwendeten anwendungsunabhängigen Vertrauensmaße passend zu
Gleichung 8.24.
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τ(BU|Erep) Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebäude gegeben
seine Repräsentation.

τ(WS|Erep) Berechnet den Belief in eine gefundene Wandfläche gegeben
ihre Repräsentation.

τ(RS|Erep) Berechnet den Belief in eine gefundene Dachfläche gegeben
ihre Repräsentation.

τ(GS|Erep) Berechnet den Belief in eine gefundene Kellerfläche gegeben
ihre Repräsentation.

τ(OP|Erep) Berechnet den Belief in ein gefundenes Fenster bzw. gefun-
dene Tür gegeben seine/ihre Repräsentation.

Tabelle 8.4: τ(BU|Erep), τ(WS|Erep) , τ(RS|Erep) und τ(GS|Erep) verwenden alle das-
selbe Vertrauensmaß aus Gleichung 8.37. Einzig für τ(OP|Erep) wird mit Gleichung 8.38
eine eigene Gleichung verwendet.

8.4 Hypothesenraumbewertung

Kapitel 6.4 beschreibt die in dieser Arbeit verwendete Suchraumanalyse und den
verwendeten ǫ−A∗-Algorithmus mit Gleichung 6.1: f(x) = g(x) + ǫ h(x). Um die
vielversprechendste Hypothese zu ermitteln, wird allen bekannten Hypothesen x
jeweils ein Wert f(x) zugeordnet, der angibt, wie hoch die Güte der analysierten
Hypothese im günstigsten Fall ist. Die Hypothese mit der höchsten Güte (f-Wert)
wird als nächstes untersucht. Für eine Hypothese x bezeichnet g(x) die bisher
ermittelte Güte von der Starthypothese aus und die optimal geschätzte Güte von
x bis zur Zielhypothese (Analyseergebnis) ist h(x).

In den Fallstudien entspricht g(x) dem Belief in einen Dominostein (DT) (Glei-
chung 8.25) bzw. in eine Pokerkarte (CARD) oder ein Gebäude (BU) und h(x)
entspricht dem Belief in einen Dominostein bzw. in eine Pokerkarte oder ein Ge-
bäude, bei dem alle noch nicht zugeordneten Elemente (Knoten des Objektmodells
zu Elementen des Analysemodells) als perfekt zugeordnet mit einem Belief von
100% angenommen werden.

8.5 Diskussion

In diesem Kapitel werden verschiedene Verfahren für Vertrauensmaße präsentiert.
Auch wenn sich die Bayes-Theorie ähnlich einer Wahrscheinlichkeit verhält und
auch die gleichen Symbole verwendet, handelt es sich dennoch um ein subjekti-
ves Vertrauensmaß, das den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre folgt. In dieser
Arbeit kommt die Dempster-Shafer-Theorie zum Einsatz, da sie nicht zur Annah-
me von “zweiseitigen” Wetten zwingt, mehrere Informationsquellen das gleiche Er-



8.5. DISKUSSION 179

eignis unterschiedlich beurteilen dürfen und eine komfortable Kombinationsregel
Vertrauensmaße aus verschiedenen Quellen wieder zu einem Belief zusammenfasst.

Drei anwendungsunabhängige Vertrauensmaße führen zu einer konsistenten Be-
rechnung des Beliefs in Objekte. Dennoch benötigt jedes Modell anwendungsab-
hängige Vertrauensmaße, die der Systemarchitekt mit modellieren muss. Dabei
handelt es sich in der Regel nur um einige wenige Maße. Jedes extrahierte Bild-
element weiß für sich, wie hoch der Belief daran ist, dass es korrekt im Bild gefun-
den wurde. Diese Information fließt zusätzlich in die Bewertung mit ein, sodass
Objekte, die möglicherweise falsch im Bild erkannt wurden, weniger Einfluss auf
die Analyse besitzen. Die umgesetzten Bewertungen ermöglichen die Bewertung je-
der Hypothese, die Bewertung des Endergebnisses der Analyse und den Vergleich
von Hypothesen, die unterschiedlich weit in der Analyse fortgeschritten sind. Auf
diese Weise kann mittels ǫ-A∗-Algorithmus die Analyse gesteuert werden und der
Suchraum erst während der Analyse aufgebaut werden (siehe Hypothesendefinition
auf Seite 146).

Mit der Möglichkeit der Verifikation von Hypothesen sind nun alle Bestand-
teile (Modell, Modellgenerierung, Kontrollverfahren und Hypothesengenerierung)
zusammen, die zur modellbasierten Poseschätzung vonnöten sind. Im nächsten
Kapitel wird die Implementation dieser Bestandteile beschrieben.





Kapitel 9

Implementation

Dieses Kapitel beschreibt die Implementation des Verfahrens knoPoE. Das Ver-
fahren sage-sb wurde größtenteils in C++ implementiert und nur die spätere
Modellverbesserung ist in das Komponentenkonzept integriert worden. Die Aspek-
te der Implementierung werden bzgl. der in Kapitel 3.3 beschriebenen Modelle
in Abschnitt 9.1, bzgl. des in Kapitel 3.6 beschriebenen Komponentenkonzepts in
Abschnitt 9.2 und bzgl. der in Abschnitt 6 beschriebenen Kontrolle in Kapitel 9.3
beschrieben. Abschnitt 9.4 verdeutlicht an ausgewählten STOR-Komponenten das
Zusammenspiel von Modellen, Komponentenkonzept und STOR-Komponenten.

9.1 Modell

Kapitel 3.3 beschreibt im Detail das von Frau Falkowski entwickelte STOR (Soft-
ware Techniques for Object Recognition)-Referenzschema [FE11] (siehe Definiti-
on 2.5).

Abbildung 3.4 auf Seite 77 gibt einen groben Überblick über die Schemapakete
und deren Beziehungen.

Die TGraphen ermöglichen eine modellgetriebene Softwareentwicklung, wes-
halb sie perfekt zu dem Ansatz dieser Arbeit passen. Die mittels UML-Werkzeug
entwickelten grUML-Schema-Diagramme werden zunächst als XMI-Datei (XML
Metadata Interchange1) gespeichert. Dieses Modell wird dann in das sogenannte
TG-Format (eine TGraph-Schema-Datei) mittels XML-Transformation überführt.

Der bereits erwähnte Java Graph Laboratory (JGraLab) Codegenerator2 über-
führt das Schema dann in eine objektorientierte API für Graphen, die komfortablen
Zugriff auf die Modelle gestattet [ERW08]. JGraLab ist eine von der Arbeitsgrup-
pe Ebert entwickelte Javabibliothek und stellt eine effiziente API für die Verarbei-

1http://www.omg.org/spec/XMI/
2http://jgralab.uni-koblenz.de
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tung von TGraphen zur Verfügung. Die Verarbeitung der TGraphen erfolgt mit-
tels JGraLab in Kombination mit einer Graph-Abfragesprache graph query langua-
ge (GReQL) und dem dazugehörigen UML-basierenden Metamodellierungsansatz
grUML [ERW08]. Schemas werden in grUML spezifiziert und sind dadurch formal
definiert [DEF+98]. grUML bildet eine Teilmenge der UML-Klassendiagramme
und besitzt eine formale TGraph-Semantik. So werden beispielsweise nur die Ele-
mente verwendet, die auch in einem Graph dargestellt werden können. Klassen ent-
sprechen Knotentypen, Assoziationen entsprechen Kantentypen, Spezialisierungen
und Generalisierungen führen zu Hierarchien von Typen und Attribute verfeinern
die Informationen eines Knoten- oder Kantentyps. Multiplizitäten entsprechen Ein-
schränkungen im Knotengrad. (Der Inhalt dieses Absatzes entstammt in Auszügen
den Veröffentlichungen [ERW08, FE09b])

Das STOR-Referenzschema wird durch die Klasse STORGraph repräsentiert
und alle Modelle sind somit vom Typ STORGraph. Die Klasse STORGraph ist eine
Spezialisierung der Klasse de.uni_koblenz.jgralab.Graph und besitzt Methoden
zur Erzeugung, zum Löschen und zum in Beziehung setzen der Elemente des STOR-
Referenzschemas.

Es wurden Interfaces für verpflichtende Methodenimplementierungen entwickelt
(siehe Abbildung 3.5 auf Seite 79). Bei den Objektmodellen muss jedes Element
des Typs SemanticObjects des Referenzschemas das Interface SemanticDetection
implementieren. Jedes Element des Typs Geometry implementiert das Interface
GeometricDetection und jede Region implementiert RegionDetection. Elemente
vom Typ SemanticObject, Geometry oder Region implementieren alle Common-
Detection. Dies hat als Konsequenz, dass nun jedes Objekt des zuvor genannten
Typs Methoden besitzt, um sich selbst im Bild zu lokalisieren bzw. zu initiali-
sieren, zu bewerten und auf Basis bereits erfolgter Zuordnungen neue Posehy-
pothesen (siehe Kapitel 2.3) zu erzeugen. Die Methode instantiate(STORGraph,
HypotheseImpl, TwoDImage) des Interface CommonDetection mit den Argumen-
ten STORGraph für das Analysemodell, HypotheseImpl für die Hypothese und
TwoDImage für das Eingabebild ist für die Lokalisierung/Initialisierung zuständig
und gibt die getätigten Zuordnungen als List<InitialisationConcept> zurück. Die
Methode getBottomUpPoseHypotheses erzeugt Bottom-Up Posehypothesen und
benötigt als Argumente die durch die Instanziierung entstandenen Zuordnungen
als List<InitialisationConcept> und die Hypothese als HypotheseImpl und gibt
eine neue Hypothese als Ausgabe zurück. Die Konzepte InitialisationConcept und
LimitationConcept (siehe Abbildung 9.1 und die Begriffserklärungen 3.4 und 3.5)
verwalten und beschränken die Zuordnungen von Modellelementen mit Elementen
aus dem Analysemodell (siehe Abschnitt 3.4.3).

Die Methoden des Interface SemanticDetection verwalten das Wissen über
Sichtbarkeit und ob ein Element obligatorisch für die Erkennung ist. Zusätzlich
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InitialisationConceptImpl
Getter und

Setter werden
nicht gezeigt

-segVertex: Vertex

-modVertex: Vertex

+belief: double

InitialisationConcept:
LimitationConceptImpl

Getter und
Setter werden
nicht angezeigt

+x_min: double

+x_max: double

+y_min: double

+y_max: double

LimitationConcept:

Abbildung 9.1: Ein InitialisationConcept beschreibt die konkrete Zuordnung eines Mo-
dellelementes zu einem Bildelement und besitzt als Attribute das Modellelement, das seg-
mentierte Bildelement aus dem Analysemodell und eine Bewertung der Zuordnung. Ein
LimitationConcept beschreibt Beschränkungen des Suchraums im Bild, sodass Objekte,
die in einem bereits gefundenen Objekt enthalten sind, nur noch in der entsprechenden
ROI gesucht werden.

steuert es “Top-Down” die Erzeugung von Posehypothesen. Die Interfaces Geome-
tricDetection und RegionDetection erzeugen die aus der Segmentierung entstehen-
den Begrenzungen des Suchraums. Es ist für die Ablaufkontrolle nicht erforderlich,
dass alle Methoden und Attribute definiert werden.

Es wurden eine Reihe eigener Klassen für Elemente des STOR-Referenzschemas
bezogen auf die Gebäudefallstudie umgesetzt. Die Beziehung zwischen der Spezifi-
kation eines Graphknotens (als Interface) und einer eigenen Implementierung wird
mittels der GraphFactory von jGraLab und der Methode setVertexImplementa-
tionClass hergestellt (siehe Tabellen 9.1 und 9.2).

Tabelle 9.1: Eigene Klassen für Elemente des STOR-Referenzschemas bezogen auf die
Gebäudefallstudie. Diese Beziehung wird mittels der GraphFactory von jGraLab und
der Methode setVertexImplementationClass hergestellt. Alle Klassen implementieren das
Interface STORObject (siehe Abbildung 9.2).

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung

Building BuildingExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für Gebäude
Walling WallingExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für den Gebäudekorpus, be-
stehend aus den Außenwänden

Roof RoofExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für das Dach
Ground GroundExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für den Gebäudeboden
WallSurface WallSurfaceExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für Wandflächen
RoofSurface RoofSurfaceExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für die Dachflächen
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Tabelle 9.1: Fortsetzung Eigene Klassen für Elemente des STOR-Referenzschemas

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung

GroundSurface GroundSurfaceExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für die Bodenflächen
Door DoorExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für Türen
Window WindowExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für Fenster
OuterBuildingIn-
stallation

OuterBuildingInstallati-
onExImpl

Implementiert Interface Semantic-

Object für Gebäudeinstallationen
RealCamera RealCameraExImpl Implementiert Attribute und Metho-

den bzgl. des Kameramodells Kapi-
tel 3.1

Pose PoseExImpl Implementiert Attribute und Metho-
den bzgl. der Pose im Verständnis
dieser ArbeitKapitel 3.1

TwoDPolygonal-
FaceList

TwoDPolygonalFace-
ListExImpl

Implementiert Interface Geometric-

Object für eine Liste von 2-D-
Flächen

TwoDLineSeg-
mentList

TwoDLineSegmentList-
ExImpl

Implementiert Interface Geometric-

Object für eine 2-D-Fläche
TwoDLineSeg-
ment

TwoDLineSegment-
ExImpl

Implementiert Interface Geometric-

Object für eine 2-D-Strecke
ThreeDPolygonal-
FaceList

ThreeDPolygonalFace-
ListExImpl

Implementiert Interface Geometric-

Object für eine Liste von 3-D-
Flächen

ThreeDQuadran-
gle

ThreeDQuadrangle-
ExImpl

Implementiert Interface Geometric-

Object für ein 3-D-Viereck
ThreeDTriangle ThreeDTriangleExImpl Implementiert Interface Geometric-

Object für ein 3-D-Dreieck
ThreeDPolygonal-
Face

ThreeDPolygonalFace-
ExImpl

Implementiert Interface Geometric-

Object für eine 3-D-Fläche

Tabelle 9.2: Eigene Klassen für Elemente des STOR-Referenzschemas bezogen auf
die Fallstudien zur Dominosteinerkennung und Pokerkartenerkennung. Diese Beziehung
wird mittels der GraphFactory von jGraLab und der Methode setVertexImplementation-

Class hergestellt. Alle Klassen implementieren das Interface STORObject (siehe Abbil-
dung 9.2).

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung

CardForm CardFormImplIM Implementiert Interface Semantic-

Object für Kartenfarben
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Tabelle 9.2: Fortsetzung Eigene Klassen für Elemente des STOR-Referenzschemas

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung

Card CardImplIM Implementiert Interface Semantic-

Object für die Spielkarte
CharcterForm CharcterFormImplIM Implementiert Interface Semantic-

Object für die Buchstaben von Spiel-
karten

DominoTile DominoTileImplIM Implementiert Interface Semantic-

Object für Dominosteine
DominoTilePart DominoTilePartImplIM Implementiert Interface Semantic-

Object für die Dominosteinhälften.
FigureCard FigureCardImplIM Implementiert Interface Semantic-

Object für Zahlenkarten
NumberForm NumberFormImplIM Implementiert Interface Semantic-

Object für Zahlen der Spielkarten
PictureCard PictureCardImpl Implementiert Interface Semantic-

Object für Figurenkarten
Pips PipsImplIM Implementiert Interface Semantic-

Object für Dominosteinpunkte
Region RegionImplIM Implementiert Interface RegionOb-

ject für Regionen
TwoDCircle TwoDCircleImplIM Implementiert Interface Geometric-

Object für 2-D-Kreise
TwodQuadrangle TwodQuadrangleIm-

plIM
Implementiert Interface Geometric-

Object für 2-D-Vierecke
TwodRectangle TwodRectangleImplIM Implementiert Interface Geometric-

Object für 2-D-Rechtecke (Domino-
steinerkennung)

TwodRectangle TwodRectanglePerspec-
tiveImplIM

Implementiert Interface Geometric-

Object für perspektivische 2-D-
Rechtecke (Pokerkartenerkennung)

9.2 Komponentenkonzept

Das STOR-Komponentenkonzept wurde als wissenschaftliches Komponentenkon-
zept konzipiert, um verschiedene Techniken und Datenstrukturen zur Objekterken-
nung nutzen zu können. Für dieses Komponentenkonzept wurde für das Frontend
die Programmiersprache Java gewählt und größtenteils C++ (teilweise auch Java)
für das Backend. Da Java im Gegensatz zu C++ einige wichtige Merkmale (Re-
flektion, Serialisierbarkeit, Multi-Threading) Out-of-the-box bietet, wurde sich für
diesen Kombinationssprachenansatz entschieden, obwohl dies die Verarbeitungs-
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geschwindigkeit verringern könnte. Abbildung 9.2 gibt einen Überblick über die
im Folgenden beschriebenen Zusammenhänge zwischen Komponenten und Daten-
strukturen sowie zwischen Java Komponenten/Datenstrukturen und C++ Kom-
ponenten/Datenstrukturen.

<<interface>>

STOR_Service

+printExecutionInformation_default: boolean = false

+setPrintExecutionInformation(printExecutionInformation:boolean)

+execute()

<<interface>>

STORObject
_

<<interface>>

NativeObject
_

+getPointer(): long

+setPointer(pointer:long)

STOR Integrated model

JGraLab

<<Java Library>>

storopencvjni

<<Dynamic loadable library>>

storpumajni

<<Dynamic loadable library>>

storkipljni

<<Dynamic loadable library>>

OpenCV

<<C++ Library>>

PUMA

<<C++ Library>>

KIPL

<<C++ Library>>

«use»«use»«use»

«use»«use»«use»

«use»

«use»«use»

Abbildung 9.2: Übersicht über die STOR Entitäten, die in Beziehung zum
STOR_Service stehen. Das Interface STOR_Service liefert die Grundbeschreibung aller
Komponenten. Interne Komponenten von STOR werden weiß dargestellt und Externe
Beziehungen werden grau dargestellt. Die Zeichnung basiert auf Abbildung 1 in [FE09b].

Eine STOR-Datenstruktur besteht aus einer Spezifikation in Form eines Java
Interfaces und einer Implementierung als Java Klasse. Alle Interfaces für STOR-
Datenstrukturen erweitern das Interface STORObject. Dies gilt auch für die in
Tabelle 9.1 und 9.2 beschriebenen Datenstrukturen. Die Interfaces für Datenstruk-
turen werden in der Regel für mehr als eine Datenstruktur implementiert, bei-
spielsweise implementiert das Interface TwoDImage das Interface STORObject
und die Interfaces TwoDBinaryImage, TwoEdgeImage, TwoDGrayScaleImage und
TwoDRGBImage implementieren alle das Interface TwoDImage. Eine Klasse für
eine STOR-Datenstruktur implementiert mindestens ein Interface, das vom In-
terface STORObject abhängt und besitzt mindestens einen public Konstruktor.
Gewöhnlich ist der Name einer Datenstrukturklasse der Name des Interface erwei-
tert um die Endung Impl. (Der Inhalt dieses Absatzes entstammt in Auszügen der
Veröffentlichung [FE09b])

Eine STOR-Komponente besteht wie eine STOR-Datenstruktur aus einer Spe-
zifikation in Form eines Java Interfaces und einer Implementierung als Java Klasse.
Alle Interfaces für STOR-Komponenten erweitern das Interface STOR_Service.
Die Java Interfaces werden durch spezielle Annotationen ergänzt, die es einer
Komponente ermöglichen ihre syntaktischen Eigenschaften und zum Teil auch
ihre Semantik zur Laufzeit selbst zu beschreiben. Ein Service wird portbasiert
beschrieben, d. h. für jede benötigte Entität (Datum oder Service) gibt es einen
Eingabeport in Form einer set()-Methode, für jedes bereitgestellte Datum einen



9.2. KOMPONENTENKONZEPT 187

Ausgabeport in Form einer get()-Methode. Darüber hinaus besitzt jede Kom-
ponente eine execute()-Methode, die die Komponente anstoßen kann. Die port-
basierte Beschreibung ermöglicht die Trennung von Daten- und Kontrollfluss zur
Assemblierungs- und Ausführungszeit. Eine vollständige Beschreibung findet sich
in Kapitel 3.6.

Es kommen in dieser Arbeit die drei Bibliotheken OpenCV, PUMA und KI-
PL zum Einsatz. Die Bibliotheken PUMA und KIPL wurden an der Universität
Koblenz-Landau entwickelt.

Begriffsbestimmung 9.1 (OpenCV). “OpenCV ist eine freie Programmbi-
bliothek mit Algorithmen für die Bildverarbeitung und maschinelles Sehen. Sie
ist für die Programmiersprachen C und C++ geschrieben und steht als freie
Software unter den Bedingungen der BSD-Lizenz. Das “CV” im Namen steht
für englisch “Computer Vision”. Die Entwicklung der Bibliothek wurde von
Intel initiiert und wird heute hauptsächlich von Willow Garage gepflegt.

Die Stärke von OpenCV liegt in ihrer Geschwindigkeit und in der großen
Menge der Algorithmen aus neuesten Forschungsergebnissen.“ a

ahttp://www.wikipedia.de, Stichwort: OpenCV, Zugriff: 19.05.2017

Begriffsbestimmung 9.2 (PUMA). ”Die Programmierumgebung für die
Musteranalyse (PUMA) a [Pau92, PH03] ist eine API und wurde von der
Arbeitsgruppe Aktives Sehen der Universität Koblenz-Landau entwickelt. Sie
bietet Algorithmen, Datenstrukturen und kleine spezialisierte ausführbare Pro-
gramme zur Objekterkennung, für Bildverarbeitung und Computervision. PU-
MA wurde in C/C++ entwickelt und basiert auf Koblenz-NIHCL (KONIH-
CL) einer Variante des National Institute of Health Class Library (NIHCL)
[GOP90] und ist verfügbar für Mac OS X, Linux und Windows. PUMA wird
seit 1992 hauptsächlich entwickelt von Prof. Dr.-Ing. Dietrich Paulus, seinen
Mitarbeitern und Studenten.“ (aus dem Englischen [FE09b, Seite 14])

aEnglish: Programming environment for pattern recognition, http://www.uni-

koblenz-landau.de/koblenz/fb4/institute/icv/agpaulus/agas-projekte/puma

Begriffsbestimmung 9.3 (KIPL). ”Die Koblenzer Image Processing Libra-
ry (KIPL) ist eine API für die Bibliothek Image Recognition Laboratory der
Universität Koblenz-Landau für Algorithmen und Datenstrukturen im Bereich
Bildverarbeitung und Objekterkennung. KIPL wurde hauptsächlich von Frank
Schmitt und Patrick Sturm unter der Leitung von Prof. Dr. Lutz Priese in
C/C++ entwickelt und ist verfügbar für Mac OS X, Linux und Windows. KI-
PL wird in einem Plugin-Framework [Bal06] von Dirk Balthasar verwendet, so
dass die gekapselten Algorithmen in einem eigenen Frontend visualisiert und

http://www.wikipedia.de
http://www.uni-koblenz-landau.de/koblenz/fb4/institute/icv/agpaulus/agas-projekte/puma
http://www.uni-koblenz-landau.de/koblenz/fb4/institute/icv/agpaulus/agas-projekte/puma


188 KAPITEL 9. IMPLEMENTATION

zur Laufzeit zusammengestellt oder als plugin in die freie Software GIMPa

integriert werden können.“ (aus dem Englischen [FE09b, Seite 14])
ahttp://www.gimp.org

Diese Bibliotheken werden mittels Java Native Interface an die STOR-Kompo-
nenten angebunden. Das Interface NativeObject stellt auf Komponentenseite die
minimale Spezifikation der Datenstrukturen der nativen Bibliotheken dar.

Begriffsbestimmung 9.4 (Java Native Interface). ”Java Native Interface
(JNI) [Lia99] ist eine standardisierte Anwendungsprogrammierschnittstelle
(API), die die Möglichkeit schafft, aus der Programmiersprache Java her-
aus Plattform-spezifische Funktionen bzw. Methoden aufzurufen. Es stellt die
Schnittstelle zu anderen Programmiersprachen wie C oder C++ dar. Umge-
kehrt können “native” Programme Java-Methoden über JNI aufrufen oder eine
JVM ausführen. Im Gegensatz zu einfachen Java Programmen, sind Java Pro-
gramme, welche native Bibliotheken via JNI nutzen, nicht notwendigerweise
plattformunabhängig.“ (adaptiert aus dem Englischen [FE09b, Seite 15])

Alle Datenstrukturen nativer Bibliotheken werden entsprechend ihrer Anfor-
derungen um weitere Interfaces erweitert und als Java Klasse implementiert. Für
OpenCV wird in der Regel nicht der Weg beschritten OpenCV-Programme über
JNI anzubinden, sondern es werden OpenCV-Programme über die OpenCV-Wrapper-
Bibliothek JavaCV3 direkt in Java realisiert.

Begriffsbestimmung 9.5 (JavaCV). ”JavaCV uses wrappers from the Ja-
vaCPP Presets of commonly used libraries by researchers in the field of com-
puter vision (OpenCV, FFmpeg, libdc1394, PGR FlyCapture, OpenKinect, li-
brealsense, CL PS3 Eye Driver, videoInput, ARToolKitPlus, and flandmark),
and provides utility classes to make their functionality easier to use on the
Java platform, including Android.“a

ahttps://github.com/bytedeco/javacv

Äquivalent zu reinen Java Datenstrukturklassen ist gewöhnlich der Name einer
Komponente der Name des Interface erweitert um die Endung Impl. Eine Aufli-
stung der in dieser Arbeit entstandenen STOR-Komponenten gibt Tabelle 9.3.

9.3 Kontrolle

Der Kern der Kontrollstrategie nimmt den initial befüllten Hypothesenraum und
analysiert iterativ die enthaltenen Modelle, welche sich durch unterschiedliche Pose-

3https://github.com/bytedeco/javacv

http://www.gimp.org
https://github.com/bytedeco/javacv
https://github.com/bytedeco/javacv
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hypothesen und somit unterschiedlicher 2-D-Geometrie differenzieren. Im Zuge der
Analyse entstehen Hypothesen für mögliche Posen. Die entstandenen Hypothesen
werden bewertet und in den Hypothesenraum überführt. Die Strategie (A∗-Suche)
mit der die jeweils plausibelste Hypothese aus dem Hypothesenraum gesucht wird,
wird in Abschnitt 6.4 beschrieben. Nach Abschluss der Analyse wird die plausibel-
ste Hypothese ausgegeben. Abbildung 9.3 gibt einen Überblick über den Ablauf der
Kontrolle, die in der STOR-Komponente ActivityControlImpl gekapselt wird. Die
verwendeten Datenstrukturen werden in Abbildung 9.4 in Verbindung zur STOR-
Komponente ActivityControlImpl gesetzt. Abbildung 9.3 und Abbildung 9.4 be-
schreiben über Einfärbung mit Grüntönen gleiche Konzepte.

«STOR_Service»

ActivityControlImpl

Start

Entnehme
Bild

Analysemodell

Analyse abgeschlossen?

J

N

...

Hypothese

Hypothese Hypothese

Hypothese 1

Hypothese 2

Hypothese N

Hypothese k

Hypothese i

Ausgabe

Modell aus
Analysiere

plausibelste

plausibelste

Bewertung und
Einsortierung in

Hypothesenraum

Hypothesenraum

Hypothesenraum

Abbildung 9.3: Übersicht über den Kontrollalgorithmus. Konzepte, die Konzepten aus
Abbildung 9.4 entsprechen, werden über eine identische Einfärbung signalisiert.

Die Hypothese (siehe Hypothesendefinition auf Seite 146) wird als StateImpl
mit einer eindeutigen id umgesetzt und besitzt entsprechend der Fallstudienbe-
schreibung Attribute für den Belief (belief, umgesetzt als Feld, um A* zu genü-
gen (speichert in belief[0]=f(x) und in belief[1]=g(x))), für das zugehörige Modell
mbυ (STORGraph), für die Pose υ (pose), für die Zuordnungen (init) sowie die
Beschränkungen (limit), für die Vorgängerhypothese (prior) und für die Steuerung
der Analyse, die hinzugefügten, aber noch nicht bearbeiteten Knoten des Modells
(lastAddedVertex). Der Hypothesenraum (StateSpaceImpl) verwaltet die Hypothe-
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sen in zwei Listen. Die Liste openList beinhaltet alle noch nicht abgeschlossenen
Hypothesen, also die Blattknoten des Baums, der durch den Hypothesenraum
aufgespannt wird (siehe Kapitel 6.4). Diese Hypothesen sind sortiert nach ihrem
Belief, so dass in der Analyse stets die plausibelste Hypothese weiter verfolgt wird.
Die Liste closeList speichert alle fertig analysierten Hypothesen. Die STOR-Kom-
ponente ActivityControlImpl beinhaltet das Analysemodell, das Eingabebild, den
Schwellwert θ3 als untere Schranke des Beliefs für die Akzeptanz von Hypothesen,
den GraphMarker segvertexini zur Markierung schon zugeordneter Elemente des
Analysemodells und eine Liste von Modellen (modelle), die als Eingabe für die
Analyse dienen.

StateImpl
Getter und

Setter werden
nicht gezeigt

-limit: HashMap<Vertex, LimitationConcept>

-init: HashMap<Vertex, InitialisationConcept>

-lastAddedVertex: LinkedList<Vertex>

-prior: Hypothese

-model: STORGraph

-belief: double[]

-pose: Pose

-imagePathAndName: String

-id: int

Comparable:

STORObject:

StateSpaceImpl
Getter und

Setter werden
nicht gezeigt

-openList: PriorityQueue<Hypothese>

-closeList: ArrayList<Hypothese>

STORObject:

ActivityControlImpl
Getter und

Setter werden
nicht gezeigt

+Analysemodell: STORGraph

+Eingabebild: TwoDImage

+modelle: List<STORGraph>

+Schwellwert: double

+segVertexIni: GraphMarker<List<Integer>>

+execute()

STORService:

«use»

«use»

Abbildung 9.4: Umsetzung der Kontrolle. Zur Übersicht wurden die getter und setter
Methoden der Attribute weggelassen. Es werden zudem die Datentypspezifischen Metho-
den zur Handhabung der Datentypen implementiert.

Der prinzipielle Ablauf der Kontrolle wird durch den Pseudocode 6.2 auf Seite
136 beschrieben.

9.4 Komponenten in der Praxis

Am Beispiel der Klasse WindowExImpl, das das Interface Window implementiert,
sollen die Komponenten beschrieben werden, die in der Methode instantiate ver-
wendet werden. Der Pseudocode 9.1 zeigt den prinzipiellen Ablauf der Methode
instantiate der Klasse WindowExImpl. Abbildung 9.5 gibt einen Überblick über
die in der instantiate Methode verwendeten Komponenten.
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Die Klasse WindowExImpl implementiert das Interface SemanticDetection, das
das Interface CommonDetection spezialisiert. Zudem spezialisiert WindowExImpl
die automatisch mit JGraLab erzeugte Klasse WindowImpl. Die Klasse WindowIm-
pl enthält automatisch generierte Methoden zur Nutzung der per UML-Diagramm
für Fenster (Windows) definierten Attribute und Relationen. Im Zuge der Analyse
wird die instantiate Methode der Klasse WindowExImpl aufgerufen (siehe Regel
1 in Abbildung 6.5 in Kapitel 6.2). Der Pseudocode 9.1 beschreibt den Ablauf der
Instanziierung von Fenstern/Türen.

Pseudocode 9.1 Instanziierung Fenster

1: function instantiate(Analysemodell mA, Hypothese Hyp, Bild I)
2: if Ist noch nicht instanziiert worden? then
3: Liste<Analysemodellfenster> OPS ← OpeningDetectionAndEx-

traction.execute(mA, I)
4: Füge gefundene Fenster/Türen OPS zu mA hinzu
5: Liste<Modellfenster> OPM ← Entnehme(Modellfenster aus Hyp)
6: Liste<InitialisationConcept> Initialisierungen← ZuordnungMitUn-

garischerMethode(OPM,OPS)
7: return Initialisierungen

Wie im Pseudocode 9.1 zu sehen, wird die execute Methode der STOR-Kom-
ponente OpeningDetectionAndExtractionImpl aufgerufen. Die Komponente Ope-
ningDetectionAndExtractionImpl implementiert die Interfaces OpeningDetection-
AndExtraction (nicht in Abbildung 9.5 enthalten) sowie STOR_Service und ent-
hält als Attribute das Eingabebild TwoDImage (Element des Referenzschemas
(STORGraph)), das Analysemodell als STORGraph und einen Vektor zur Rück-
gabe von gefundenen Fenstern. Die gefundenen Fenster werden als WindowROI
repräsentiert. WindowROI implementiert das Interface STORObject und verwal-
tet die Fensterkandidaten als achsenparallele Rechtecke. Es wird in WindowROI
gespeichert, in welchem der Farbräume (CSC-L*a*b, CSC-HSV, CSC-Euclid), mit
welcher Weichzeichenstufe sigma (falls das Fenster in mehreren Weichzeichenstufen
erkannt wurde, wird das kleinste sigma gewählt) und in wie vielen Weichenzeichen-
stufen dieses Fenster gefunden wurde (frequency). Zudem beinhaltet WindowROI
einen Belief (beliefFoundWindow), dass es sich um ein Fenster handelt, und einen
Belief (beliefWrongFoundWindow), dass es sich um kein Fenster handelt.

Der Ablauf der execute Methode der STOR-Komponente OpeningDetection-
AndExtractionImpl wird im Pseudocode 9.2 beschrieben. Zunächst wird die exe-
cute Methode der STOR-Komponente WindowDetectionComplexImpl aufgeru-
fen. WindowDetectionComplexImpl implementiert die Interfaces WindowDetec-
tionComplex (nicht in Abbildung 9.2 enthalten) und STOR_Service. Die Kompo-
nente WindowDetectionComplexImpl steuert den Ablauf (siehe Pseudocode 9.3)
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<<interface>>

CommonDetection
_

+calculateBelief(): double[]

+instantiate(segModel:STORGraph,Hypothesis:HypotheseImpl,

             Image:TwoDImage): List<InitialisationConcept>

+getBottomUpPoseHypotheses(Zuordnungen:List<InitialisationConcept>,

                           Hypothese:HypotheseImpl): Hypothese

<<interface>>

SemanticDetection
_

+isObligatory(): boolean

+isVisible(): boolean

+getTopDownPoseHypotheses(): List<HypotheseImpl>

<<interface>>

Window
Interface von

Graphelement Window
-

WindowImpl
Automatisch

erzeugt Klasse
zum Handling der
Graphelemente

WindowEXImpl
Eigene Klasse
mit Umsetzung
der Interfaces

OpeningDetectionAndExtractionImpl

-image: TwoDImage

-segModel: STORGraph

-vWindowROIs: vector<WindowRoi>

-lPolyList: List<TwoDPolygonalFaceList>

+getImage(): TwoDImage

+setTwoDImage(image:TwoDImage)

+getSegModel(): STORGraph

+setSegModel(segModel:STORGraph)

+getWindowROIs(): vector<WindowROI>

+getPolyList(): List<TwoDPolygonalFaceList>

+execute()

STOR_Service:

WindowROI
Getter und

Setter werden
nicht gezeigt

-roi: int[]

-beliefFoundWindow: double

-beliefWrongFoundWindow: double

-frequency: int

-CSV: int

-sigma: double

STORObject:

WindowDetectionComplexImpl
Getter und

Setter werden
nicht gezeigt

-image: TwoDImage

-vWindowROIs: vector<WindowRoi>

+execute()

STOR_Service:

WindowDetectionNativeImpl

+<<nativ>> detectWindows(path:String,gam:double,

                         CSV:int): double[]

NativObject:

WindowDetection
Eigene C++

Klasse 

+detectWindows(env:JNIEnv*,obj:jobject,pathAndFileName:jstring,

               gam:jdouble,CSV:jint): jdoubleArray

KIPL

<<C++ Library>>

ROIExtractionComplexImpl
Getter und

Setter werden
nicht gezeigt

+lCornerPoints: List<CvPoint>

+roi: WindowRoi

+image: TwoDImage

+execute()

STOR_Service:

javacv

<<java Library>>

OpenCV

<<C++ Library>>

<<Graph>>

STORGraph
Analysemodell

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«use»

«call»

«call»

«call»

«call»

«call via JNI»

Abbildung 9.5: Komponenten am Beispiel der Methode instantiate. Den Ausgangs-
punkt des Beispieles bildet die instantiate Funktion (roter Pfeil) der Komponente Win-

dowEXImpl (rot umrandet). Alle blau eingefärbten Komponenten sind in Java im Zuge
dieser Arbeit geschrieben. Die hellblaue Komponente ist in C++ im Zuge dieser Arbeit
entwickelt worden und bei den grau eingefärbten Elementen handelt es sich um externe
Bibliotheken. Die Getter und Setter werden zur Übersichtlichkeit größtenteils weggelas-
sen.
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Pseudocode 9.2 Lokalisierung der Fenster im Bild

1: function OpeningDetectionAndExtractionImpl.execute(Bild I)
2: Vektor<FensterROI> FensterROIs ← WindowDetectionComplexIm-

pl.execute(I)
3: for Fensteri ∈ FensterROIs do
4: Liste<2D-Punkt> Eckpunkte ← ROIExtractionComplexIm-

pl.execute(I, Fensteri)
5: Liste<2D-Punkt> Viereck ← PasseViereckEin(Eckpunkte)
6: Einfügen der 2D-Punkte des Vierecks als TwoDPolygonalFaceList in

List<TwoDPolygonalFaceList>

der Fenstererkennung, wie sie in Kapitel 5.5 beschrieben wird. Es wird für die
Verarbeitung der drei verwendeten Farbräume jeweils ein Thread gestartet, um
die Verarbeitung zu beschleunigen. Die Kombination der extrahierten Fenster er-
folgt, wenn Fenster aus verschiedenen Farbräumen und/oder Weichzeichenstufen
an der gleichen Stelle im Bild zu finden sind. Bei der Fensterkombination wird
der Belief des kombinierten Fensters (WindowROI) mittels der Dempster-Shafer-
Kombinationsregel neu berechnet und die frequency (Attribut von WindowROI)
entsprechend erhöht.

Pseudocode 9.3 Übersicht Fenstererkennung

1: function WindowDetectionComplexImpl.execute(Bild I)
2: ⊲ Starte Threads JoinerThread:
3: JoinerThread.run(I, CSC-L*a*b)
4: JoinerThread.run(I, CSC-HSV )
5: JoinerThread.run(I, CSC-Euclid)
6: if Threads sind fertig? then
7: Vektor<FensterROI> FensterROIs ← erkannte Fenster der Threads
8: FensterROIs ← kombiniere Fenster
9: FensterROIs ← behandle Fenster in Fenstern

10: FensterROIs ← entferne Fenster aus dem Himmel
11: return FensterROIs
12: function JoinerThread.run(Bild, CSV )
13: for int sigma 0 bis 8 do
14: detectWindowsNativ(Bild, sigma, CSV ) ⊲ (siehe Kapitel 5.5)

Die native Fenstererkennung erfolgt über die Klasse WindowDetectionNativeIm-
pl, welche das Interface NativeObject implementiert. Die Funktion detectWindows
der Klasse WindowDetectionNativeImpl ruft via Java Native Interface die Metho-
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de detectWindows der C++ Klasse WindowDetection auf. Das Fenstererkennungs-
verfahren wurde im graph-plugin von KIPL zusammengestellt und dann per ex-
port-Funktionalität in C++ Code konvertiert (siehe Abbildung 9.6). Die Übergabe
der Argumente und Rückgabewerte erfolgt über spezielle JNI-Datentypen.

Abbildung 9.6: Hier wird die C++ Fenstererkennung im KIPL graph-plugin visua-
lisiert. Das Verfahren wurde im graph-plugin zusammengestellt und dann per export-
Funktionalität in C++ Code konvertiert.

Wie im Pseudocode 9.2 beschrieben, erfolgt nach dem Aufruf der execute Me-
thode der STOR-Komponente WindowDetectionComplexImpl der Aufruf der exe-
cute Methode der STOR-Komponente ROIExtractionComplexImpl. ROIExtrac-
tionComplexImpl implementiert die Interfaces ROIExtractionComplex (nicht in
Abbildung 9.5 enthalten) und STOR_Service. In ROIExtractionComplexImpl wer-
den zu einem achsenparallelen Fensterkandidaten (WindowRoi roi) die Eckpunk-
te des Fensters (List<CvPoint> lCornerPoints) gesucht. Die Eckpunkte können
durch die perspektivische Verzerrung relativ weit von der ROI (roi) abweichen.
Pseudocode 9.4 beschreibt die Extraktion der Eckpunkte des Fensters (List<CvPoint>
lCornerPoints) aus dem Bild.

Wie im Pseudocode 9.2 beschrieben, wird im Anschluss an die Extraktion der
Fenstereckpunkte ein Viereck in diese Punktliste eingepasst und die gefundenen
Fenstereckpunkte in List<TwoDPolygonalFaceList> gespeichert.

Eine Auflistung der in dieser Arbeit entstandenen STOR-Komponenten gibt
Tabelle 9.3.
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Pseudocode 9.4 Extrahiere Fenstereckpunkte auf der Basis von einer ROI

1: function ROIExtractionComplexImpl.execute(Bild I, FensterROI roi)
2: Bild Iroi ← Extrahiere roi aus Bild
3: Binarisiere Iroi
4: Closing auf binarisierter Iroi
5: Extrahiere Kontur aus binarisierter Iroi
6: Reduziere Kontur auf konvexe Hülle
7: Wandle konvexe Hülle in Liste<2D-Punkt> Eckpunkte
8: return Eckpunkte

Tabelle 9.3: Auflistung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-Komponen-
ten. Grau eingefärbt sind die in der Arbeit letztendlich verwendeten Komponenten. Der
vollständige Name des Package ist immer de.uni_koblenz.stor.components.<Package>.

Package Name Beschreibung

distancecalculation.impl AngleDistanceImpl siehe Anhang E
distancecalculation.impl ClosestPointDistance-

Impl
siehe Anhang E

distancecalculation.impl HausdorffDistanceImpl siehe Anhang E
distancecalculation.impl HausdorfLineSegment-

DistanceImpl
siehe Anhang E

distancecalculation.impl StraightLineDistan-
ceImpl

siehe Anhang E

distancecalculation.impl MidPointDistanceImpl siehe Anhang E
distancecalculation.impl PerpendicularDistan-

ceImpl
siehe Anhang E

distancecalculation.impl TruccoDistanceImpl siehe Anhang E
distancecalculation.impl MaurWirtzDistanceIm-

pl
siehe ”eigene Distanzfunktion“
in Anhang E

distancecalculation.impl MahalanobisDistan-
ceImpl

Mahalanobisdistanz

distancecalculation.impl DistanceCalculation-
_Function1Impl

Distanz zwischen Hu-
Momenten

distancecalculation.impl DistanceCalculation-
_Function2Impl

Distanz zwischen Hu-
Momenten

distancecalculation.impl DistanceCalculation-
_Function3Impl

Distanz zwischen Hu-
Momenten für die Zeichen-
und Kartenfarbenerkennung

informationdetection.impl BluePrintImpl Erstellung Blueprint (siehe
Kapitel 5.3)

informationdetection.impl SkyDetectionImpl Himmelserkennung
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Tabelle 9.3: Fortsetzung Auflistung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-
Komponenten

Package Name Beschreibung

informationdetection.impl LineSegmentationAnd-
ExtensionImpl

Extraktion Strecken aus Bild

informationdetection.impl LineSegmentationAnd-
ExtensionBPImpl

Extraktion Strecken aus Blue-
print

informationdetection.impl OpeningDetectionAnd-
ExtractionImpl

Finde Fenster

informationdetection.impl ROIExtractionImpl Finde Eckpunkte von Fenster
in ROI

informationdetection.impl ROIExtractionComple-
xImpl

Finde Eckpunkte von Fenster
in ROI

informationdetection.impl RoofSegmentationDe-
tectionImpl

Extrahiere Dachkanten

informationdetection.impl SkyDetectionUsingBi-
naryImageImpl

Extraktion Himmel

informationdetection.impl SkyDetectionUsingBlue-
PrintImpl

Extraktion Himmel

informationdetection.impl SkyDetectionUsingCo-
lorImageImpl

Extraktion Himmel

informationdetection.impl WindowDetectionImpl Extraktion Fenster
informationdetection.impl WindowDetectionCom-

plexImpl
Extraktion Fenster

informationdetection.impl WindowDetectionNa-
tiveImpl

Extraktion Fenster

informationdetection.impl CircleDetectionCon-
tour_PUMAImpl

Kreiserkennung

informationdetection.impl RectangleDetectionCon-
tour_PUMAImpl

Rechteckerkennung

informationdetection.impl QuadrangleDetection-
_OpenCVImpl

Viereckerkennung

informationdetection.impl SubImageRectification-
_OpenCVImpl

Rektifizierung

control.impl ActivityControlImpl siehe Kapitel 6
control.impl BuildingPreLimitation-

Impl
Initiale Einschränkung des
Suchbereichs

error.impl PoseModelImpl Posemodell für RANSAC
matching.impl WindowMatchingImpl Zuordnung von Fenstern
matching.impl WindowMatchingNew-

Impl
Zuordnung von Fenstern

matching.impl LineMatchingImpl Zuordnung von Strecken
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Tabelle 9.3: Fortsetzung Auflistung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-
Komponenten

Package Name Beschreibung

matching.impl LineMatchingUsin-
gROIImpl

Zuordnung von Strecken in
ROI

matching.impl QuadrangleImpl Zuordnung von Vierecken
geometry.impl DistancePointToPoly-

gonImpl
Abstand Punkt zu Polygon

geometry.impl ModelTranslationRoof-
VertexImpl

Verschieben des Modells in
Ursprung linker/oberer Dach-
punkt

geometry.impl ModelTranslationAnd-
RotationRoofVertexIm-
pl

Verschieben/Drehen des Mo-
dells in Ursprung linker/obe-
rer Dachpunkt

geometry.impl RectifyOpeningsImpl Rektifizierung von Fenstern
geometry.impl RectifyOpeningsInBuil-

dingModelsImpl
Rektifizierung von Fenstern

urbanobjects.impl CityGMLModel2STOR-
ModelForceBuildingIm-
pl

für sage-sb

urbanobjects.impl CityGMLToSimpleStor-
ModelImpl

für sage-sb

urbanobjects.impl DrawAndShowUrban-
ModelImpl

für sage-sb

urbanobjects.impl SemiAutomaticModel-
ImprovementImpl

für sage-sb

posecalculation.impl AbsolutOrientationIm-
pl

Poseberechnung

posecalculation.impl BackprojectionImpl Rückprojektion
posecalculation.impl LinearPoseFioreImpl Poseberechnung nach Fiore
posecalculation.impl RANSACImpl RANSAC
posecalculation.impl SemanticRANSACImpl RANSAC für Posebestim-

mung mit Fenstern
posehypotheses.impl GenerateSemanticRen-

deringsImpl
semantisches Rendering

posehypotheses.impl GenerateSemanticRen-
deringsWithListImpl

semantisches Rendering

posehypotheses.impl PoseHypothesisFor-
ComplexPitchedRoof-
BuildingsImpl

Posehypothesen

posehypotheses.impl PoseHypothesisForPit-
chedRoofBuildingsImpl

Posehypothesen
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Tabelle 9.3: Fortsetzung Auflistung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-
Komponenten

Package Name Beschreibung

posehypotheses.impl PoseHypothesisWith-
ListOfModelWindow-
CorrespondecesImpl

Posehypothesen

posehypotheses.impl PoseWithVanashing-
PointsImpl

Posehypothesen

rendering.impl ExtractGeometryAnd-
AssignColorSimpleImpl

Rendering

rendering.impl ModelAndPoseVisuali-
sation_OpenGLImpl

Rendering

rendering.impl SemanticModelRende-
ringImpl

semantisches Rendering

rendering.impl SemanticUrbanModel-
RenderingImpl

semantisches Rendering

utilities.impl KPermutationImpl K-Permutation für RANSAC
regionformdetection.impl CardCharacterFormDe-

tection_OpenCVImpl
Erkennung Buchstaben der
Spielkarten

regionformdetection.impl CardColorFormDetecti-
on_OpenCVImpl

Erkennung Kartenfarben der
Spielkarten

regionformdetection.impl NumberFormDetecti-
on_OpenCVImpl

Erkennung Zahlen der Spiel-
karten

regionformdetection.impl CardCharacterFormDe-
tection_OpenCVImpl

Erkennung Buchstaben der
Spielkarten



Kapitel 10

Evaluation des Gesamtsystems

Zur Erkennung von Objekten werden Objektmodelle eingesetzt, deren Bestandteile
mit Merkmalen im Bild in Beziehung gesetzt werden. Drei verschiedene Anwendun-
gen dieser Erkennungsstrategie wurden spezifiziert (siehe Kapitel 2). Diese Anwen-
dungen unterscheiden sich in der Komplexität und der Dimension der Objekte.
Sie nutzen eine gemeinsame Ablaufkontrolle, die unabhängig von der Anwendung
ist. Unter Verwendung der anwendungsabhängigen Modelle werden geeignete Merk-
malsdetektionsverfahren durch die Kontrolle ausgelöst. Im einfachsten Beispiel der
Dominosteinerkennung sind dies beispielsweise Kreis- und Rechteckdetektoren. Für
die Erkennung von Gebäuden in einer Modellumgebung oder in der realen Umwelt
werden Geraden, Strecken, Fluchtpunkte und auch höherwertige Merkmale wie
Fenster und Dächer gesucht. Bei den Außenaufnahmen stört Vegetation die Erken-
nung kaum. In allen drei Szenarien werden sehr gute Erkennungsraten erzielt, was
in den Experimenten belegt wird.

10.1 Dominostein- und Pokerkartenerkennung

In diesen Fallstudien wird gezeigt, dass die modellbasierte Objekterkennung gute
Ergebnisse liefert. Es kann gezeigt werden, dass modellbasierte Objekterkennung
konkurrenzfähig ist mit dem gleichzeitigen Vorteil, dass sowohl der Belief jedes
Modells als auch jeder Zuordnung bekannt ist.

10.1.1 Experiment

Die Bilder des Testdatensatzes wurden mit einem Drehteller in einer Lichtbox er-
stellt (JUST Pantone Colour Viewing Box 1). Für das Experiment wurden 489
Bilder von einzelnen Dominosteinen vor homogenem Hintergrund erzeugt und ver-

199
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wendet. Eine Kamera1, die nahezu orthogonal zu den Dominosteinen angeordnet
war, wurde zur Bildaufnahme verwendet. Außerdem wurden die Dominosteine in
22-Grad-Schritten mittels Drehteller gedreht. Es wurden 8, 12 oder 16 Lichtquellen
pro Aufnahme aktiviert, um unterschiedliche Beleuchtungssituationen zu erhalten.
Zusätzlich zu den automatisch erzeugten Bildern wurden Bilder unter direkter und
indirekter Sonneneinstrahlung erzeugt.

Die Aufnahmen der Pokerkarten erfolgten hingegen auf einem Spieltisch mit
einer Spiegelreflexkamera2. Die Bilder haben eine Auflösung von 3872 x 2592 Pixeln
und sind im JPEG-Format gespeichert. Es wurden 3 Verzerrungsstufen über den
Winkel zwischen Kamera und Spielkarte erzeugt: starke Verzerrung: ca. 30◦, wenig
Verzerrung: ca. 45◦, keine Verzerrung: ca. 90◦. Anhang A zeigt eine Teilmenge der
zur Evaluation verwendeten Datensätze.

10.1.2 Ergebnisse

Recall Genauigkeit Erkennungsrate
Pokerzahlenkarten 98,0% 94,4% 92,7%
Pokerbildkarten 98,0% 89,0% 87,4%
Alle Pokerkarten 98,0% 93,2% 91,5%
Dominosteine 90,4% 97,8% 88,6%

Tabelle 10.1: Recall, Genauigkeit und Erkennungsrate für Dominosteine und Pokerkar-
ten. Die Pokerkarten werden nochmal unterteilt in Zahlenkarten und Bildkarten.

Die Erkennungsrate für Dominosteine und Pokerkarten ist mit 90,6% auf den
kompletten Datensatz gut. Die Werte für Recall (98,0%/90,4%) und Genauigkeit
(93,2%/97,8%) zeigen, dass die Klassifikation eine gute Balance zwischen Recall
und Genauigkeit besitzt. Die Ergebnisse insgesamt (siehe Tabelle 10.1) belegen die
Möglichkeit, das Verfahren auch zur Poseschätzung von Gebäuden zu nutzen. Ein
Grund für die etwas schlechtere Leistung bei der Klassifikation von Dominosteinen
im Vergleich zu Pokerkarten ist deren 3-D Struktur und die wenigen Merkmale.
Diese Fallstudie zeigt, dass der modellbasierte Ansatz in der Lage ist mit fehlen-
den und ungenauen Daten umzugehen. Die gezielte Suche in spezifischen Regionen,
basierend auf zuvor zugeordneten Modellelementen, verbessert außerdem die Seg-
mentierungsergebnisse gegenüber der Analyse des gesamten Bildes.

Abbildung 10.1(c) zeigt ein Bild des Datensatzes, bei der die Klassifikation
korrekt den Dominostein als 4-3-Dominostein mit einem Belief von 97,3% erkennt.
Um die Klassifikation zu erschweren, wurde in Abbildung 10.1(d) und 10.1(e) ein

1Panasonic Lumix DMC-FS6 Digitalkamera, Auflösung um die 1000x800
2Nikon D60, AF-S DX NIKKOR 18-55mm f/3.5-5.6G VR
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(a) (b)

(c) (d) (e)

Abbildung 10.1: Beispielbilder: Die Bilder (a) und (b) von Dominosteinen sind aus
zwei unterschiedlichen Datensätzen der Bilddatenbank entnommen. Das Bild (c) ist eins
der Bilder der Datenbank, welche unter Sonnenlicht aufgenommen wurden. Dieses Bild
wurde zusätzlich händisch verfälscht, um die Klassifikation zu erproben. Es wurde in (d)
und (e) ein Kreis maskiert und in (e) ein zusätzlicher Kreis hinzugefügt.

Kreis für die Erkenner unkenntlich gemacht und in Abbildung 10.1(e) ein zusätz-
licher Kreis hinzugefügt. Der Dominostein aus Abbildung 10.1(d) liefert dennoch
eine richtige Klassifikation mit einem Belief von 84,9%. Die Klassifikation ist in
diesem Fall in der Lage, den richtigen Dominostein zu erkennen, obwohl die Seg-
mentierung unvollständig ist, da die Position der Kreise stärker gewichtet wird als
deren Anzahl. Für den Dominostein aus Abbildung 10.1(e) schlägt die Klassifikati-
on allerdings fehl. Die Klassifikation liefert als Ergebnis einen 4-4-Dominostein mit
einem Belief von 68,9%. Dies geschieht, da es wahrscheinlicher ist, dass ein Kreis,
vor allem mit korrektem Radius, eher an der falschen Position liegt, als dass er
falsch segmentiert wurde. Wie zu erwarten, ist der Belief für diesen Dominostein
niedrig. Neben dem Gesamtbelief kennen wir auch die Beliefs für die einzelnen
Zuordnungen. In diesem Fall beträgt der Belief für die Zuordnung des Kreises mit
dem Modellkreis 41,5%, wohingegen die Beliefs der anderen Kreiszuordnungen im
Durchschnitt bei einem Wert von 98% liegen.

Abbildung 10.2(a) zeigt eine Pokerkarte des Testkartensatzes. Die zwei mit
der höchsten Wahrscheinlichkeit gefundenen Klassen für diese Karte sind Herz-
Sieben mit einem Vertrauen von 79,6% und die Herz-Sechs mit einem Vertrau-
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(a) Herz-7 des Datensatzes. Kor-
rekt klassifiziert.

(b) Ein fehlendes Herz. Korrekt
klassifiziert.

(c) Zwei fehlende Herzen. Korrekt
klassifiziert.

(d) Drei fehlende Herzen. Falsch
klassifiziert.

Abbildung 10.2: Beispiel, bei dem die Pokerkartenerkennung funktioniert und bei dem
sie nicht funktioniert.

en von 76,1%. Wenn eins der Herzen nicht erkannt werden kann, wie in Abbil-
dung 10.2(b), sind die wahrscheinlichsten Klassen wieder die Herz-Sieben (74,1%)
und Herz-Sechs (73,1%). Selbst wenn zwei Herzen nicht erkannt werden können
(Abbildung 10.2(c)), ist die Klassifikation mit einem Vertrauen von 68,6% korrekt.
Wird allerdings das für die Herz-Sieben charakteristische Herz in der Mitte dar-
über hinaus nicht detektiert, scheitert die Klassifikation. In diesem Fall ist die
wahrscheinlichste Klasse die Herz-Vier mit 71,3%.

10.2 Poseschätzung von Gebäuden

Ziel dieser Fallstudie ist es, mit einem anwendungsunabhängigen Kontrollverfahren
modellbasiert die Pose von Gebäuden zu bestimmen. Es wurde, wie in Kapitel 4
beschrieben, für die verwendeten Gebäude jeweils ein Gebäudemodell erstellt. Ab-
bildung A.3, A.4, A.5, A.6 und A.7 in Anhang A zeigen die erstellten Modelle und
die zur Evaluation verwendeten Datensätze.
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

Abbildung 10.3: In dieser Fallstudie wurden zur Evaluation fünf Gebäude verwendet.
Davon sind drei Gebäude real und zwei sind Modellhäuschen im Maßstab H0, die auch
unter realen Bedingungen aufgenommen wurden.

10.2.1 Experiment

In dieser Fallstudie wurden zur Evaluation fünf Gebäude modelliert und jeweils
aus verschiedensten Ansichten Aufnahmen erstellt. Drei Gebäude sind real und
bei zwei Gebäuden handelt es sich um Modellhäuschen im Maßstab H0 (siehe
Abbildung 10.3). Die Modellhäuschen wurden vor künstlichem Himmel auf einer
künstlichen Wiese mit einer künstlichen Straße unter Tageslichteinfall aufgenom-
men (siehe Abbildung 10.4).



204 KAPITEL 10. EVALUATION DES GESAMTSYSTEMS

(a) (b)

Abbildung 10.4: Aufbau für die Aufnahme der Modellhäuschen.

Die Aufnahmen der Datensätze wurden auf Bodenhöhe mit einer Spiegelreflex-
kamera3 gemacht. Die Bilder haben eine Auflösung von 3872 x 2592 Pixeln und
sind im JPEG-Format gespeichert. Die in der Spezifikation festgelegten Rahmen-
bedingungen wurden eingehalten (siehe Kapitel 2.3).

10.2.2 Ergebnisse

Zur Evaluation wird zunächst quantitativ geprüft, wie viele Posen richtig erkannt
wurden. Dazu wird manuell jede gefundene Pose mit dem Ausgangsbild verglichen
und entschieden, ob das aus der Pose gerenderte Bild dem Ursprungsbild nahezu
entspricht. Tabelle 10.2 gibt einen Überblick über die Ergebnisse der quantitativen
Evaluation.

Modellname # Bilder # richtiger Posen Erkennungsrate
Haus von Faller 16 15 93,75%

Haus von Auhagen 18 18 100,00%
B-Gebäude 25 24 96,00%

Fertighaus von Massa 27 25 92,59%
Fertighaus von Streif 22 21 95,46%

Gesamt 108 103 95,37%

Tabelle 10.2: Ergebnisse der quantitativen Analyse.

Eine Erkennungsrate von 95,37% über alle Datensätze zeigt, dass die Fallstudie
ihr Ziel gut erfüllt. Schlechtere Erkennungsraten gibt es beim Fertighaus von Massa.

3Nikon D60, AF-S DX NIKKOR 18-55mm f/3.5-5.6G VR
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Der Grund dafür liegt an der geringen Anzahl Fenster. Je weniger Fenster das
Gebäude besitzt, umso schlechter können nicht aufgefundene Fenster kompensiert
werden. Erschwerend kommt hinzu, dass der Fenstererkenner bei diesem Gebäude
auch schlechtere Erkennungsraten erzielt als bei den Häusern “B-Gebäude”, “Haus
von Faller” und “Haus von Auhagen” (siehe Tabelle 5.1 auf Seite 126).

Modellname µ σ Min Max
Haus von Faller 37,59 24,67 1,00 120,67

Haus von Auhagen 44,80 29,28 3,16 168,01
B-Gebäude 32,63 26,66 2,00 197,85

Fertighaus von Massa 40,76 24,59 1,41 156,21
Fertighaus von Streif 39,45 27,44 5,39 147,96

Gesamt 40,70 27,39 1,00 197,85

Tabelle 10.3: Rückprojektionsfehler in Pixeln ohne Bottom-Up-Hypothesengenerierung.

In einer qualitativen Evaluation mittels Rückprojektionsfehler wird die Quali-
tät der Posen näher beleuchtet. Es wird zunächst die äußere Kontur der Bilder
des Datensatzes mit einem selbst geschriebenen Annotationstool annotiert. Den
Annotationen werden die Punkte aus dem Modell mit der gefundenen Pose au-
tomatisch zugeordnet. Die Posen, die als “falsch” in der quantitativen Evaluation
bewertet wurden, werden in der qualitativen Evaluation nicht verwendet, da es
in solchen Fällen nicht nur zu Fehlern in der Translation, sondern auch in der
Rotation gekommen sein könnte. Dies hätte zur Folge, dass eine komplett unter-
schiedliche Fassadenseite zu sehen wäre und diese sich dem Bild nicht sinnvoll
zuordnen lassen würde.

Modellname µ σ Min Max # Posen # Gesamt
Haus von Faller 26,84 16,89 1,00 86,02 10 15

Haus von Auhagen 29,03 24,04 2,00 128,69 14 18
B-Gebäude 29,28 18,95 2,00 102,40 6 24

Fertighaus von Massa 34,15 17,47 1,41 108,42 7 25
Fertighaus von Streif 39,45 27,44 5,39 147,96 1 21

Gesamt 31,44 21,66 1,00 147,96 38 103

Tabelle 10.4: Rückprojektionsfehler in Pixeln unter Einbeziehung der Bottom-Up-
Hypothesengenerierung aus Kapitel 4.

Tabelle 10.3 präsentiert die Verteilung der Rückprojektionsfehler auf die einzel-
nen Modelle und auf alle Modelle insgesamt. Wir erzielen insgesamt einen durch-
schnittlichen Fehler von 40,7 Pixeln mit einer Standardabweichung von 27,39 Pi-
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xeln. Am besten schneidet das B-Gebäude ab und am schlechtesten das Modell
von Auhagen. Prinzipiell liegen aber alle Modelle in der gleichen Fehlerskala.

Modellname µ σ Min Max
Haus von Faller 97,84% 2,09% 93,63% 99,59%

Haus von Auhagen 97,96% 1,25% 94,48% 99,67%
B-Gebäude 88,16% 11,53% 62,52% 99,23%

Fertighaus von Massa 95,99% 2,59% 88,44% 99,36%
Fertighaus von Streif 96,07% 4,49% 81,42% 99,99%

Gesamt 94,79% 7,11% 62,52% 99,99%

Tabelle 10.5: Die Verteilung der Beliefs für die erkannten Posen.

Zur Analyse wurde die Bottom-Up-Hypothesengenerierung nicht angewendet,
um ihren tatsächlichen Einfluss auf die Qualität des Verfahrens zu verifizieren. Ta-
belle 10.4 zeigt die Werte unter Verwendung der Bottom-Up-Hypothesengenerie-
rung. In diesem Fall dienen die gefundenen Fenster dazu, mittels adaptierten RAN-
SAC und Fiore wieder neue Posehypothesen zu generieren (siehe Kapitel 7.2.2). Die
Gesamtbewertung zeigt einen kleineren Mittelwert (um 9 Pixel) und eine kleinere
Standardabweichung (um 5,5 Pixel). Es wurde in 38 von 103 Fällen die Bottom-Up
entstandene Posehypothese gewählt. Das heißt in 36,9% der Fälle konnte Bottom-
Up die Pose verbessert werden und die Methode so ihren Nutzen unter Beweis
stellen. Im Fall des Fertighauses von Streif wird nur einmal Bottom-Up eine Ver-
besserung erzielt und die Verbesserung dabei war marginal, was mit der mäßigen
Leistung (Recall=56,03% und Precision=75,24%, siehe Tabelle 5.1 auf Seite 126)
des Fenstererkenners für dieses Gebäude zu begründen ist. In keinem Fall konnte
eine Pose nur Bottom-Up erkannt werden, sodass die in Tabelle 10.2 aufgelisteten
Ergebnisse unverändert gelten.

Modellname µ σ Min Max
Haus von Faller 37,59 24,67 1 120,67

Haus von Faller (manuell) 44,45 26,87 4 115,43

Tabelle 10.6: Vergleich des Rückprojektionsfehlers in Pixeln vom Haus von Faller mit
generiertem und manuell erstelltem Haus.

Die erkannten Posen besitzen im Durchschnitt ein Vertrauen von 94,79% mit
einer Standardabweichung von 7,11%. Tabelle 10.5 listet die Beliefs für alle Modelle
separat auf und zeigt ein hohes Vertrauen in die jeweiligen Analyseergebnisse der
Modelle.

Da alle Modelle schon in einem halbautomatischen Prozess entstanden sind
und diese wie in Kapitel 4 beschrieben einen durchschnittlichen Fehler von 11 cm
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(a)

(b) (c)

Abbildung 10.5: Beispiel, bei dem das Verfahren die richtige Pose nicht finden konnte.
Abbildung (b) und (c) visualisieren die vermutete Pose mit projizierten Gebäudeflächen
(b) und projizierten Fenstern (c).

aufweisen, muss untersucht werden, inwiefern diese die Poseschätzung beeinflussen.
Dazu wurde das Modell des Hauses von Faller manuell ausgemessen und model-
liert. Dieses Modell diente in Kapitel 4 zur Überprüfung des Verfahrens. Es wurde
quantitativ das gleiche Ergebnis erzielt wie mit dem generierten Modell: 15 von
16 Posen wurden erkannt; das entspricht einer Erkennungsrate von 93,75%. Qua-
litativ zeigt sich allerdings eine Verschlechterung beim manuellen Modell von 7
Pixeln im Mittel und 2 in der Standardabweichung (siehe Tabelle 10.6). Dies ist
erstaunlich und lässt sich nur durch numerische Probleme bei der Poseberechnung
mit dem “perfekt” modellierten Haus erklären4.

Abbildung 10.5 präsentiert ein Beispiel, bei dem das Verfahren die richtige
Pose nicht finden konnte. Ähnlich zu den Beispielen der Dominostein- und Poker-
kartenerkennung kommt es hier zu Verdeckungen. Diese Verdeckungen können nur

4Alternativ könnte die größere Abweichung auch in Ungenauigkeiten in der Vermessung des
realen Modellhauses begründet sein. Die Vermessung wurde überprüft und ist im Millimeterbe-
reich korrekt. Mögliche Abweichngen zwischen Messergebnis und Realität sind dementsprechend
kleiner als 0.5mm.
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(a)

(b) (c)

Abbildung 10.6: Beispiel, bei dem das Verfahren die richtige Pose finden konnte. Ab-
bildung (b) und (c) visualisieren die vermutete Pose mit projizierten Gebäudeflächen (b)
und projizierten Fenstern (c).

ausgeglichen werden, wenn der Fenstererkenner möglichst viele der restlichen Fens-
ter erkennt. Da der eingesetzte Fenstererkenner nur wenige Fenster (diese aber
präzise) erkennt, wird in diesem Beispiel die um 180 Grad gedrehte Pose als die
richtige Pose angenommen. Dabei ist der Belief für die erkannte Pose 86,58%. Der
Belief ist so hoch, da das Gebäude symmetrisch ist und das um 180 Grad gedrehte
Gebäude sich in dieser Ansicht nur in der Position und Anzahl der Fenster bzw.
Türen unterscheidet. Abbildung 10.6 zeigt ein Gebäude, bei dem die Erkennung
trotz Verdeckungen gut funktioniert. Der Belief ist mit 75,46% eher niedrig, da
große Teile des Gebäudes nicht zu sehen und somit auch nicht zuordenbar sind.



Kapitel 11

Schlussfolgerung und Ausblick

Dieses Kapitel fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen und stellt die wichtigsten
Erkenntnisse heraus. Das Kapitel schließt mit einem Ausblick auf weitere Themen
in diesem Bereich.

Das Einbinden von Wissen in die Bildanalyse ist der Leitgedanke der gewähl-
ten Strategie. Zum einen werden Modelle verwendet, die anwendungsspezifisches
Wissen sowohl im deklarativen als auch prozeduralen Bereich besitzen. Zum ande-
ren wird über die Bildanalyse selbst Wissen über die gesuchten Modelle aufgebaut
und wieder dazu verwendet, den Analyseprozess zu steuern. Die Strategie ist dabei
anwendungsunabhängig und ist durch vier Regeln definiert. Die bei der Analyse
entstehenden Hypothesen werden im Hypothesenraum gespeichert. Die Analyse
schränkt die Bildinterpretation so ein, dass aus einer Hypothese keine inkonsisten-
te Hypothese erwachsen kann. Somit kann der Endzustand der Analyse direkt
als Ergebnis des Verfahrens verwendet werden. Während des Ablaufs der Analyse
entsteht eine Reihe von Zwischenergebnissen in Form von Hypothesen, die sich
durchaus widersprechen können. Neben den Beiträgen auf Systemebene wurden
auch Beiträge in Teilbereichen erzielt, auch wenn der Fokus der Arbeit auf dem
Gesamtsystem liegt.

In Fallstudien zur Dominostein- und Pokerkartenerkennung wurde ein Ansatz
beschrieben, der symbolische Beschreibungen verwendet, um 2-D-Objekte in per-
spektivischen Bildern zu erkennen. Die Suche im Hypothesenraum wird mit einem
Graphmatchingalgorithmus, der Ungarischen Methode, kombiniert, um die Zahl
der Hypothesen im Vergleich zu einem rein kombinatorischem Ansatz klein zu hal-
ten und so eine effiziente Analyse zu ermöglichen. Eine einfache Extraktion von
geometrischen Formen, Farben und Regionen ermöglicht die Erstellung von Hy-
pothesen für 2-D-Erkennungsprobleme. Dazu wurden Erkenner für Vierecke bzw.
Rechtecke, Kreise, Kartensymbole und die Buchstaben A, J, K und Q implemen-
tiert. Die Bewertung der Modelle und ihrer Zuordnung durch das Dempster-Shafer-
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Kalkül berücksichtigt Unsicherheiten und berechnet den Belief in das Auffinden
eines Modells im Bild.

Dominostein- und Pokerkartenerkennung

Vorbereitend für knoPoE wurde die Erkennung von Dominosteinen und Po-
kerkarten mittels der auch in knoPoE genutzten anwendungsunabhängigen
Kontrollstrategie präsentiert. Die wissensbasierte Objekterkennung mit sym-
bolischen Beschreibungen zeigt sehr gute Ergebnisse bei perspektivischen Bil-
dern, die Erkennungsrate beträgt 90,6% und ist in der Lage mit Unsicher-
heiten und fehlenden Daten umzugehen.

Zur Generierung des Gebäudemodells mittels des Verfahrens sage-sb werden
Bilder registriert, Punkte rekonstruiert und teil-interaktiv zu dreidimensionalen
Modellen zusammengefügt, die semantisch annotiert werden. Im Falle der Häuser
entstehen so Modelle, in denen beispielsweise Fenster und Fassaden und deren Be-
ziehung zueinander modelliert werden. Dieses Verfahren besitzt eine ergonomische
Benutzeroberfläche, die eine einfache Mensch-Maschine-Interaktion erlaubt. Die
Modelle lassen sich in Standardformate konvertieren und aus solchen Formaten er-
zeugen. Es lassen sich aus Modellen und den Posehypothesen die entsprechenden
Ansichten rendern, wobei für die erzeugten Projektionen der Bezug zur Modellin-
formation und die zugrundeliegende 3D-Geomentrie erhalten bleibt.

Verfahren sage-sb zur Modellgenerierung

Der Aufwand der Erstellung eines 3-D-Modells und die Interaktion mit dem
System konnte auf ein Minimum reduziert werden. Der durchschnittliche
Punkt-zu-Punkt-Fehler liegt bei 1,3 mm für die getesteten Modelle;
das entspricht 11 cm in der Realität bei einem Maßstab von 1:87. Je mehr
Bilder und Punktkorrespondenzen verwendet werden, desto besser wird die
Qualität der berechneten Punkte und Posen. Wird dabei das gesamte Gebäu-
de modelliert, kommt es idealerweise zu einem “Schleifenschluss” und somit zu
einer Steigerung der Qualität des Gebäudemodells durch das Optimierungs-
verfahren.

In einer komplexen 3-D-Anwendung muss zunächst das 3-D-Erkennungspro-
blem in ein 2-D-Erkennungsproblem überführt werden. Es konnte gezeigt werden,
dass die Kombination von einfachen Extraktionsverfahren mit explizitem Modell-
wissen die Generation von Posehypothesen ermöglicht. Um dieses Vorhaben zu er-
möglichen, wurden Komponenten konform zum STOR-Komponentenkonzept zur
Merkmalsextraktion und der Interpretation dieser Merkmale als Basis für das kno-
PoE-Verfahren entwickelt.
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Middle-Level-Merkmale für das Verfahren knoPoE

Ein Verfahren zur Extraktion von Dachkanten mit anschließender Berech-
nung einer überschaubaren Zahl an Posehypothesen wurde zu diesem Zweck
entwickelt. Ein weiteres Verfahren extrahiert aus vorher gefundenen Fens-
terregionen Fensterecken und erzeugt mit diesen Eckpunkten weitere Po-
sehypothesen.

Beim Verfahren knoPoE wird eine anwendungsunabhängigen Kontrollstrate-
gie zur Extraktion der Pose bei Gebäudeaufnahmen genutzt. Als Wissensbasis des
zweiten Verfahrens dienen die Gebäudemodelle, die mit dem Verfahren sage-sb
generiert wurden. Es konnte gezeigt werden, dass das Verfahren sehr gut mit feh-
lenden und ungenauen Analysedaten umgehen kann und in diesen Fällen in der
Lage ist, eine korrekte Pose zu bestimmen.

Modellbasierte Poseschätzung mit knoPoE

Es wurden 95,37% der Posen korrekt erkannt, was für die verwendeten Da-
tensätze ein akzeptables Ergebnis ist, da einfachste Erkenner nur mit Hilfe von
Modellwissen in die Lage versetzt wurden, diese teilweise sehr komplexen Sze-
nen richtig zu interpretieren. Dabei beträgt der durchschnittliche Fehler
40,7 Pixel, wenn ausschließlich Top-Down ausgewertet wurde. Dies konnte
mit der Integration einer zusätzlichen Bottom-Up-Analyse in das Verfahren
um 9,3 Pixel auf einen durchschnittlichen Fehler von 31,4 Pixel verbessert
werden. Setzt man dies in Verhältnis zur Auflösung von 3872x2592 der Bilder
und dem Fehler von 11 cm, der bei der Modellerstellung entsteht, erweist sich
die erreichte Qualität als gut. Eine händische “perfekte” Modellierung konnte
die Qualität des Verfahrens nicht verbessern.

Neben der Erzeugung von Hypothesen ist für die Steuerung des Verfahrens die
Bewertung dieser Hypothesen erforderlich. Die Dempster-Shafer-Theorie kommt
zum Einsatz, da sie nicht zur Annahme von “zweiseitigen” Wetten zwingt, mehrere
Informationsquellen das gleiche Ereignis unterschiedlich beurteilen dürfen und Ver-
trauensmaße aus verschiedenen Quellen durch eine komfortable Kombinationsregel
wieder zu einem Vertrauen zusammengefasst werden. Drei anwendungsunabhängi-
ge Vertrauensmaße führen zu einer konsistenten Berechnung des Beliefs in Objekte.
Dennoch benötigt jedes Modell anwendungsabhängige Vertrauensmaße, die der Sy-
stemarchitekt modellieren muss. Dabei handelt es sich in der Regel nur um einige
wenige Maße. Jedes extrahierte Bildelement weiß für sich, wie hoch der Belief dar-
in ist, dass es korrekt im Bild gefunden wurde. Diese Information fließt zusätzlich
in die Bewertung mit ein und reduziert den Einfluss eventuell falsch erkannter
Objekte im Bild auf die Analyse. Die umgesetzten Bewertungen ermöglichen die
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Bewertung der Hypothesen, die Bewertung des Endergebnisses der Analyse und
den Vergleich von Hypothesen, die unterschiedlich weit in der Analyse fortgeschrit-
ten sind. Auf diese Weise kann mittels ǫ-A∗-Algorithmus die Analyse gesteuert und
der Hypothesenraum während der Analyse aufgebaut werden.

Modellbasierte Poseschätzung mit knoPoE

Die berechneten Posen erlangen im Durchschnitt einen Belief von 94,79%.

Die vorgestellte Arbeit ist in sich geschlossen, dennoch bietet das Feld der
modellbasierten Poseschätzung weitere Themen. Eine automatische Modellgene-
rierung ist beispielsweise wünschenswert, um die Akzeptanz des vorgestellten Ver-
fahrens sage-sb zu erhöhen. Mittels Struktur aus Bewegungstechniken kann au-
tomatisch ein 3-D-Flächenmodell erzeugt werden. Spezialisierte Erkenner können
dann die gesuchten semantischen Objekte automatisch extrahieren und über die
berechneten Kameraposen ins Modell eintragen. Auf diese Weise kann der Aufbau
von “Enthaltensein”-Relationen über die Fusion der Daten im 3-D-Raum automa-
tisch erfolgen und über ein einheitliches Optimierungsverfahren die Genauigkeit
des Modells weiter erhöht werden.

Die Qualität der gefundenen Posen steigt mit der Qualität der gefundenen
Bestandteile. Dies liegt zum einen daran, dass Objekte sich dann leichter iden-
tifizieren lassen, und zum anderen ist die Qualität der Posehypothesen mit der
Genauigkeit der dafür extrahierten Bildmerkmale korreliert. Die Erkennung über
Boosting-Verfahren, Random-Forests oder mittels Deep-Learning ist zurzeit im
Fokus der Forschung und es wurden vielversprechende Ergebnisse erzielt. Daher
würde der Einsatz dieser Verfahren die Qualität weiter steigern. Verschiedenste
dieser Bottom-Up-Ansätze könnten - parallel eingesetzt - neue Posen generieren.
Durch diese Ansätze könnte das vorgestellte Verfahren weiterentwickelt werden
und seine vielversprechenden Ergebnisse könnten die Relevanz für unterschiedlich-
ste Anwendungsgebiete erhöhen.



Anhang A

Datensätze

Dieses Kapitel präsentiert alle Datensätze und die zu den entsprechenden Datensät-
zen erstellten Modelle. Die Bilder zur Erstellung der Modelle und die Datensätze
zur Evaluation des Verfahrens besitzen keine Schnittmenge.

Abbildung A.1: Beispielbilder aus dem Datensatz der Dominosteinerkennung.
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Abbildung A.1 zeigt einen Ausschnitt des Datensatzes, der zur Evaluation der
Dominosteinerkennung verwendet wurde. Beispielbilder aus dem Datensatz der
Pokerkartenerkennung werden in Abbildung A.2 präsentiert. Abbildung A.3 zeigt
den kompletten Datensatz für das B-Gebäude des Universitätscampus Koblenz
und das erzeugte Modell. Der komplette Datensatz für das Fertighaus der Firma
Massa und für das der Firma Streif sowie das jeweils erzeugte Modell werden in
Abbildung A.4 und A.5 präsentiert. Abbildung A.6 präsentiert den kompletten
Datensatz für das Zweifamilienhaus von Faller (H0 131277), das erzeugte Modell
und das händisch generierte Modell. Der komplette Datensatz für das Mehrfamili-
enhaus von Auhagen (H0 11 402) und das erzeugte Modell wird in Abbildung A.7
gezeigt.

Abbildung A.2: Beispielbilder aus dem Datensatz der Pokerkartenerkennung.
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Abbildung A.3: Der komplette Datensatz für das B-Gebäude des Universitätscampus
Koblenz und das erzeugte Modell.
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Abbildung A.4: Der komplette Datensatz für das Fertighaus der Firma Massa und das
erzeugte Modell.
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Abbildung A.5: Der komplette Datensatz für das Fertighaus der Firma Streif und das
erzeugte Modell.
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(a) mit sage-sb erstelltes Modell

(b) manuell erstelltes Modell

Abbildung A.6: Der komplette Datensatz für das Zweifamilienmodellhaus von Faller
(H0 131277), das erzeugte Modell (a) und das händisch generierte Modell (b).
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Abbildung A.7: Der komplette Datensatz für das Mehrfamilienmodellhaus von Auha-
gen (H0 11 402) und das erzeugte Modell.





Anhang B

Brennweiteschätzung

Das Verfahren von Guillou et al. [GMMB00] ist neben der in Kapitel 7.2.1 vorge-
stellten Berechnung der Rotation und Translation auch in der Lage, die Brennwei-
te zu bestimmen. In dieser Arbeit wird allerdings das in Kapitel 3.1 beschriebene
Verfahren zur Bestimmung der Brennweite verwendet. Im Folgenden wird das Ver-
fahren von Guillou et al. näher beschrieben. Zusätzlich zu den Annahmen aus
Kapitel 7.2.1 wird für die Berechnung der Brennweite ausgeschlossen, dass sich
das Rechteck (am, bm, cm,dm) parallel zur Bildebene befindet.

.

. .

.

Bildebene

α

β

γ

δ

0c

vpv
i

vpu
i

Hi

Hi
uv

Abbildung B.1: Berechnung der Brennweite.

Zunächst müssen die Fluchtpunkte im Bildkoordinatensystem bestimmt wer-
den. Die Fluchtgerade vpvcvpuc , die durch das Rechteck (ac, bc, cc, dc) definiert wird,
ist außerdem die Schnittgerade zwischen der Fluchtebene Π(0c, vpv

c, vpu
c) und der

Bildebene. Es gilt

f = ‖Hc − 0c‖ =
√
0cHc2

uv − HiHi
2

uv. (B.1)
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Da die Bildkoordinaten von H i, vpui, vpv i und die Länge von HiHi
uv bekannt

sind, muss nur die Länge von 0cHc
uv bestimmt werden, um die Brennweite be-

rechnen zu können. Es wird angenommen, dass die Dreiecke △1 = (0c, vpu
c, vpv

c),
△2 = (0c, vpu

c, Hc
uv) und △3 = (0c, vpv

c, Hc
uv) rechtwinklig sind mit rechtem Win-

keln bei 0c, Hc
uv und Hc

uv (siehe Abbildung B.1). Daher gilt:

α + γ = π
2

β + δ = π
2

γ + δ = π
2
.

(B.2)

Aus Gleichung B.2 folgt:

α = δ
γ = β.

(B.3)

Da α = δ und die Dreiecke (0c, vpu
c, Hc

uv) und (0c, vpv
c, Hc

uv) im Punkt Hc
uv

rechtwinklig sind, folgt
∥∥0cHc

uv

∥∥
∥∥Hc

uvvpuc
∥∥ =

∥∥vpucHc
uv

∥∥
∥∥0cHc

uv

∥∥ . (B.4)

Woraus

∥∥0cHc
uv

∥∥ =
√∥∥vpvcHc

uv

∥∥∥∥Hc
uvvpuc

∥∥ folgt. (B.5)

Beweis auf Rechtwinkligkeit der Dreiecke △1, △2 und △3 . Solange die Flucht-
punkte vpu (bzw. vpv) mit den Richtungsvektoren u (bzw. v) assoziiert sind, gilt
u ∗ v = 0. Daraus folgt für die Vektoren fu = vpu

c − 0c und fv = vpv
c − 0c,

dass fu ∗ fv = 0. Somit gilt fu ⊥ fv, was beweist, dass das Dreieck (0cvpu
cvpv

c)
rechtwinklig mit rechten Winkel bei 0c ist.

Vorgegeben durch die Konstruktion der Dreiecke ist für die Vektoren h =
Hc − 0c, h(uv) = Hc

uv − 0c, a(HHuv) = Hc
uv −Hc und a(vpuvpv) = vpv

c − vpv
c:

h(uv) a(vpuvpv) = [h+a(HHuv)]a(vpuvpv) = h a(vpuvpv) +a(HHuv) a(vpuvpv) = 0.

Daher gilt: h(uv) ⊥ a(vpuvpv) und die Geraden 0Huv und vpuvpv sind rechtwinklig
zueinander. Daraus folgt, dass die Dreiecke (0cvpu

cHc
uv) und (0cvpv

cHc
uv) recht-

winklig im Punkt Hc
uv sind.



Anhang C

Effiziente lineare Berechnung der

externen Orientierung

Der Ansatz von Fiore setzt voraus, dass die 3-D-Modellpunkte pm
i und die korre-

spondierenden Bildpunkte pi
i der Kamera bekannt sind. Gesucht werden dann der

Translationsvektor t, die Rotationsmatrix R, die Skalierung λ und die projektiven
Parameter li, sodass sie folgende Gleichung optimal erfüllen:

lip̃
i
i = λR(pm

i + t), i = 1, . . . , N. (C.1)

Die Datenmatrix D1 = [p̃m
1 . . . p̃m

N ] wird definiert, um die Notation zu vereinfa-
chen. Man kann zeigen, dass

l = D1
Tα (C.2)

für einen unbekannten 4 × 1 Vektor α gilt. Es werden N ≥ 6 Punkte benötigt,
um einen eindeutigen minimalen Vektor α zu finden. Wenn wir die linke Seite der
Gleichung (C.1) mit bi = lp̃i substituieren, wird Gleichung (C.1) zu

bi = λR(pm
i + t), i = 1, . . . , N. (C.3)

Die Punkte b̂i und p̂m
i wurden um deren Schwerpunkt verschoben, sodass die

optimale kleinste quadratische Lösung für die Skalierung λ mit

λ =

∑N
i

∥∥p̂m
i

∥∥
∥∥∥b̂i

∥∥∥
∑N

i

∥∥p̂m
i

∥∥ (C.4)

berechnet werden kann.
B ist die 3×N Matrix, in der die Punkte b̂i nebeneinander eingefügt wurden,

und D2 entspricht der Matrix, in der die skalierten Punkte p̂m
i ebenso eingefügt
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wurden. Es gilt nun
∑N

i=1

∥∥∥b̂i − λRp̂m
i

∥∥∥
2

2
= ‖B −RD2‖ zu minimieren, wobei

die Lösung bekannt ist als
R = V RUR

T. (C.5)

Die SVD der Matrix D2B
T liefert mit URSRV R die entsprechenden linken und

rechten Singulärvektoren UR und V R.
Die Gleichungen (C.2-C.5) bieten die Möglichkeit die Kamerapose zu berech-

nen.



Anhang D

Ungarische Methode

Die folgende Beschreibung des Lösungsansatzes des gewichtsmaximalen biparti-
ten Zuordnungsproblems entstammt der im Rahmen dieser Arbeit betreuten Ab-
schlussarbeit von Häselich [Häs10]. Sie wurde aus den Kapiteln 2 und 4 der Ab-
schlussarbeit zusammengefasst und entsprechend der mathematischen Notation
dieser Arbeit angepasst.

Das Problem der Bestimmung einer Zuordnung mit maximaler Bewertung be-
züglich einer Abstandsfunktion kann direkt auf das gewichtsmaximale bipartite
Zuordnungsproblem zurückgeführt werden (siehe [Win94] Kapitel 5.6.1). Zur Lö-
sung des Zuordnungsproblems existiert die Ungarische Methode (engl. hungarian
algorithm), auch Kuhn-Munkres-Algorithmus [Kuh55, Mun57] genannt. Die Unga-
rische Methode wurde in [Win94] von Winzen dazu verwendet, Korrespondenzen
in verschiedenen Segmentierungsobjekten aus unterschiedlichen Ansichten eines
Objekts zu finden. Die Implementierung erfolgte auf Grundlage von [Jun90]. Eine
Validierung und die Bestimmung der Komplexität O(n3) sind in [Jun90] Kapitel 11
zu finden.

Jeder bipartite Graph lässt sich durch eine Matrix repräsentieren.
Definition D.1 (Bipartiter Graph ). Ein Graph G = (V,E) ist bipartit, wenn
die Knotenmenge V in zwei Mengen A und B partitioniert werden kann, so
dass alle Kanten einen Knoten aus A mit einem Knoten aus B verbinden.

Definition D.2 (vollständig bipartiter Graph). Ein vollständiger bipartiter
Graph besteht aus zwei Mengen A und B mit m bzw. n Knoten, wobei jeder
Knoten aus A mit jedem Knoten aus B durch eine Kante verbunden ist.

Die Werte dieser Zuordnungsmatrix werden dabei von der Kosten- bzw. Straf-
funktion berechnet. Die Aufgabe der Zuordnung, und damit der Ungarischen Me-
thode besteht demnach darin, für eine gegebene Zuordnungsmatrix das Ergebnis
in Form einer Adjazenzmatrix zu bestimmen.
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


33 67 91 3 11 54 81
92 12 24 77 4 0 13
6 81 43 95 60 11 12
22 42 21 0 54 90 3
35 97 80 75 31 5 75
11 57 7 5 50 63 89
54 23 62 14 97 13 43







0 0 1 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 1 0 0




Abbildung D.1: Darstellung einer Zuordnungsmatrix mit ihrer korrespondierenden Ad-
jazenzmatrix.

Definition D.3 ( Adjazenzmatrix ). Jeder bipartite Graph G lässt sich durch
eine Adjazenzmatrix (auch Nachbarschaftsmatrix genannt) darstellen. Dabei
werden die Knoten V durch Spalten beziehungsweise Zeilen der Matrix reprä-
sentiert. Jedem Knoten wird dabei genau eine Zeile oder eine Spalte zuge-
ordnet. Verläuft eine Kante e zwischen einem Knoten a und einem Knoten
b, dann ist der Wert der Adjazenzmatrix an der Stelle (a, b) gleich 1, sonst
0. Ein Beispiel für eine Adjazenzmatrix zu einem bipartiten Graphen ist in
Abbildung D.2 (rechte Seite) zu sehen.

Abbildung D.1 zeigt ein Beispiel für eine beliebige Zuordnungsmatrix auf der
linken Seite und ihrer korrespondierenden Adjazenzmatrix auf der rechten Seite.

Aus der Adjazenzmatrix lässt sich die Bewertung des Modell für das Segmen-
tierungsobjekt einfach errechnen, indem alle in der Adjazenzmatrix mit 1 belegten
Positionen den Werten der Zuordnungsmatrix zugeordnet, aufaddiert und durch
die Dimension der Matrix dividiert werden.

Im Folgenden werden Begrifflichkeiten zum Verständnis der Ungarischen Me-
thode geklärt.

Gewichteter Graph Ein Graph G = (V,E) heißt gewichteter Graph, wenn
eine Gewichtsfunktion w : E → IR existiert, die jeder Kante e ∈ E eine
reelle Zahl zuordnet.

Gewichtsmaximale Zuordnung Sei G = (V,E) ein gewichteter Graph mit
einer Gewichtsfunktion w : E → IR. Eine Zuordnung M ist eine gewichtsma-
ximale Zuordnung (auch optimale Zuordnung/Korrespondenz genannt, siehe
[Win94]), wenn gilt w(M) ≥ w(M ′).

Vollständige Zuordnung Eine Zuordnung M mit maximaler Mächtigkeit heis-
st vollständige Zuordnung.
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


0 1 0 0

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 0 0

0 0 1 1




Abbildung D.2: Darstellung eines bipartiten Graphen mit einer korrespondierenden
Adjazenzmatrix. Links ist der bipartite Graph zu sehen mit den Teilmengen n1 (blau)
und n2 (grün). Rechts befindet sich die zum Graphen korrespondierende Adjazenzmatrix.
Der Menge n1 wurden dabei die Zeilen zugeordnet, der Menge n2 die Spalten.

Pfad In einem Graphen G = (V,E) mit zwei Knoten a, b ∈ V ist ein Pfad p
von a nach b eine Folge von Kanten p = (e0, e1), (e1, e2), · · · , (ek−1, ek) mit
a = e0, b = ek und (ei, ei+1) ∈ E für 0 ≤ i < k (siehe [Lux04] Kapitel 2).

Alternierender Pfad Für einen Graphen G = (V,E) ist ein einfacher Pfad
p = (e0, e1), (e1, e2), · · · , (ek−1, ek) ein alternierender Pfad bezüglich einer
Zuordnung M , falls die Kanten von p abwechselnd in M und E\M liegen.
D.h. (ei, ei+1) ∈ M ⇔ (ei+1, ei+2) /∈ M für 0 ≤ i ≤ k − 2 (siehe [Lux04]
Kapitel 2).

Augmentierender Pfad Für einen Graphen G = (V,E) ist ein alternierender
Pfad p ein augmentierender Pfad bezüglich einer Zuordnung M , falls die
Endknoten von p ungepaart sind (siehe [Lux04] Kapitel 2).

Gewichtsmaximales bipartites Zuordnungsproblem Sei G = (V,E) ein
bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunktion w : E → IR. Als gewichtmaxi-
males bipartites Zuordnungsproblem bezeichnet man das Finden derjenigen
Zuordnung M , für die w(M) ≥ w(M ′) gilt. Die Zuordnung M muss nicht
zwangsläufig vollständig sein, daher handelt es sich um eine bestmögliche
Zuordnung. Zur Lösung dieses Problems lässt sich die Ungarische Methode
verwenden. Die Zuordnung umfasst dabei quantifizierbare Gemeinsamkeiten
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der beiden Teilmengen des bipartiten Graphen. D.h. eine gewichtete Zuord-
nung eines bipartiten Graphen besitzt einen vergleichbaren Wert, dem die
Güte (engl. goodness) als Zuordnungsmetrik zugrunde liegt (siehe [BB82]
Kapitel 11 Abschnitt 3.1).

Augmentierende Pfade sind der Dreh- und Angelpunkt der Ungarischen Me-
thode. Zur Erklärung der Augmentierung (Vergrößerung) fehlen jedoch noch zwei
weitere Definitionen, die für das Konzept des Algorithmus benötigt werden:

Kennzeichnung Sei G = (V,E) ein bipartiter Graph mit V = v1 ∪ v2 ∧ v1 ∩
v2 = ∅ und einer Gewichtsfunktion w : E → IR. Eine Kennzeichnung (engl.
labeling) ist eine Funktion l : E → IR, die jedem Knoten von G eine Kennzahl
(engl. label) zuordnet. Eine Kennzeichnung heißt genau dann zulässig, wenn
gilt: ∀a ∈ v1 ∀b ∈ v2 : l(a) + l(b) ≥ w(e(a, b)).

Gleichheitsgraph Sei G = (V,E) ein bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunk-
tion w : E → IR und Gt = (V,Et) ein Teilgraph von G. Daher ist Gt genau
dann ein Gleichheitsgraph, wenn gilt: ∀e(a, b) ∈ Et : e(a, b) ∈ E ∧ la + lb =
w(e(a, b)) Anders ausgedrückt: Ein Gleichheitsgraph Gt enthält nur dieje-
nigen Kanten eines bipartiten Graphen G, die den Knoten eine zulässige
Kennzeichnung erlauben.

Zu Beginn der Ungarischen Methode werden ein initialer Gleichheitsgraph und
eine initiale Zuordnung erstellt. Handelt es sich bereits um eine vollständige Zu-
ordnung, terminiert der Algorithmus mit einer bestmöglichen Zuordnung. Falls die
Zuordnung nicht vollständig ist, kommt die zentrale Idee der Ungarischen Metho-
de zum Einsatz. Die Augmentierung setzt sich aus zwei Phasen zusammen. In der
ersten Phase werden augmentierende Pfade gesucht. Wurde ein augmentierender
Pfad gefunden, kann der Gleichheitsgraph vergrößert werden, indem alle Belegun-
gen entlang des augmentierenden Pfades invertiert werden. Dadurch entsteht eine
zusätzliche Kante im Gleichheitsgraph. Anhand des Beispiels in Abbildung D.3
kann die Erweiterung eines augmentierenden Pfades nachvollzogen werden. Belegte
Kanten sind in der Abbildung in blau eingezeichnet, freie Kanten in schwarz. Die
zweite Phase des Algorithmus kommt zum Einsatz, wenn kein augmentierender
Pfad gefunden werden konnte und die Zuordnung noch nicht vollständig ist. Die
Idee der Methode besteht darin, die Kennzeichnung der Knoten solange zu verän-
dern, bis mindestens ein neuer augmentierender Pfad gefunden werden konnte. Die
Aktualisierung der Kennzeichnung erfolgt über einen Parameter ∆. Sei G = (V,E)
ein bipartiter Graph mit V = v1 ∪ v2 ∧ v1 ∩ v2 = ∅, dann ist

∆ = min
a∈v1,b∈v2

l(a) + l(b)− w(e(a, b))
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(a) (b)

Abbildung D.3: Darstellung der Erweiterung eines augmentierenden Pfades an-
hand eines Beispiels. Durch Invertieren aller Belegungen des augmentierenden Pfades
M1, N2,M2, N4,M4, N5 in (a) vergrößert sich die Anzahl der belegten Kanten um eins
(b).

Für die Kennzahl l(x) = l′(x) eines Knotens x ∈ V gilt

l′(x) =





l(x) + ∆, x ∈ v1

l(x)−∆, x ∈ v2

l(x), sonst

Da sich die Kennzahl in beiden Knoten der Teilgraphen identisch vergrößert bzw.
verkleinert, bleibt die Kennzeichnung zulässig, weil nach wie vor die Bedingung
∀a ∈ v1 ∀b ∈ v2 : l(a) + l(b) ≥ w(e(a, b)) erfüllt ist.

Im Gegensatz zu vielen anderen Algorithmen findet also keine direkte Werte-
bestimmung statt, sondern eine Schätzung, die ausschließlich der Generierung von
neuen Erweiterungsmöglichkeiten des Gleichheitsgraphen dient.





Anhang E

Evaluation von etablierten

Distanzfunktionen für Strecken

Als Vorbedingung für die Evaluation wird angenommen, dass zwei Streckensätze
vorhanden sind. Die Entstehung dieser Streckensätze, sei es beispielsweise durch
den Canny Kantenerkenner oder durch ein 3-D CAD-Modell, ist nicht relevant für
die Arbeit, da die Distanzfunktionen unabhängig vom Extraktionsmechanismus
evaluiert werden sollen.

Diese Studie arbeitet mit Pixelkoordinaten und eine Strecke l ist definiert als
li = p1,li×p2,li. Ein geometrisches Objekt GEO ist die Verallgemeinerung von einer
Menge von Strecken LS. Eine Distanzfunktion für Strecken wird beschrieben als
d(l) : l × l 7→ R

+ und misst die Unähnlichkeit zwischen Strecken, wobei ein Wert
von null die Identität zweier Strecken bedeutet.

Distanzfunktionen

In der Evaluation werden die Funktionen (i) Hausdorff-Distanz, (ii) Trucco-Distanz,
(iii) Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz, (iv) Modifizierte-Lot-
Hausdorff-Distanz, (v) Mittelpunkt-Distanz, (vi) Nächster-Punkt-Distanz und (vii)
die selbst entwickelte Strecken-Distanz betrachtet. Diese messen alle die Distanz
zwischen zwei Strecken l1 und l2.

Die (i) Hausdorff-Distanz [ABB95] wird in Abbildung E.1(a) illustriert und
wird wie folgt beschrieben:

dl1,l2(l1, l2) = max
p∈l1

min
q∈l2
‖p− q‖ (E.1)

dl2,l1(l1, l2) = max
p∈l2

min
q∈l1
‖p− q‖ (E.2)

dHausdorff(l1, l2) = max(dl1,l2 , dl2,l1). (E.3)
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l1

l2

dl1,l2

dl2,l1

(a) Hausdorff-Distanz

l1

l2

lmin

min(dl1,l2)

(b) Trucco-Distanz

Abbildung E.1: Visualisierung der Hausdorff- und Trucco-Distanz.

Die (ii) Trucco-Distanz [TV98] wird in Abbildung E.1(b) illustriert und ist
definiert als:

lmin =min(‖l1‖, ‖l2‖) (E.4)

min(dl1,l2) =min(‖p1,l1 − p1,l2‖‖p1,l1 − p2,l2‖,
‖p2,l1 − p1,l2‖, ‖p2,l1 − p2,l2‖) (E.5)

dTrucco(l1, l2) =

(
lmin

min(dl1,l2)

)2

. (E.6)

l1

l2
Θ(l1, l2)

dΘ

(a) Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz

l1

l2

△1

△2

△3 △4

(b) Modifizierte-Lot-Hausdorff-Distanz

Abbildung E.2: Visualisierung der Modifizierten-Strecken Hausdorff-Distanz
und Modifizierten-Lot-Hausdorff-Distanz mit △1 = max(d⊥,l1,1,d⊥,l1,2),
△2 = max(d⊥,l2,1,d⊥,l2,2) △3 = min(d⊥,l1,1,d⊥,l1,2) und △4 = min(d⊥,l2,1,d⊥,l2,2).

Die (iii) Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz [CLG03] wird in Abbildung
E.2(a) illustriert, nutzt die Winkelfunktion Θ(l1, l2) : R

2 × R
2 7→

[
−π

2
, π
2

]
und

integriert diese in

dΘ(l1, l2) = min(‖l1‖, ‖l2‖) sin(Θ(l1, l2)). (E.7)
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Die (iv) Modifizierte-Lot-Hausdorff-Distanz [SL04] wird in Abbildung E.2(b)
illustriert, nutzt die Lotfunktion d⊥(l1, l2) = s⊥ und integriert diese in

s⊥,1 =min(max(d⊥,l1,1, d⊥,l1,2),max(d⊥,l2,1, d⊥,l2,2)) (E.8)

s⊥,2 =min(min(d⊥,l1,1, d⊥,l1,2),min(d⊥,l2,1, d⊥,l2,2)) (E.9)

wi =
s⊥,i

(s⊥,1 + s⊥,2)
with i = {1, 2} (E.10)

d⊥mod(l1, l2) =
1

2
(w1 s⊥,1 + w2 s⊥,2). (E.11)

l1

l2

‖p1,l1 − p1,l2‖
‖p2,l1 − p2,l2‖

‖ml1 −ml2‖

(a) Mittelpunkt-Distanz

l1

l2
d⊥(l1, l2) d⊥(l2, l1)

(b) Nächster-Punkt-Distanz

Abbildung E.3: Visualisierung der Mittelpunkt- und Nächster-Punkt-Distanz.

Die (v) Mittelpunkt-Distanz wird in Abbildung E.3(a) illustriert. Diese nutzt
zusätzlich den Mittelpunkt der Strecken mli = (p2,li − p1,li)/2 und integriert dies
in

dmidpoint(l1, l2) = ‖p1,l1 − p1,l2‖+ ‖p2,l1 − p2,l2‖+ 3‖ml1 −ml2‖. (E.12)

Die (vi) Nächster-Punkt-Distanz [WZ02] wird in Abbildung E.3(b) illustriert und
beschrieben als

dclosestpoint(l1, l2) = min(d⊥(l1, l2), d⊥(l2, l1)). (E.13)

Die eigene (vii) Strecken-Distanz nutzt d1 = ‖p1,l1 − p1,l2‖, d2 = ‖p1,l1 − p2,l2‖,
d3 = ‖p2,l1 − p1,l2‖ und d4 = ‖p2,l1 − p2,l2‖; und fasst diese Funktionen in einer
zusammen:

dt(l1, l2) =
d1 + d2 + d3 + d4

4
− ‖l1‖+ ‖l2‖

4
(E.14)

dST(l1, l2) = dclosestpoint + 0.25 dΘ(l1, l2) + dt (E.15)

dstraightLine(l1, l2) = min(dST(l1, l2), dST(l2, l1)). (E.16)
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Evaluation

Die Distanzfunktionen sollen auf Basis der Parameter einer Strecke (Position, Län-
ge und Orientierung) Unterschiede zwischen Strecken quantifizieren.

l1

l2

p1 p2

a1

a2

θ

t

Abbildung E.4: Beschreibung des Evaluationsprozesses.

In welcher Metrik die Strecken vorliegen beeinflusst die Distanzfunktionen
nicht, da diese unabhängig davon agieren. Für diese Arbeit werden Zentimeter
als Metrik gewählt. Es könnten genauso Pixel als Metrik gewählt werden, da aber
in Bildern verschiedenste Auflösungen, angefangen bei VGA(=640x480) bis zu Auf-
lösungen mit mehreren tausend Pixeln, möglich sind, fiel die Wahl auf Zentimeter.

Es wurden zwei Strecken l1 und l2 mit Länge 100 cm generiert. Die Strecke l2
wird um die Strecke l1 rotiert, in Richtung von l2 verschoben und zudem skaliert,
wobei der Punkt p1 gleich bleibt. Es wird rotiert im Bereich von θ = [0, 2π],
verschoben von t = [0cm, 200cm] und skaliert von [1cm, 200cm] (siehe Abbil-
dung E.4). In Abschnitt E werden die Ergebnisse beschrieben und diskutiert.

Ergebnisse

Das Ergebnis der Evaluation wird in Abbildung E.5(a) bis E.5(g) gezeigt. Abbil-
dung E.5 macht die Bedeutung der Verschiebung und Rotation für die Distanz-
funktionen klar. Die Trucco- und die Nächste-Punkt-Distanz (Abbildung E.5(b)
und E.5(f)) sind ungeeignet, um Unterschiede in der Orientierung zu quantifizie-
ren. Zudem ist die Trucco-Distanz nicht monoton steigend. Monotonie ist wichtig,
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(a) Hausdorff-Distanz (b) Trucco-Distanz

(c) Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz (d) Mittelpunkt-Distanz

(e) Modifizierte-Lot-Hausdorff-Distanz (f) Nächster-Punkt-Distanz

(g) Strecken-Distanz

Abbildung E.5: Distanzfunktion mit Winkel in Grad auf der x-Achse, der Translation
in Zentimeter auf der y-Achse und der Distanz auf der z-Achse.
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(a) Hausdorff-Distanz - Translation zu Länge (b) Hausdorff-Distanz - Winkel zu Länge

(c) Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz -
Winkel zu Länge

(d) Modifizierte-Lot-Hausdorff-Distanz -
Winkel zu Länge

(e) Mittelpunkt-Distanz - Translation zu Län-
ge

(f) Mittelpunkt-Distanz - Winkel zu Länge

(g) Strecken-Distanz - Translation-zu Länge (h) Strecken-Distanz - Winkel zu Länge

Abbildung E.6: Distanzfunktionen, die von der Streckenlänge beeinflusst werden, wer-
den mit der Länge auf der x-Achse, dem Winkel in Grad oder der Verschiebung in Zen-
timeter auf der y-Achse und der Distanz auf der z-Achse beschrieben. Der jeweils nicht
verwendete Wert, der Verschiebung oder der Winkel, werden auf null gesetzt.
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HD TD MHD MPHD MD CD SD
Winkel ⊕ ⊖ ⊕ ⊕ ⊕ ⊖ ⊕

Verschiebung ⊕ ⊕ ⊖ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕
Skalierung ⊙ ⊖ ⊙ ⊙ ⊕ ⊖ ⊕

Tabelle E.1: Es werden die Abhängigkeiten bzgl. Orientierung, Position und Skalie-
rung aufgelistet. Das Zeichen ⊕ steht für Abhängigkeit, ⊙ steht für Abhängigkeit mit
Abstrichen und ⊖ steht für Unabhängigkeit von dieser Größe.

falls die Werte der Distanzfunktionen als Maß für die Unähnlichkeit verwendet
werden sollen.

Die Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz- und die Modifizierte-Lot-Haus-
dorff-Distanz (Abbildung E.5(c) und E.5(e)) unterscheiden sehr gut Winkelun-
terschiede, können aber benachbarte Strecken nicht unterscheiden, was bei einem
Winkel von 180◦ augenscheinlich wird.

Die Hausdorff-Distanz (Abbildung E.5(a)) genauso wie die Trucco-Distanz steigt
zwar nicht monoton, unterscheidet dafür gut Winkel- und Verschiebungsunterschie-
de. Die fehlende Monotonieeigenschaft führt dazu, dass die Ergebnisse der Di-
stanzfunktion nicht klar interpretierbar sind. Die verbleibende Mittelpunkt- und
Strecken-Distanz (Abbildung E.5(d) und E.5(g)) sind gut geeignet, um Winkel-
und Verschiebungsunterschiede zu quantifizieren. Zudem sind sie monoton stei-
gend.

Neben Unterschieden in Position und Orientierung, die beispielsweise durch un-
präzise Daten bei der Segmentierung entstehen können, müssen auch unvollstän-
dige Daten, die in unterschiedliche Streckenlänge resultieren, behandelt werden.
Abbildung E.6(a) bis E.6(h) präsentieren die Funktionen, die von Streckenlängen
beeinflusst werden.

Die Nächster-Punkt- und Trucco-Distanz sind unabhängig von der Streckenlän-
ge, wobei die Trucco-Distanz zur Berechnung die Streckenlängen normalisiert und
daher unabhängig ist. Diesen Strecken steht die Hausdorff-Distanz gegenüber, diese
hängt von der Streckenlänge ab, allerdings spielt dies ab einem bestimmten Fehler
in der Verschiebung oder Drehung keine Rolle mehr (siehe Abbildung E.6(a) und
E.6(b)). Die Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz nutzt die kürzeste Strecke, so
dass kürzere Strecken die Distanz verkleinern (siehe Abbildung E.6(c)). Dies könn-
te im Extremfall dazu führen, dass zwei Strecken als sehr ähnlich angesehen werden,
die senkrecht zueinander stehen, wenn die eine Strecke sehr lang und die andere
sehr kurz ist. Das gegenteilige Verhalten ist bei der Modifizierten-Lot-Hausdorff-
Distanz zu beobachten, dort beeinflusst nur die längste Strecke das Ergebnis der
Distanzfunktion (siehe Abbildung E.6(d)).
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Für die Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz wird nur die Abbildung zum
Winkelverhalten gezeigt, da die Länge unabhängig von der Verschiebung ist. Die
Mittelpunkt- und Strecken-Distanz sind beide abhängig von den Streckenlängen,
was in Abbildung E.6(e) bis E.6(h) gezeigt wird. Tabelle E.1 gibt einen Überblick
über die Eigenschaften der Distanzfunktionen.
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