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Kurzfassung

Die Forschung im Bereich der modellbasierten Objekterkennung und Objektloka-
lisierung hat eine vielversprechende Zukunft, insbesondere die Gebdudeerkennung
bietet vielfaltige Anwendungsmoglichkeiten. Die Bestimmung der Position und der
Orientierung des Beobachters relativ zu einem Gebéaude ist ein zentraler Bestand-
teil der Gebaudeerkennung.

Kern dieser Arbeit ist es, ein System zur modellbasierten Poseschitzung zu
entwickeln, das unabhéngig von der Anwendungsdoméne agiert. Als Anwendungs-
doméne wird die modellbasierte Poseschiatzung bei Gebaudeaufnahmen gewéhlt.
Vorbereitend fiir die Poseschétzung bei Gebdudeaufnahmen wird die modellbasier-
te Erkennung von Dominosteinen und Pokerkarten realisiert. Fine anwendungsun-
abhéangige 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 reprasentiertes Modellwissen verwendet, sodass Modell-
bestandteilen Bildmerkmale zugeordnet werden konnen. Diese Korrespondenzen
ermoglichen die Kamerapose aus einer monokularen Aufnahme zuriickzugewinnen.
Das Verfahren ist unabhingig vom Anwendungsfall und kann auch mit Modellen
anderer rigider Objekte umgehen, falls diese der definierten Modellreprasentati-
on entsprechen. Die Bestimmung der Pose eines Modells aus einem einzigen Bild,
das Storungen und Verdeckungen aufweisen kann, erfordert einen systematischen
Vergleich des Modells mit Bilddaten. Quantitative und qualitative Evaluationen
belegen die Genauigkeit der bestimmten Gebaudeposen.

In dieser Arbeit wird zudem ein halbautomatisches Verfahren zur Generierung
eines Gebaudemodells vorgestellt. Das verwendete Gebdudemodell, das sowohl se-
mantisches als auch geometrisches Wissen beinhaltet, den Aufgaben der Objekter-
kennung und Poseschitzung geniigt und sich dennoch an den bestehenden Normen
orientiert, ist Voraussetzung fiir das Poseschéitzverfahren. Leitgedanke der Repra-
sentationsform des Modells ist, dass sie fiir Menschen interpretierbar bleibt. Es
wurde ein halbautomatischer Ansatz gewéhlt, da die automatische Umsetzung die-
ses Verfahrens schwer die n6tige Préazision erzielen kann. Das entwickelte Verfahren
erreicht zum einen die notige Prazision zur Poseschatzung und reduziert zum ande-
ren die Nutzerinteraktionen auf ein Minimum. Eine qualitative Evaluation belegt
die erzielte Prézision bei der Generierung des Gebaudemodells.



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 Gebaude, das er noch nie gesehen hat allein dadurch erken-
nen, dass er eine Beschreibung des Gebédudes kennt und prinzipiell weifs wie ein
Gebaude aussieht. Mit diesem Wissen kann er sich zum Gebédude orientieren und
seine Position grob abschétzen (Genauigkeit sinkt mit zunehmenden Abstand zum
Gebéude). Algorithmen bendtigen zur Positionsschidtzung in der Regel Trainings-
daten beispielsweise in Form von Fotos oder Laserdaten und bieten die Moglichkeit
eine sehr prézise Schéatzung der eigenen Position zu berechnen. Im Bereich der wis-
sensbasierten Objekterkennung / Poseschétzung wird bereits seit Jahren geforscht
[WZ02l LN04, MZWGOT, BVTPI0] [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 préizise Poseschitzung) 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, préazise berechnet. Die Herausforderung besteht darin, aus einer
Vielzahl plausibler Positionen die korrekte Position zu identifizieren (siche Abbil-
dung [LLT]).

Folgende wissenschaftlichen Fragestellungen werden in der Arbeit behandelt:
Wie kann die Wissensakquisition im Kontext von Gebduden moglichst effizient,
komfortabel und trotzdem prézise erfolgen? Ist die Berechnung der Pose von Ge-
béduden mit einer anwendungsunabhingigen Kontrolle moglich und ist sie auch
dann noch moglich, wenn mit unvollstindigen und unpréazisen Daten gearbeitet
werden muss? Auch mit der Frage nach einer geeigneten Datenbasis beschéftigt
sich diese Arbeit.

11



12 KAPITEL 1. EINLEITUNG

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

(

Ziel 1: Semiautomatische Modellgenerierung des Gebiudemodells HN

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

?(Konkretisierung folgt)

Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhangigen Kontrollstrate-
gie zur Poseschatzung

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

?(Konkretisierung folgt)

J
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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 fiir 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 hochauflésende Fotos und Videose-
quenzen aufzunehmen und bieten leistungsstarke Plattformen fiir Anwendungen
aller Art. Sie besitzen integrierte Navigationssysteme und via Internet per GPRS
und LTE sind Umgebungsinformationen jederzeit performant zugénglich. Mit Goo-
gle Earthl] konnen die értlichen Satellitenbilder betrachtet werden, Google Street
Vieufl ermoglicht Routenplanung mit realen Strakenbildern auf virtuellen Fufiwe-
gen durch Stadte und Gemeinden. Mit Google Sketch- U;ﬁ wird den Nutzern die
Moglichkeit gegeben, 3-D-Modelle von Gebduden 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 grofe Menge frei zuginglicher Daten zur Verfiigung, die nur darauf
warten, ausgewertet zu werden. Die Deutung der Bilder verspricht eine Vielzahl
von Anwendungsfeldern. Im urbanen Umfeld eroffnet sich die Moglichkeit der ex-
akten Lokalisierung durch den Abgleich von Bildmerkmalen und 3-D-Modellen.
Interaktive Anwendungen im Bereich der erweiterten Realitét (engl. Augmented
Reality) konnen entwickelt werden und die Navigation in Stddten unterstiitzen.
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 haufig Marker in der Umgebung angebracht, aus deren Projektion ins Bild
die Kameralage errechnet wird [AS09, [ESQ9]. Weitere Moglichkeiten 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
reprasentiertes Modellwissen wird verwendet, um eine Zuordnung von Modellbe-

!Google 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 durchzufiihren. Aus diesen Korrespondenzen wird
die Kamerapose aus einer monokularen Aufnahme ermittelt.

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

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

Aufnahme geometrisches Modell Ziel 1

%g’e?undéne Kameraposition

Abbildung 1.2: Ubersicht vom Verfahren knoPoE zur Bestimmung der Position der
Aufnahme. Dabei wird sowohl eine Aufnahme eines Gebédudes als auch ein geometrisches
Modell iibergeben. Als Ausgabe erhilt 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 Gebédude entstammt das geometrischen Modells dem Verfahren sage-sb. Abbil-
dung setzt die Verfahren sage-sb und knoPoE am Fallbeispiel von Gebauden
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 [Deci?)])

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
fiir 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 Poseschétzung in monokularen Auf-
nahmen und setzt diese am Beispiel von Gebduden um. Die Begrifflichkeiten zur
Pose werden im Kapitel Bl definiert und die verwendeten geometrische Modelle
werden in Kapitel und B4 beschrieben.

Das Verfahren knoPoE wurde zunéchst fiir Dominosteine (ohne perspektivi-
sche Verzerrung) entwickelt, dann fiir Pokerkarten (mit perspektivischer Verzer-
rung) erweitert und im Abschluss an die Anforderungen von Gebduden in der
realen Welt adaptiert (siehe Abbildung [3]). In Kapitel @ werden die Fallstudien
im Detail vorgestellt.

Dominosteine Pokerkarten Gebaude

Abbildung 1.3: Entwicklungsabfolge von knoPoE durch verschiedene Fallstudien.

Der folgende Abschnitt klart Grundbegriffe, die zum Versténdnis der Arbeit
benotigt werden und zum Teil auch schon (ohne Einfithrung) verwendet wurden.

1.2 Grundbegriffe der Zielstellungen

Allgemein anerkannt ist, dass Wissen iiber die Einsatzdoméne der Objekte beno-
tigt wird, um Objekte klassifizieren zu konnen. Quint Seite 37| unterschei-
det im Fall der Bildauswertung zwischen vier Arten von Wissen: physikalisches,
geometrisches, topologisches und semantisches Wissen.

Das physikalische Wissen beschreibt hauptséchlich die Oberflicheneigenschaf-
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 Grofeneigenschaften. 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 reprisentiert
Wissen Bedingungen und Beziehungen zwischen Objekten und Ereignissen,
welche in der realen Welt vorkommen konnen. Daber ist ein sehr wichtiger
Punkt, dass das Wissen unvollstandig, unprdzise und unsicher sein kann.”

(aus dem Englischen [Nie90, Seite 271])

Konventionelle Programme integrieren das Wissen iiber den Problembereich
direkt in die Software. In dieser Arbeit kommt ein wissensbasiertes System zum
Einsatz, das das Wissen iiber 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 Erklarungskomponente.

Definition 1.3 (Wissensbasis). “Die Wissensbasis enthdlt das Wissen, mit
dem eine Problembearbeitung erfolgen kann. Das Wissen kann dazu mittels
unterschiedlicher Strukturen reprasentiert 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 Hinzufigen, Andern oder Léschen von Wissensstrukturen entsprechend
der fir das System gewdhlten Darstellungsweise des Wissens. Die dazu be-
reitgestellten Werkzeuge kénnen 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. Th-
re Hauptaufgabe besteht in der Aufarbeitung der systeminternen Darstellungen
des Wissens fiir den Benutzer, sodass es verstandlich erscheint und eine Kommuni-
kation in addquater Form erfolgen kann. ... Um die Transparenz von Eingabeauf-
forderungen fiir den Benutzer zu sichern, ist die Kopplung der Dialogkomponente
mit einer Erklarungskomponente sinnvoll.” [Jun02, Seite 13]

“Die Aufgaben der Erklirungskomponente beschranken sich nicht nur auf eine
Darstellung von Hilfetexten zur Benutzerfithrung. Durch spezielle Protokollfunk-
tionen ist sie in der Lage, Fragestellungen und Ergebnisse zu begriinden. Benut-
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zeranfragen werden z. B. transparenter, wenn erklért wird, warum sie gestellt wur-
den. Ergebnisse sind zu verstehen, wenn aufgezeigt werden kann, wie sie gefolgert

wurden. ” [Jun02l Seite 13]

Definition 1.5 (Inferenzkomponente bzw. Kontrolle). “Das gespeicherte Wis-
sen wird durch die Inferenzkomponente verarbeitet. Sie enthdlt bestimmte Stra-
tegien (Inferenzmechanismen), mit deren Hilfe eine Losung fiir ein vom Benut-
zer behandeltes Problem generiert wird. Dabei werden Fakten, die wihrend des
Lésungsprozesses gefolgert werden, ebenfalls in der Wissensbasis - stationdr
oder temporar - abgelegt. Hartmann und Lehner [HL13] bezeichnen Inferenz
als eine Verarbeitungsstrategie, die Fdhigkeiten elementaren Denkens besitzt,
aber selbst iber kein Wissen verfigt.” [Jun02, Seite 13| Die Inferenzkompo-
nente wird im Folgenden Kontrolle genannt.

In enger Kooperation mit dieser Arbeit entwickelte Falkowski [FEQ9al [FETT]
WEPI2| sowohl ein Referenz- und Metamodell als Graphenkonzept [ERWO0S]| als

auch ein spezielles Gebaudeschema 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.” [WinQd, Seite 116]

Das Referenz- und Metamodell (im Folgenden Referenzschema genannt) repré-
sentiert Wissen aus den Bereichen der Computervisualistik, der Bildverarbeitung
und Computergrafik und erméglicht die algorithmische Verarbeitung von dazu kon-
formen Modellen (siehe Kapitel B3]). Auf Basis dieses Referenzschemas wurde ein
Gebaudeschema (als spezielles Modell) mit Fokus auf die Poseschitzung entwickelt.
Zudem wurden fiir die Fallstudien zur Dominostein- und Pokerkartenerkennung
ebenfalls spezielle Objekt-Modell-Schemata entwickelt.

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

Definition 1.8 (Spezielle Modelle ). “Spezielle Modelle fiir konkrete Model-
lierungsaufgaben erhdlt man durch Ubernahme 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 Gebauden als geometrische Modelle anzuse-
hen, da sie die geometrischen Informationen der Objekte enthalten.

Ziel 1: Semiautomatische Modellgenerierung des Gebidudemodells »
Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung eines moglichst automatischen
und prézisen Verfahren zur Modellgenerierung des Gebaudemodells aus dem
Gebaudeschema. Dies entspricht der zuvor beschriebenen Wissensakquisiti-
onskomponente.

Die hierbei entstehenden Gebdudemodelle dienen als Eingabe fiir die an-
wendungsunabhéngige Kontrollstrategie (Ziel 2 (knoPoE )). y

.

Es werden fiir die Poseschitzung verschiedene Gebaudemodelle generiert. Zur
weitgehend automatischen Modellgenerierung von Gebaudemodellen, die spéter
auch zur Interpretation von Bildern verwendet werden konnen, sind die folgenden
Schritte erforderlich (siehe Abbildung [[L4)): Bildaufnahme, Merkmalszuordnung,
Poseschétzung, 3-D-Rekonstruktion, semantische Interpretation (Fassaden, Dach,
Fenster, usw.) und Modellerzeugung.

Eine weitere Herausforderung dieser Arbeit ist es, ein System zu entwickeln,
das unabhéngig von der Anwendungsdoméne unter Verwendung von anwendungs-
spezifischen Modellen konform zum Referenzschema die Pose bestimmt. In dieser
Arbeit kommt dabei das Gebdudeschema und entsprechende Gebdudemodelle 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 (siche 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 unvollstandigen, unprézisen und unsicheren Daten umgegangen werden muss.
Dies fiihrt 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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Punkte Bezeichner

Building
Roof Walling

‘ RoofSurface 1 H RoofSurface 2 ‘ WallSurface 1

I ™
Window 1 \ W6 ‘f
Windowf/ﬁ WindOV\{S ‘

Window 5 H Window 9 ‘

Modell geometrische Beziehungen

Abbildung 1.4: Ein Gebdudemodell wird erzeugt, indem Punktkorrespondenz ausge-
wahlt, Flachen 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 Vertrauensmafes.

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

Definition 1.10 (Hypothesenraum). Der Hypothesenraum spannt einen
Baum [GRRWTI0] mit Hypothesen auf und kann, da jede Hypothese ein Ver-
trauensmaf besitzt, schon wihrend 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 beschrieben.

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

In dieser Arbeit wird die Dempster-Shafer-Theorie [BKIO6] zur Modellierung
der Vertrauensmake verwendet, sodass die Moglichkeit besteht Unwissenheit expli-
zit zu modellieren und Vertrauensmafie komfortabel zu kombinieren. Ein Vertrau-
ensmafs ist nicht mit einer Wahrscheinlichkeit gleichzusetzen.

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

Der Prototyp eines Systems mit menschenlesbaren Modellen und anwendungsu-
nabhéngigen Kontrollverfahren stellt ERNEST [NSSK90| dar. Es wurde bereits in
den 90er Jahren entwickelt und identifiziert Objekte durch die Instanziierung von
Konzeptenﬂ in semantischen Netzwerken, wobei es in verschiedensten Anwendungs-

doménen beheimatet ist, wie beispielsweise Luftbild-Gebaudeerkennung [Qui97]

und Spracherkennung [AFDT99).

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.”

[Sal93, Seite 122]

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

(

Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhangigen Kontrollstrate-N
gie zur Poseschitzung - Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung einer anwendungsunabhéngigen
Kontrollstrategie zur Poseschitzung und Belegung ihrer Giite am Beispiel
der Poseschéatzung von Gebéauden. Dabei soll sowohl das Analyseergebnis, als

4Durch Konzepte werden in ERNEST Begriffe, Oberklassen oder Klassen von Ereignissen
dargestellt.
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entspricht der zuvor beschriebenen Kontrolle und der Erklarungskomponente.

.

auch die Zwischenergebnisse interpretierbar und nachvollziehbar sein. DasJ

Kontrolle
(Kapitel [)
Modellanalyse Idanal
Hypothesenraum Kapit&}ﬁl und) Modellelement (e) Iéa ;irtlgl se

Fiille ;
S [2 othesengenerierung i
Hypothesenraum Hypothese(n) i?; itel [ und 2.2 Bildelement(e)

Kapitel [6.4)

Bewerte Hypothese(n)

Hypothese(n) Kapitel B)

@

gefu11dene Pose

Abbildung 1.5: Ubersicht iiber die wichtigsten Komponenten bei der Posebestimmung
von knoPoE . Die Kontrolle steuert die Modellanalyse, dabei initiieren die Modelle iiber
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 Vertrauensmafes.

Abbildung beschreibt die Zusammenhénge und listet die wichtigsten Kom-
ponenten fiir das Verfahren knoPoE auf. Diese Komponenten finden sich auch in
der Gliederung der Arbeit wieder. Die Kontrolle (Kapitel [d) steuert die Modellana-
lyse, dabei initiieren die Modelle (Kapitel ) tiber ihre Bestandteile die Bildanalyse.
Kapitel Bl beschreibt Verfahren, die bei der Bildanalyse zum Einsatz kommen, wo-
bei die Ergebnisse der Bildanalyse, wie in Abbildung [0l (Veranderung durch graue
Einfarbung 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 [[2]) zu ermitteln. Es ist naheliegend, dass bei der
Bildanalyse mit unvollstandigen, unprézisen und unsicheren Daten umgegangen
werden muss. Dies fiihrt dazu, dass Zuordnungen zwischen Modellelementen und
Elementen des Analysemodells nicht eindeutig sind. Konkurrierende Zuordnun-
gen werden in unterschiedlichen Hypothesen (Kapitel [[) gespeichert, welche im
Hypothesenraum verwaltet werden. Jede Zuordnung und jede Hypothese besitzt
eine Bewertung in Form eines Vertrauensmafes (Kapitel [). Die Kontrollstrate-
gie analysiert, wie in Abbildung beschrieben, Top-Down ein Gebaudemodell.
Die Bildanalyse beeinflusst aber zusédtzlich Bottom-Up durch Ergebnisse in der
Bildanalyse den Ablauf der Analyse (siche Abbildung [[.]).

Kontrolle
(Kapitel [])
@ Gebaudemodell pEBild=
Modellanalyse
Hypothesenraum Kapltﬁﬁ und) Modellelement (e) Flldaﬂfﬂ
Kapitel

Fiille
pothesengenerierung Bildel
(y ggﬁ%slenraum Hypothese(n) }(‘%apltel O'ind 2 ildelement(e)

Bewerte Hypothese(n)
Kapitel {)

Hypothese(n)

Bottom-Up Analyse

Hypothese(n) ol

]_‘_

gefundene Pose

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

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

1.3.1 Modellgenerierung

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

Debevec etal. [DTMIG] 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 Gebdudes wieder herstellt. Der bildbasierte Ansatz verwendet Struktur
aus Bewegungstechniken, um die zuvor gewonnene grundlegende Geometrie in eine
prézise Darstellung zu {iberfithren. Thr System benotigt Benutzerinteraktion und
bietet typische geometrische Primitive, die sich zur Anwendung in architektoni-
schen Szenen eignen. Diese Primitiven werden benutzt, um Oberflichenmodelle zu
erstellen. Dariiber hinaus wird das Modell texturiert, indem Bilder auf die Ober-
flichen abgebildet werden.

Lee et al. [LHNOO] schlagen eine effiziente Methode zur 3-D-Modellierung von
komplexen Gebduden mittels Benutzerinteraktion vor. Es wird versucht die Mo-
dellierungszeit und Anzahl an Interaktionen zu minimieren, die benotigt werden,
um das automatische System bei dieser Aufgabe zu unterstiitzen. In diesem An-
satz werden Luftbildaufnahmen verwendet, um so grofflichige 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 néchsten Schritt
muss der Anwender per Hand sinnvolle Strecken, Schnittpunkte und Modellhypo-
thesen mittels Interaktionen auswéhlen, um so Modelle mit komplexerer Geometrie
zZU erzeugen.

Auferdem présentieren Lee et al. [LIN0O2] eine Methode zur automatischen In-
tegration von Bodenaufnahmen in 3-D-Modelle, um auf diese Weise hoch aufgels-
ste Fassadentexturen fiir 3-D architektonische Modelle zu erhalten. Sie verwenden
einen hybriden Merkmalsextraktionsansatz, der zum einen eine globale Geraden-
gruppierung basierend auf der Gauss-Sphédre und zum anderen eine lokale Gera-
dengruppierung basierend auf einer Regionssegmentierung nutzt.
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Weiterhin stellen Lee etal. [LNO4] eine Methode zur Rekonstruktion der 3-
D-Fenster von Gebéduden aus einer einzelnen kalibrierten Bodenaufnahme vor.
Sie extrahieren automatisch Fenster im rektifizierten Bild und nutzen dafiir eine
Profilprojektionsmethode, die die Regelméfigkeit 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 etal. [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-Oberfléichenmodell
in dem die Oberflichen gekennzeichnet sind (Fenster, Tiir, Sdule, Dach, Stufen,
usw. ).

Rusu etal. [RSMT08| priisentieren 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 Polygonreprésentation transformiert. Basierend auf den
geometrischen Eigenschaften der einzelnen Polygone werden automatisch semanti-
sche Annotationen hinzugefiigt (“Boden”, “Stockwerk”, “Vertikal”, “Stufen”, “Unbe-
kannt”).

Lafarge etal. [LKBHI3| 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 Zusammenhénge in einem Feld beschreibt. Die resultierenden Segmentierungen
werden per Jump-Diffusion (wenn méglich) in Primitive iiberfithrt. Jump-Diffusion
ist ein stochastischer Prozess, der Spriinge und Diffusion beriicksichtigt.

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

Ein weiterer Ansatz zur Erzeugung von semantischen 3-D-Modellen wird von
Nguatem et al. priasentiert. Auf Basis einer 3-D-Punktewolke einer Fassade pré-
sentieren sie einen Ansatz, der in der Lage ist automatisch Fenster bzw. Tiiren
aus der Fassade zu extrahieren [NDMI4| und auch das Dach zu rekonstruieren
INDM13]. Dieses mit Semantik angereicherte Modell kann nach CityGML (siche
Kapitel B2.3]) exportiert werden.
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Simon et al. [STKPII] beschreiben ein Verfahren, das Gebdudemodelle auf Ba-
sis des Grundrisses und eines Farbbildes erstellt. Hierzu werden Gebaude 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 fiir semanti-
sche Klassen versehen. Ein Random-Forest ist ein Klassifikationsverfahren, das
aus mehreren Entscheidungsbdumen 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 fiir Gebaude im Pariser Haussmann-Stil, ist aber nur schwer auf
andere Gebédudearten anpassbar.

Venegas et al. [VABI()] stellen einen Ansatz vor, der automatisch 3-D-Gebéau-
demodelle aus kalibrierten Luftbildaufnahmen von Manhattan-World-Gebauden
erstellt. Dabei werden zunéchst 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 Gebdudemodelle 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-Gebdudemodell besitzt dadurch eine
schone Optik, aber wenig Semantik, sodass sich dieses Vorgehen fiir Modelle zur
wissensbasierten Gebaudeerkennung kaum eignet.

1.3.2 Fenster-, Fassaden- und Gebaudeerkennung

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick iiber Arbeiten zur Gebdudeerkennung und
Gebéuderekonstruktion. Es wird in ansichts-, merkmals-, modellbasierte Ansétze
und Ansétze, die neuronale Netze verwenden, unterteilt. Im Folgenden wird nicht
zwischen Arbeiten zur Gebédudeerkennung und solchen zur Gebéuderekonstrukti-
on unterschieden. Das hat den Grund, dass die Aufgaben thematisch sehr nah
beieinander liegen und oftmals dhnliche Vorgehensweisen genutzt werden. So be-
dingt eine automatische Gebauderekonstruktion in der Regel die Erkennung von
Gebaudeelementen.

Ansichtsbasierte Erkennungsverfahren FEine ansichtsbasierte Erkennung
basiert nicht auf Merkmalen, sondern auf Bildern der zu erkennenden Objekte.
In [LLS04, [LTS06] 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 vollfithrt, indem beide Prozesse in ein Bezugssystem basierend auf
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Wahrscheinlichkeiten zusammengefiigt werden. Das Verfahren kann in zwei Schrit-
te unterteilt werden: Im ersten Schritt werden charakteristische Merkmale (Ansich-
ten von Teilen des Objekts) fiir jede Klasse von Objekten gelernt. Auf diese Weise
wird ein sogenanntes Codebook of local Appearance erstellt, das zum spéteren Ver-
gleichen dient. Im zweiten Schritt wird fiir diese lokalen Strukturen angegeben, wo
sie im Objekt auftreten konnen. Nun werden Teile des Eingabebildes mit Eintrégen
im Codebuch verglichen und daraus Wahrscheinlichkeiten fiir mogliche erkannte
Objekte und Positionen abgeleitet.

Aufbauend auf der Arbeit von Leibe und Schiel ist die Arbeit von Mayer und
Reznik [RMO7]. Die Methode arbeitet auf perspektivisch entzerrten Fassaden in
einer Serie von Bildern. Mayer und Reznik wenden die impliziten Formmodelle
ausschliefslich auf Fenster an. Aus mehreren Ansichten eines Gebdudes 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, konnen abschliefsend die Fassaden mittels Plane Sweeping dreidi-
mensional rekonstruiert werden.

Eine Arbeit zum Extrahieren markanter Merkmale einer Fassade (wie beispiels-
weise Fenster, Tiiren oder Balkone) wird von Jahangiri und Petrou [JP0S| vorge-
stellt. Voraussetzung fiir 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
Ahnlichkeit gepriift, um sich wiederholende Strukturen zu identifizieren. Auf die-
se Weise konnen auch weitere, anfangs nicht detektierte Regionen ermittelt oder
bereits gefundene und félschlicherweise 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 mogliche 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 Komplexitit zu minimieren. Ein Histogramm der
dominanten Verschiebungsdistanzen wird aus allen Paarungen mit der groften
Ahnlichkeit der Muster iiber einem Schwellwert erzeugt. Die Histogramme der
ortlichen Offsets dhnlicher 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
Ansétze reprasentieren bzw. erkennen Gebdude oder Gebaudeteile durch markan-
te Merkmale. Merkmale stellen dabei keine primitiven Bildmerkmale dar, sondern
sollten moglichst einzigartig in einer begrenzten niheren Umgebung (lokale Merk-
male) oder fiir das gesamte Bild (globale Merkmale) sein. Diese kénnen beispiels-
weise spezifisch fiir ein Objekt ermittelt werden und dem spéteren Abgleich fiir
eine Erkennung in unklassifizierten Eingabebildern dienen.

Aus dem Bereich der 3D-Gebédude-Rekonstruktion stammt die Fensterdetektion
von Lee & Nevatia [LNO4]. Sie gehen davon aus, dass dazu grobe Drahtgittermo-
delle von Geb#uden aus Luftaufnahmen vorliegen. Diese werden, wie in [LHNOQO]
beschrieben, halbautomatisch erstellt. Mittels dieser Modelle sowie vom Boden
aufgenommener unkalibrierter Aufnahmen koénnen Fassaden extrahiert und per-
spektivisch entzerrt werden. Zeilen- und spaltenweise Kantenstéarken-Histogramme
des Bildes ermoglichen eine Segmentierung in Fensterkandidaten, welche zuséatzlich
durch Anpassung an die im Bild vorhandenen Linien verfeinert werden. Bogenfen-
ster konnen durch eine Hough-Transformation mit den der Rundung entsprechen-
den Parametern erkannt werden. Lee & Nevatia gruppieren die Fensterkandidaten
anschliefend mittels einem Fensterahnlichkeitsmafs, welches auf den Seitenverhélt-
nissen und der Grofke sowie der NCC der Kandidatenregionen basiert.

Haugeard et al. [HPEP09| entwickelten basierend auf der Kandidatensuche von
Lee & Nevatia [LN04] ein alternatives konturbasiertes Ahnlichkeitsmaf. Sie setzen
das Vorhandensein von perspektivisch entzerrten Fassaden voraus. Auch sie gehen
von einer starken Regelméfigkeit 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 représentiert (Linien sind Kno-
ten und ortliche Relationen sind Kanten) und kénnen mit einer Fensterdatenbank
zugeordnet werden. Eine heuristische, unvollstdndige Graphenzuordnung wird be-
nutzt, um die Konturgraphen von Fenstern ohne die Betrachtung aller Pfade zu
vergleichen. Das Ahnlichkeitsmaf erlaubt aukerdem ein Fassaden- bzw. Fensterre-
trieval aus einer Datenbank.

In [MRO5] 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 zusammengehérenden Paaren von
Férstnerpunkten [FG87| fiir jeweils zwei Aufnahmen berechnet. Mit Hilfe dieser
Informationen konnen dreidimensionale Punkte aus den Bildern gewonnen und pla-
nare Flachen fiir Fassaden eingepasst werden. Die nun bekannten Fassadenflachen
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und die bereits berechneten Projektionsmatrizen fiir die Aufnahmen ermoglichen
ein Berechnen von Homografien zur Entzerrung der Fassaden.

Kosécka etal. [KZ05| beschreiben ein Verfahren, welches recht dhnlich zur
Fenstererkennung von Lee & Nevatia [LNO4| ist. Die Fluchtpunkte und dazu-
gehorigen Fluchtlinien werden auf kalibrierten Bildern mittels des Expectation-
Maximization-Algorithmus (EM)-Algorithmus ermittelt und im Bild verifiziert.
Mogliche 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 Rdnder des Rechteckes
auf derselben Ebene liegen oder eine Gebdudekante/-ecke enthalten ist und des-
halb verworfen werden sollte. Die Zuordnung der rechteckigen Strukturen erfolgt
ebenfalls {iber Seitenverhéltnisse und die NCC.

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

Wenzel etal. [WDFO§| stellen eine Methode vor, die wiederholend auftreten-
de Strukturen erkennt und beschreibt. Dazu werden lokale Merkmale durch den
SIF'T-Operator gefunden und mit Hilfe seiner gespiegelten Darstellung dominante
Symmetrien im Bild erkannt. Da kein spezielles Modell fiir Fenster genutzt wird,
eignet sich die Methode auch zum Finden von kiinstlichen Strukturen im Allge-
meinen.

Frohlich et al. [FRDI0] 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, Gebaude
(Wand), Tiir oder Himmel angehoren. Klassifiziert wird mittels eines speziellen
Waldes aus Entscheidungsbdumen (engl. Randomized Decision Forest). Im Gegen-
satz zu herkommlichen Entscheidungsbaumen, die zu einem Wald zusammenge-
fasst werden, wird das Lernen von Merkmalen zur Klassifikation durch bestimmte
Randomisierungen effizienter und schneller. Abschliefsend wird die Wahrscheinlich-
keit fiir die Zugehorigkeit eines Pixels zu einer Klasse durch eine Glattung der
Wahrscheinlichkeitskarte mit einem Gauffilter angepasst.

Frohlich et al. [FRKD12] prisentieren eine Erweiterung ihres Verfahrens zur pi-
xelweisen semantischen Segmentierung mittels Gaufprozesses [FRDI10]. Mogliche
Beschréankungen 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 Komplexitéat sich durch die Anzahl an Trainingssamples
in den Baumbléttern definiert, aufgeteilt werden. Es werden dabei verschiedene
Wahrscheinlichkeiten fiir die moglichen Klassen eines Pixels berechnet.

Teboul et al. [TKST11] nutzen auch Form-Grammatiken zum Beschreiben der
Gebédude. Die Form-Grammatik wird dabei mittels Verstdrkenden Lernens (Re-
inforcement Learning) analysiert. Eine Formanalyse muss zum einen gleichzeitig
Geometrie und Topologie der Fassade optimieren und zum anderen die geschétzte
Form auf Pixellevel anpassen. Dies wird durch einen Markov Entscheidungspro-
zess mittels recursive binary split grammar umgesetzt. Dabei erzielt das Verfahren
dhnliche Ergebnisse wie der Stand der Technik, aber beschleunigt die Analyse si-
gnifikant im Vergleich zum Stand der Technik.

Mathias et al. [MMVG16] priasentieren einen Ansatz zur semantischen Segmen-
tierung von Gebaudefassaden, die zur Rekonstruktion des Gebédudes genutzt wer-
den konnen. 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 Plausibilitidt und Kon-
sistenz der Label deutlich zu steigern, was an zwei Datensétzen belegt werden
konnte.

Brust et al. [BSST15] 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 Strakenerkennung. Dabei wurden die rdaumlichen Eigenschaften der Bildre-
gionen als zusétzliche Eingabe fiir das Netz verwendet, was das Trainieren/Lernen
ortlicher Relationen erméglicht.

Li und Shapiro finden in [LS02] einheitliche Liniengruppierungen in Bildern,
um darin befindliche Gebdude zu erkennen. Farbe, Orientierung und rédumliche
Merkmale von Liniensegmenten werden genutzt, um diese zu gruppieren. Zuerst
werden mittels eines Kantendetektors Liniensegmente aus dem Bild extrahiert. Fiir
jedes segmentierte Liniensegment werden benachbarte Farben im Originalbild als
Farbpaar genutzt, um Hauptfarbpaare zu finden und so nach Méglichkeit Gebaude
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 Gebdudeerkennung
die Anzahl Schnittpunkte und Uberlappungen innerhalb eines Clusters.

Trinh etal. stellen in [TKJ08] einen Algorithmus zur Erkennung von Gebéu-
den vor. Merkmale wie Fluchtpunkte, Flichen und Farbhistogramme der Wande
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 grofiten gefundenen Fléche (Fassade) mit der Datenbank vergli-
chen und die beste Pose ermittelt. Durch diese Auswahl soll der Aufwand fiir die
Erkennung verringert und somit das Verfahren beschleunigt werden. Die Daten-
bank wird mit Aufnahmen des Gebéudes in verschiedenen Posen, fiir die jeweils
samtliche Merkmale berechnet werden, trainiert. Es werden die Korrespondenzen
der lokalen Merkmale des Eingabebildes und der Bilder aus der Datenbank be-
rechnet und mittels Doppelverhéltnis verifiziert. Eine Singuldrwertzerlegung wird
abschlieffend angewendet, um die Grofe der Datenbank moglichst klein zu halten.

Ali etal. [ASJT07] verwendeten die OpenCV—Implementationﬁ des Objekter-
kennungsverfahrens von Viola & Jones [V.J01|, um Fenster zu erkennen. Es werden
Haar-Wavelet-ahnliche Features verwendet, welche dank der speziellen Bildrepra-
sentation des ’Integal Image’ leicht zu berechnen sind. Es flielsen weiterhin die
Flache 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. Wahrend der Erkennungsphase wird ein Suchfenster iiber
das Eingabebild geschoben, fiir 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 bendétigt zwar keine perspektivisch ent-
zerrten Gebadudeaufnahmen, 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 [Schi4] einen guten Uberblick iiber 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 kiinstlichen neuronalen Netzes (ein Netz aus kiinstlichen 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
bendtigen, wurde dieser Ansatz in dieser Arbeit nicht weiter verfolgt. Dennoch
wird hier ein kurzer Uberblick iiber das Thema gegeben.

Shttp://docs.opencv.org/modules/objdetect/doc/cascade_classification.html
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Goodfellow et al. [GWEFMT13] priisentieren eine neue Aktivierungsfunktion Ma-
zout, die gut fiir das Training mittels Dropout, einer Methode um grofte 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 flinf Benchmark-Tests.

Hinton et al. m prisentieren einen Ansatz, um eine Uberanpassung an
Trainingsdaten zu vermeiden, falls nur eine kleine Menge an Trainingsdaten vor-
handen ist. Dafiir wird beim Training eine zuféllig ausgewahlte Teilmenge der
Merkmalserkenner nicht beriicksichtigt. Hinton et al. erzielten mit diesem Ansatz
sehr gute Ergebnisse bei Benchmark-Tests.

Krizhevsky et al. [KSHI12| 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 iibertreffen.

Modellbasierte Erkennungsverfahren In der modellbasierten Objekterken-
nung werden zurzeit statistische, ansichtsbasierte oder geometrische Modellierun-
gen gewahlt. Statistische oder ansichtsbasierte Modelle arbeiten hierbei weitge-
hend ohne explizites geometrisches Modellschema [BMP02, [CSWOTL [CSS06], [SCI6,
[SLS06, [KWBEQ2]. Im geometrischen Modell kénnen unterschiedliche Merkmale
wie Punkte [DD92], Segmente [RP9S]|, spezifische Merkmale von Segmenten, Ge-
raden [KH94), Konturen [MBCM99], Merkmale aus dem Frequenzraum [GXLP05]
oder weitgehend abstrakte Merkmale [Low04] annotiert werden. Diese lokalen
Merkmale kénnen u. a. durch statistische Klassifikationstechniken (z. B. Principal
Component Analysis (PCA) [GW0I]|, Nearest Neighbour Search [TK09| oder Ran-
domized Trees [LLEQ5]) zugeordnet werden.

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

Miiller et al. stellen in [MZWGO0T]| eine automatische bildbasierte Modellierung
von Fassaden vor. Die Vorverarbeitung besteht aus der Rektifizierung von Fas-
saden und ihrer hierarchischen Unterteilung. Anschliefend 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 tiberfiihrt 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 Gebauden aus mehreren Nahaufnahmen. Die Vorverarbeitung besteht
aus der Erstellung grober planarer Modelle fiir die Hauptflichen der Gebaude. 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 iiber die Kameras, die Fluchtpunkte und aus den 3-D-Punkten
und Linien werden zuerst planare Flachen 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 fiir
Tiren und Fenster und keilférmige Formen fiir Dachfenster und Gauben in das
Grobmodell eingepasst.

Burochin et al. [BTP09] stellen ein Konzept zur Unterteilung von Fassaden in
zwei Flachenmodelle vor, welches in [BVTPI0] um ein periodisches Modell erwei-
tert wird. Hierbei handelt es sich um einen modellbasierten Ansatz, bei dem eine
hierarchische Repréasentation der Gebaudefassade aufgebaut wird. Ein, auf Strafen-
hohe aufgenommenes, Bild wird mit zwei Fluchtpunkten perspektivisch entzerrt.
Die rektifizierte Fassade wird anschliefend rekursiv horizontal und vertikal auf-
geteilt bis die Radiometrie einer Region zu einem von drei Grundmodellen passt.
Da direkt nebeneinanderstehende Gebédude 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 Fldche eine homogene Farbverteilung, welche hochstens durch Rauschen
gestort ist. Zylindrische Modelle hingegen weisen beispielsweise bei Fensterladen
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 Ansétze zur Poseschiatzung 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 [SSRAT12, SSQTMNT3
WWIL*14]. Da dieser Bereich eine sehr kleine Schnittmenge mit der Poseschiit-
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zung von rigiden Objekten wie Gebauden hat, wird dieser Bereich nicht weiter
beleuchtet.

Bei rigiden Objekten geht es, vereinfacht ausgedriickt, um das Auffinden von
3-D<«»2-D-Korrespondenzen. Bei einer ausreichenden Anzahl und giinstigen 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 benétigt. Die initial bestimmte Pose wird iterativ
verbessert.

Im Bereich der Robotik ist es zur Manipulation von Objekten wichtig deren 3-
D-Position zu kennen. Dafiir kommen unter anderem auch Verfahren zum Einsatz,
die nur eine Aufnahme des zu manipulierenden Objektes bendtigen. Collet et al.
[CRBSEQ09| beschreiben ein Verfahren, das zunéchst 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 ermdglicht dann mehrere Objekte in einem
Bild zu detektieren. Anhand der ermittelten Korrespondenzen wird dann die Pose
berechnet.

Dartiber 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 géngigen An-
sitzen wird gleichzeitig das Erscheinungsbild und die Geometrie des 2-D-Objektes
aus dem Bild mit einem 3-D-Modell verglichen und die Poseschétzung auf dieser
Basis optimiert.

Zia et al. [ZSS14al, [ZSS14D), [ZSS13| [ZSSS13| prasentieren einen Ansatz, der die
Posen von Autos aus einem Bild bestimmt. Dafiir 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 zunéchst 2-D-Boundingboxen fiir Autos aus denen eine grobe 3-
D-Boundingbox geschéitzt 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 Gebaudemodells -
Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung eines maoglichst automatischen
und prazisen Verfahren zur Modellgenerierung des Gebdudemodells aus dem
Gebdudeschema. Dies entspricht der zuvor beschriebenen Wissensakquisitions-
komponente.

Die hierbei entstehenden Gebdudemodelle sollen als Fingabe fiir die an-
wendungsunabhdngigen 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 héndisch um Polygone mit vordefinierten Be-
zeichnern versehen. D. h. den Polygonen werden definierte Bedeutungen, wie
beispielsweise “Wandflache” oder “Fenster” zugewiesen und im Gebadudemodell

9 gespeichert. )

Die Verfahren [DTC04], [DTM96, [LN04| sind halbautomatisch, bildbasiert und
erzeugen keine semantische Annotation, sodass sie fiir die wissensbasierte Pose-
schiatzung nicht geeignet sind. Die folgenden Verfahren benétigen Luftbildauf-
nahmen und sind entweder halbautomatisch [LHNOQ, [LJNO2] oder automatisch
[VABIQ]. Es standen dieser Arbeit allerdings keine Luftbildaufnahmen zur Verfi-
gung. Das Verfahren [STKPII| funktioniert relativ gut fiir Gebdude im Pariser
Haussmann-Stil, ist aber nur schwer auf andere Gebaudearten anpassbar. Daher
ist dieses Verfahren in dieser Form nicht fiir die in dieser Arbeit vorgesehene Ge-
biudeerkennung verwendbar. Die beiden Ansitze [LKBHI3| und [RSM*08] sind
sehr interessant, bediirfen aber Stereoaufnahmen, die uns in dieser Arbeit nicht zur
Verfiigung stehen. Der Ansatz aus [LA13] benétigt ein System zur Erzeugung einer
umfangreichen 3-D-Punktwolke und stellt keine Semantik zur Verfiigung, sodass
er nicht fiir diese Arbeit geeignet ist. In Kombination mit den Verfahren [NDM14]
und [NDM13|, die aus 3-D-Punktwolken Fenster und Dicher extrahieren, wére
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 benotigen, wurde dieser Ansatz nicht weiter verfolgt. Die grofte Stéarke 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 Tiiren aufgelistet, da dies die markantesten
Merkmale zur Identifikation eines Gebaudes sind.

Ziel 3: Merkmalsextraktion - Fenster und Tiiren

Das Ziel ist die moglichst einfache Extraktion von Fenstern und Tiiren aus
Bildern als Vorbereitung und Unterstiitzung des Ziels 2 “Entwicklung einer
anwendungsunabhéngigen Kontrollstrategie”.

Das Verfahren [MRO5| extrahiert und entzerrt Fassaden aus Gebéudeaufnah-
men. Dieses Verfahren ist interessant und die in der Arbeit verwendete Fassadenex-
traktion dhnelt dem verwendeten Verfahren, wobei es bewusst zu keiner Rektifizie-
rung der Fassade in dieser Arbeit kommt. Viele Verfahren [RMO7, [JTP0OS, MRM*10]
HPEFP0Y, [TKST11l, MMVGI6] bendtigen vorher rektifizierte Fassadenaufnahmen,
welche in dieser Arbeit nicht zur Verfiigung stehen. Die folgenden Verfahren be-
notigen alle ein Lernverfahren vorweg, wobei die gelernten “Modelle” nicht dem
Modellbegriff dieser Arbeit entsprechen und keine iibereinstimmende Semantik be-
sitzen. Die Verfahren [LLS04, [LLS06] segmentieren und erkennen gleichzeitig; die
Verfahren [FRKDI2, [FRDI0] nutzen Randomized Forests; [BSST15] nutzt convo-
lutional patch Netze und [TKJO08| nutzt eine SIFT-Datenbank. Ein Verfahren, das
sehr gute Ergebnisse verspricht, ist [ASJ*¥07]. Das Verfahren ist relativ einfach zu
implementieren, allerdings konnten die prasentierten Ergebnisse nicht reproduziert
werden

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

Wichtigster Gesichtspunkt bei der Implementation war, dass diese Verfahren
moglichst unabhéngig voneinander sind und jedes fiir sich einen Anhaltspunkt auf
das Objekt und die Pose liefert. Die modellbasierte Erkennung bzw. Poseschétzung
ist allerdings so implementiert (siehe Kapitel B.6]), dass sich die Verfahren jederzeit
und mit wenig Aufwand austauschen lassen.

Modellbasierte Verfahren Es existieren einige Verfahren zur modellbasierten
Objekterkennung bzw. Poseschétzung, wobei sich bei diesen Ansétzen die verwen-
deten Modellrepriasentationen stark unterscheiden kénnen.

5Eine Kontaktaufnahme mit den Autoren ergab, dass nur der Erstautor weif, 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 Verdffentlichung beschriebenen Ergebnissen nicht ausgerdumt
werden.
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Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhangigen Kontrollstrate-
gie zur Poseschiatzung - Konkretisierung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung einer anwendungsunabhdangigen
Kontrollstrategie zur Poseschditzung und Belequng ihrer Giite am Beispiel der
Poseschitzung von Gebduden. Dabei soll sowohl das Analyseergebnis, als auch
die Zunschenergebnisse interpretierbar und nachvollziehbar sein.

In dieser Arbeit werden die verwendeten Objektmodelle durch Graphen
repréasentiert, welche durch ein anwendungsunabhéngiges Kontrollverfahren
interpretiert werden.

J

Das modellbasierte Erkennungsverfahren [MZWGO07] nutzt shape-trees und
CGA Grammatiken zur Modellreprisentation, wohingegen die Ansétze [WZ02|
BTP09, BVTPI0] eine geometrische Modellreprasentation verwenden. In dieser Ar-
beit soll ein graphbasierter Ansatz, ahnlich den semantischen Netzen, zum Einsatz
kommen, um so eine natiirlichsprachliche Beschreibung der Objekte als Modell-
reprasentation zu gewéhrleisten. Die Ansétze [ZK05, WEFPO§| sind im Bereich
Image-retrieval anzusiedeln und sind zwar in der Lage, die Pose zu bestimmen,
bendtigen aber eine Datenbank mit Bildern und zugehorigen Posen. In dieser Ar-
beit sollte keine Bilddatenbank mit vorberechneten Posen zum Einsatz kommen.
Die Berechnung der Posen erfolgt ausschlieklich iiber das vorhandene Modellwis-
sen. Viele Verfahren [CRBSFEQ09, [ZDY 14| [ZZD15, [ZSS14a] benstigen Textur- und
Merkmalsinformationen. Auf solche Informationen wurde in dieser Arbeit verzich-
tet, da sie dem Ansatz der Erkennung durch natiirlichsprachliche Beschreibung
widersprechen.

.

1.4 Eigener wissenschaftlicher Beitrag

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

Die wissenschaftlichen Beitrdge dieser Arbeit sind: (i) Die Entwicklung und
Umsetzung eines Dominostein-, Pokerkarten- und Gebaudeschemas, das den Auf-
gaben der Objekterkennung und Poseschatzung geniigt und sich dennoch an den
bestehenden Normen orientiert (siehe Kapitel B)); (ii) die halbautomatische Modell-
generierung eines prézisen Gebdudemodells (siche Kapitel H)); (iii) Verfahren zur
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Erkennung von Vierecken, Ellipsen, Kartenfarben (Pik, Kreuz, Herz, Karo) und
den Buchstaben “J,D,K,A” (siehe Kapitel [[l) sowie zwei Verfahren zur Extraktion
von Fassaden und Fenstern/Tiiren (siehe Kapitel [); (iv) ein anwendungsunabhén-
giges Verfahren unter Verwendung eines geometrischen Modells zur Bestimmung

der Pose (siehe Kapitel [6 [ und ).

Zusammenfassend wurden zwei Verfahren geschaffen.

Das erste Verfahren (Semiautomatic generation of semantic building models
from image series (sage-sb)) wurde entwickelt, um das Gebdudemodell kom-
fortabel zu generieren und die Modelle in verschiedenen Ausgabeformaten zur
Verfiigung stellen zu kénnen. Bei dem zweiten Verfahren (Knowledgebased
Pose Estimation (knoPoFE)) wird eine anwendungsunabhéngige Kontrollstra-
tegie zur Extraktion der Pose bei Gebdudeaufnahmen genutzt. Vorbereitend
fiir knoPoE wird die Erkennung von Dominosteinen und Pokerkarten mittels
der auch in knoPoE genutzten anwendungsunabhéngigen Kontrollstrategie
prasentiert. Als Wissensbasis des zweiten Verfahrens dienen die Gebaudemo-
delle, die mit dem ersten Verfahren generiert wurden.

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

Das in Kapitel @ vorgestellte System wurde in [WDP11] vorgestellt und unter
der MIT Lizend] versffentlicht. Die in den Kapiteln [0 [ und [ beschriebene Stra-
tegie und die anwendungsunabhéngige Kontrolle wurde erstmals auf der DAGM
[WHP10] vorgestellt und durch den auf der PRIA vorgestellten Ansatz verfeinert

[WEP12, WP10, WPTT].

1.5 Aufbau der Arbeit

Das folgende Kapitel spezifiziert die schon zum Teil beschriebene Fallstudie zur
Posebestimmung von Gebdudeaufnahmen und zwei Fallstudien, die die Grund-
lage fiir die Gebédudefallstudie darstellen. Kapitel [3] beschreibt die grundlegende
Geometrie von Kameras sowie das gewihlte Modell und ordnet dieses Modell in
bestehende Modellformen ein. In Kapitel d] wird die Modellgenerierung von 3-D-
Gebdudemodellen (sage-sb) auf Basis des zuvor beschriebenen Modells erldutert.

Die weiteren Kapitel beschreiben das Verfahren zur Schétzung der Pose bei
Gebdudeaufnahmen (knoPoE), das die Modelle aus dem vorherigen Kapitel ver-
wendet (siehe Abbildung auf Seite 21]). Die modellbasierte Poseschitzung von
Gebauden bendtigt Verfahren zur Lokalisierung und Erkennung von Fenstern und

"http://opensource.org/licenses/MIT
8http://sourceforge.net/projects/sagesb/
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Fassaden. Diese werden in Kapitel [l beschrieben. Die verwendete Kontrollstrategie
wird in Kapitel [@ beschrieben. Kapitel [[ beleuchtet den Prozess der Hypothesenge-
nerierung. In Kapitel [§ werden Vertrauensmafse im Allgemeinen erldutert und die
verwendeten Mafke zur Bewertung der erzeugten Hypothesen beschrieben. Kapitel [
beschreibt die Implementation der Modelle sowie des Komponentenkonzeptes und
geht in einem Beispiel auf die Verkniipfung des Modells mit den Komponenten ein.
Die erzielten Ergebnisse der Fallstudien beschreibt Kapitel [0l Ein abschlieffendes
Fazit wird in Kapitel [[T] gezogen.

Im Anhang [A]l werden die verwendeten Datensétze zur Evaluation des Verfah-
rens prasentiert. Ein nicht zur Anwendung gekommenes, aber sehr interessantes
Verfahren zur Schatzung der Brennweite einer Kamera wird in Anhang [Bl beschrie-
ben. In Anhang [(] 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] ndher erldutert. Zur Bewertung von Hypothesen (sieche
Kapitel B) wurden Abstandsmafse von Strecken evaluiert und weiterentwickelt. Die
detaillierte Beschreibung davon befindet sich in Anhang [E]



Kapitel 2

Fallstudien

Dominosteine Pokerkarten Gebaude

Abbildung 2.1: Entwicklungsabfolge von knoPoE durch verschiedene Fallstudien.

(

Ziel 2: Entwicklung einer anwendungsunabhangigen Kontrollstrate-N
gie zur Poseschiatzung - Wiederholung

Das Ziel ist die Entwicklung und Umsetzung einer anwendungsunabhingigen
Kontrollstrategie zur Poseschétzung und Belegung ihrer Giite am Beispiel der
Poseschétzung von Gebduden. Dabei soll sowohl das Analyseergebnis, als auch
die Zwischenergebnisse interpretierbar und nachvollziehbar sein.

In dieser Arbeit werden die verwendeten Objektmodelle durch Graphen
repréasentiert, welche durch ein anwendungsunabhéngiges Kontrollverfahren
k(knoPoE genannt) interpretiert werden.

J

Das Verfahren knoPoE wurde zunéchst fiir die Erkennung von Dominosteinen
(ohne perspektivische Verzerrung) entwickelt, dann fiir Pokerkarten (mit perspek-
tivischer Verzerrung) ausgebaut und im Abschluss um die Anforderungen an die
Poseschitzung von Gebéduden in der realen Welt erweitert (siche Abbildung 2.1]).

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

39
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Orthogonalprojektion Zentralprojektion

8 T

Abbildung 2.2: Zusammenhang der Fallstudien. Die Bilder entstammen den Daten-
siatzen (siehe Anhang [Al) zur Evaluation der Fallstudien. Die Fallstudien Dominostein-
und Pokerkartenerkennung wurden bewusst gewéhlt, da der Aufbau der Spielsteine und
-karten mit enthaltenen Punkten und Symbolen dem einer Fassade mit Fenstern und
Tiiren dhnelt.

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

Die Fallstudien Dominostein- und Pokerkartenerkennung wurden bewusst ge-
wahlt, da der Aufbau der Spielsteine und -karten mit enthaltenen Punkten und
Symbolen dem einer Fassade mit Fenstern und Tiiren dhnelt (sieche Abbildung 2.2)).
So ist die Fallstudie “Dominostein” fiir die modellbasierte Posebestimmung bei Ge-
bauden wichtig, da die Klassifikation von Dominosteinen iiber die Anordnung der
Punkte des Dominosteins vergleichbar ist mit der Klassifikation einer Gebéude-
fassade, wenn zur Klassifikation die Anordnung der Fenster und Tiiren verwendet
wird. Die Fallstudie “Pokerkartenerkennung” stellt eine Erweiterung der Domino-
Fallstudie dar. In dieser Fallstudie muss zusétzlich mit perspektivischer Verzerrung
umgegangen werden. Dies steigert die Komplexitét, 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 22). Die
Suche nach einem Modellrechteck wird ersetzt durch eine Suche nach einem Vier-
eck mit anschliefsender Homographieberechnung zur Entzerrung des Vierecks. Dies
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bedeutet einen grofen Schritt hin zur Posebestimmung von Gebduden in einer mo-
nokularen Aufnahme. Die Fallstudie ist als Vorbereitung fiir die modellbasierte
Posebestimmung bei Gebduden wichtig, da die Erkennung von Karten iiber die
Anordnung der Kartenfarben vergleichbar ist mit der Erkennung einer Gebaude-
fassade, wenn als Merkmal die Anordnung der Fenster und Tiiren verwendet wird
(sieche Abbildung 2.2).

Die Schétzung der Pose im anwendungsunabhéngigen Kontrollverfahren erfolgt
iiber 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 fir den Ortsbereich
Loc:
I:00...A[x[0...w[— Val mit h,w € N (2.2)

FEine magliche Reprdsentation fiir ein 2-D-Bild ist eine zweidimensionale Ma-
triz I. Dabei gibt h die Anzahl der Zeilen und damit die Hohe 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 ib-
licherweise durch ein kartesisches Produkt Cy x --- x C, gegeben ist, sodass
qgilt:

I:Loc— (Cy x ---xC,) mitn € N (2.3)

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

][0h[x[0w[—>(C’1><C’2><C’3) (24)

.7 [Pridd, Seite 63ff.]

Begriffsbestimmung 2.1 (Kameramodell). Fine Ausfiihrliche Beschreibung
findet sich in Kapitel [T

In dieser Arbeit wird von einer perspektivischen Projektion mittels Loch-
kameramodell fiir die Modellrekonstruktion ausgegangen. Die in diesem Ka-
pitel verwendeten Definitionen und mathematischen Beschreibungen sind an-
gelehnt an die Beschreibungen von Harley und Zisserman 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 bendtigt (siehe Abbildung[31):
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e das Modellkoordinatensystem; mit beliebigem Ursprung in der 3-D- Welt.
Jedes Objekt hat sein eigenes unabhdingiges Koordinatensystem.

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

e 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.

e 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 moglich ist iiber 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 iibereinstimmend mit der Dempster-Shafer-Theorie [ShaT6] (sie-
he Kapitel ).

Fiir die beschriebenen Fallstudien seien SEGMENT und MODELGEO die Uni-
versen aller moglichen Segmentierungsobjekte bzw. aller moglichen 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

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

merkmale, Bewegung, Entfernung, Oberflichentyp oder -normale, Form sowie

eine Zuverldassigkeit fir die Erkennung und fir die Genauigkeit der ermittelten

Attribute.” [Paul1, Seite 140/

Ein Segmentierungsobjekt wird beschrieben als Menge S € SEGMENT, die
die Segmentierungsergebnisse einer Bildanalyse enthélt. Segmentierungsergebnis-
se eines Bildes werden in einem Segmentierungsobjekt gebiindelt. Beispielsweise
konnen 2-D-Kreise und -Rechtecke enthalten sein (siche Ungleichung [28). 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 iiber Kanten in Beziechung.

Definition 2.3 (Segmentierungsobjekt - Konkretisierung). Fin Segmen-

tierungsobjekt entspricht im Verstindnis dieser Arbeit dem Analysemodell.

Im Zuge der Bildanalyse werden Informationen aus den Bildern extrahiert
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und in einem gesonderten Analysemodell gespeichert (siche Kapitel [37.3).
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 enthdlt also
die aus dem Bild extrahierten und geschlussfolgerten Konzepte.

Die Relation CONTAINS beschreibt fiir ein Segmentierungsobjekt S, ob sich
ein Segmentierungsobjekt S; € S innerhalb (im Bild) des Segmentierungsobjektes
S; € S befindet:

CONTAINS C S;x8,;. (2.5)

Zudem beschreibt die Relation fiir ein Modellelement mg; € MODELGEO, ob
es Bestandteil eines anderen Modellelementes mg, € MODELGEO ist:

CONTAINS C mg, xmg;. (2.6)

Fiir 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
enthalt.

Definition 2.4 (Modell - Konkretisierung). Fin Modell der Menge M bil-
det die geometrischen und semantischen Eigenschaften eines Objektes ab. Je-
des Modell wird reprisentiert 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 tber die
Aggregationskanten. Finem Semantikknoten kénnen 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[37).

Definition 2.5 (STOR-Referenzschema). Das STOR-Referenzschema ist ein
graphbasiertes Metamodell, das die (automatische) algorithmische Verarbei-
tung ermaglicht. Es ist in fiinf Basispakete aufgeteilt, bestehend aus verschie-
denen Aspekten der Bildverarbeitung (BV), der Computervision (CV) und
der Computergrafik (CG). Ein Semantik-Paket, welches mit Unterpaketen fiir
spezielle Anwendungsgebiete ergdanzt werden kann, vervollstindigt die Basis-
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pakete. Modelle, konform zum STOR-Referenzschema, kénnen fir alle Arten
von Algorithmen, die Daten erzeugen oder die enthaltenen Daten manipulie-
ren und transformieren, genutzt werden [FE09d|. Das STOR-Referenzschema
st unabhdngig vom konkreten Anwendungsgebiet und es missen nicht alle
Pakete in einer Anwendung genutzt werden. (siehe Kapitel [3)

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 CV x V. Die Menge E
ist in dieser Arbeit auf die folgenden drei Kantentypen beschrinkt:
VerbundenMit (linksTo), Bestandteil (consistsOf) und ReprdasentiertDurch-
(isRepresentedBy) und die Menge V ist in dieser Arbeit auf die folgenden
fiinf Klassen beschrinkt: Geometry, Appearance, Feature, Image und Seman-
tic. Abstrakte Kanten und Knoten werden in den Objekt-Modell-Schemata spe-
zialisiert. Dabei konnen sowohl Kanten als auch Knoten Attribute enthalten.

Aus den in den Fuallstudien entstandenen Objekt-Modell-Schemata werden
entsprechend Modelle generiert(siehe Kapitel[3.]]). Eine komfortable Methode
zur Generierung von Gebdudemodellen wird mit dem Verfahren sage-sb in
Kapitel[]] beschrieben.

Das Objekt-Modell-Schema dieser Arbeit fiir die Fallstudie “Dominosteinerken-
nung” zeigt Abbildung 2.3l In Kapitel B.4.1] auf Seite BTl wird dieses Objekt-Modell-
Schema vorgestellt. Das Objekt-Modell-Schema fiir die Fallstudie “Pokerkartener-
kennung” wird ebenfalls in Kapitel B.41] und das Objekt-Modell-Schema fiir die
Gebaudefallstudie wird in Kapitel beschrieben.

Die Verbindung zwischen einem Objektmodell und dem Analysemodell erfolgt
iiber 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 konnen.

2.1 Dominosteinerkennung

Ziel der Fallstudie “Dominosteinerkennung” ist die Klassifikation und Lokalisierung
von Dominosteinen in Farbaufnahmen. Diese Fallstudie legt den Grundstein fiir das
anwendungsunabhéngige 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 fiir die modellbasierte
Posebestimmung bei Gebauden wichtig, da die Klassifikation von Dominosteinen
iiber die Anordnung der Punkte des Dominosteins vergleichbar ist mit der Klassi-
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Abbildung 2.3: Elemente des Schemas fiir Dominosteine. (Quelle: Gemeinsame Vero6f-
fentlichung mit Frau Falkowski [WFP12])

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

2.1.1 Eingabe

Fiir diese Fallstudie werden verschiedene Sétze von Dominosteinen benutzt, wobei
jeder Satz aus 28 Steinen besteht, jede Dominosteinhélfte 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 moglichen Abweichung von bis zu 10° zu den
Dominosteinen befindet (siehe Abbildung[2Z.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 kénnen

mehrere Dominosteine zu sehen sein. Eine Teilmenge der verwendeten Aufnahmen
wird im Anhang [A]in Abbildung [A ] préisentiert.
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Orthogonalprojektion

Abbildung 2.4: Erkennung von Dominosteinen als Vorbereitung fiir die Posebestim-
mung bei Gebduden. Die Fallstudie ist als Vorbereitung fiir die modellbasierte Pose-
bestimmung bei Gebduden wichtig, da die Klassifikation von Dominosteinen iiber die
Anordnung der Punkte des Dominosteins vergleichbar ist mit der Klassifikation einer Ge-
baudefassade, wenn zur Klassifikation die Anordnung der Fenster und Tiiren verwendet
wird.

Abbildung 2.5: Kamerawinkel bei der Dominofallstudie.

Als Eingabe wird die Menge aller im Bild I gefundenen Segmentierungsob-
jekte S, bestehend aus Rechtecken Rg und Kreisen Cg, vorausgesetzt (siehe

Analysemodell in Abbildung [2.7(c))), fiir die gilt:

S € SEGMENT, S = RgUCs mit Rg € RECTg und Cs € CIRCLEg.  (2.7)

Die aus dem Bild extrahierten Kreise Cg und Rechtecke Rg bilden jeweils
eine Teilmenge der Menge aller segmentierbarer Rechtecke RECTg und Kreise
CIRCLEs:

RECTg € SEGMENT,
CIRCLEg € SEGMENT, (2.8)
CIRCLESNRECTg = 0.



2.1. DOMINOSTEINERKENNUNG 47

Aquivalent zum Segmentierungsobjekt werden auch die Mengen aller Modell-
kreise CIRCLEy; und Modellrechtecke RECT); beschrieben:

RECTy € MODELGEO,
CIRCLEMQRECTM - @

DTrecty

DTrect, ¥ DTrects

)

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

Ein Dominostein wird beschrieben durch ein Rechteck DTrect;, welches zwei
Hélften DTrecty und DTrects besitzt, fiir die gilt DTrect; € RECTy; und DTrect,
CONTAINS (DTrecta ADTrects). Die Menge LAY O,,q moglicher Layouts definiert
die Verteilung der Punkte auf den Dominosteinen mit

LAYOpnq C 2", PIP c CIRCLEy, |PIP| =14, |LAYO.q|=28. (2.10)

Dabei beschreibt die Menge PIP die Punkte (Kreise) auf dem Dominostein
inklusive ihrer Position auf dem Stein. Es gibt auf jeder Hilfte (DTrecty und
DTrects) des Dominosteins (DTrect;) 7 mogliche Positionen und insgesamt gilt
somit |PIP| = 14. Abbildung beschreibt die Verteilung der Punkte Pip, €
PIP auf dem Dominostein DTrect;. Ein konkretes geometrisches Modell md; €
MD C M wird somit beschrieben mit der Menge seiner Dominosteinrechtecke
DT; = {DTrect;, DTrecty, DTrects} und der Verteilung der Punkte auf diesen
Rechtecken als Menge der Punkte LOy,q; € LAYO,uq und LOpg; C PIP:

Hldj = DTJ X LOde (211)

Zur Représentation von Dominosteinen wird, wie oben beschrieben, ein Objekt-
Modell-Schema, fiir Dominosteine vom Referenzschema spezialisiert und fiir 28
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Dominosteine in 28 Modelle tiberfiihrt. In Kapitel B.4.1] wird das Objekt-Modell-
Schema vorgestellt. Abbildung zeigt das Objekt-Modell-Schema und Abbil-
dung B.7 priasentiert das Modell eines Dominosteins. Die 28 Modelle, représentiert
als Menge an Dominosteinmodellen MD C M mit |MD| = 28, dienen als
Eingabe fiir die Fallstudie.

2.1.2 Ausgabe

Als Ausgabe erhilt 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 grofer ist als der vorher definierte Schwellwert 6; =0,75:

MD’ = {md; € MD|Belyp (2°T7, 280mas 9Rs 9Csy > 9,1 mit 6, € [0,1], (2.12)

Die Gesamtbewertung der Zuordnung vom Segmentierungsobjekt S zum Modell
md; € MD wird beschrieben mit einer totalen Funktiont:

Belyp : (2PTix2L0mai) x (2Rs x2Cs)  — [0,1] C R. (2.13)

Es entsteht auf diese Weise eine sortierte Menge an Dominosteinmodellen. Die
Dominosteinmodelle, die die Bedingung in Definition erfiillen, sind mit dem
durch Gleichung ausgedriickten Belief im Bild zu finden. Wenn man explizit
nur nach einem Dominostein suchen wiirde, wire der Dominostein im Bild zu
finden der optimal zugeordnet werden kann, also der der Gleichung erfiillt
und den grofsten Belief bei der Gesamtbewertung erzielt (Definition 22T3)).

Jedes gefundene Dominosteinmodell (muss Definition erfiillen) wird se-
parat mit seinen Zuordnungen und seiner Bewertung Belyp in einer Hypothese
gespeichert. Das heiftt fiir alle gefundenen Dominosteinmodelle, dass jeder entspre-
chenden Hypothese neben dem Dominosteinmodell auch eine partielle Zuordnung
der segmentierten Rechtecke (Gleichung 2-14) und Kreise (Gleichung 2ZXT5)) 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 kénnen.
Fiir die zugeordneten Kreise und Rechtecke gilt, dass die segmentierten Kreise
im segmentierten Rechteck, das den gesamten Dominostein beschreibt, enthalten
sein miissen und dass die segmentierten Rechtecke, die die Dominosteinhélften be-
schreiben, im segmentierten Rechteck, das den gesamten Dominostein beschreibt,

!Eine 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 miissen. Die Lokalisation des Dominosteins im Bild erfolgt iiber die
in der Hypothese gespeicherten Zuordnungen der Modell- und Bildelemente. Die
Zuordnungen fiir ein konkretes Modell md; € MD werden als rechtseindeutige und
gleichzeitig linkseindeutige Relationd beschrieben:

Yr= Rs ~ DT, (2.14)
Yo = Cs ~ LOma,;- (2.15)

Konnte bei einem Dominostein md € MD eine Zuordnung vom Modellrechteck
DTrect; zu einem Rechteck r; € Rg gefunden werden, miissen die segmentierten
Kreise Bestandteil dieses Rechtecks sein:

Ve; € Cslej € dom(ye) @ 71 CONTAINS ¢;. (2.16)

Konnte zudem den Dominosteinhélften D'Trects und DTrects Rechtecke zugeordnet
werden, bezeichnen wir diese als 9,73 € Rg und es gilt entsprechend:

Vr; € Rglrj € dom(yg) : 1y CONTAINS r; mit j = {2, 3}. (2.17)

Eine Hypothese steht fiir einen moglicherweise 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 verén-
dert sich wiahrend der Analyse nicht. In der spateren Umsetzung wird das Analyse-
modell wihrend der Analyse gefiillt, so dass das Analysemodell nicht schon vorher
befiillt ist und sich die Graphstruktur abhéngig von der Bildanalyse aufbaut.

2.1.3 Beispiel

Eingabe des Verfahrens sind 28 Dominosteinmodelle fiir 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 (siche tiirkises
Rechteck, pinker Kreis in Abbildung [2.7(b)) als auch Elemente nicht extrahiert
werden konnten (zweite Dominosteinhélfte wurde nicht erkannt). Die extrahierten
Bildelemente werden im Analysemodell gespeichert. In Abbildung entspre-
chen die Farben der Knoten und Zuordnungen den Farben der extrahierten Bild-
elemente in Abbildung Mittels Zuordnungsfunktion 2.T4] werden die seg-

mentierten Rechtecke den Modellrechtecken partiell zugeordnet und dann mittels

2 Das heifit fiir die Relation, dass jedem Element aus der Ausgangsmenge hichstens ein Ele-
ment aus der Zielmenge zugeordnet wird und gleichzeitig wird jedem Element aus der Zielmenge
hochstens einem Element aus der Ausgangsmenge zugeordnet. Diese Relation wird in der Arbeit
symbolisiert mit “~~".
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Abbildung 2.7: Beispiel fiir die Zuordnung von Segmentierungsobjekten und Modellele-
menten. Die aus dem Bild extrahierten Rechtecke r; € Rg und extrahierten Kreise ¢; € Cg
werden im Analysemodell gespeichert. Durch eine konsistente Einfarbung der Bild und
Modellelemente in @, @ und wird deren Extraktion und Zuordnung visualisiert.

Zuordnungsfunktion 2.I8] unter Erfiillung von Bedingung (die segmentierten
Kreise miissen 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 Pip,
und Pip,, ein segmentierter Kreis zugeordnet. Die Verwendung von Bedingung 2.T6l
fithrt dazu, dass der in Abbildung pink markierte Kreis nicht bertiicksichtigt
wird, da er nicht in einem Rechteck enthalten ist. Die Zuordnungen werden fiir alle
Dominomodelle (sieche Dominosteinmodell 1-1 in Abbildung ermittelt und
dann mittels Bewertungsfunktion bewertet. Es werden nur Modelle beriick-
sichtigt, deren Belief, dass sie im Bild zu finden sind, den definierten Schwellwert
von 0,75 iiberschreiten (siehe Definition Z12]), sodass, wie in Abbildung an-
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gedeutet, der korrekte Dominostein mit einem Belief von 0,89 identifiziert werden
kann.

Fiir jedes Dominosteinmodell entsteht eine Hypothese, die die Zuordnungen
verwaltet und eine Bewertung der Zuordnung nach Gleichung zur Verfiigung
stellt (Abbildung [2.7(c)). Die Zuordnungen ermdoglichen 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 zusétzlich mit perspektivischer Verzerrung umgegan-
gen werden. Dies steigert die Komplexitat, 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.§)). Die Su-
che nach einem Modellrechteck wird ersetzt durch eine Suche nach einem Viereck
mit anschliefender Homographieberechnung zur Entzerrung des Vierecks. Dies be-
deutet einen groften Schritt hin zur Posebestimmung von Gebduden in einer mo-
nokularen Aufnahme. Die Fallstudie ist als Vorbereitung fiir die modellbasierte
Posebestimmung bei Gebduden wichtig, da die Erkennung von Karten tiber die
Anordnung der Kartenfarben vergleichbar ist mit der Erkennung einer Gebéaude-

fassade, wenn als Merkmal die Anordnung der Fenster und Tiiren verwendet wird
(sieche Abbildung 2.8)).

Begriffsbestimmung 2.2 (Perspektivische Projektion). Die perspektivische
Projektion entspricht der natiirlichen Wahrnehmung des Menschen. Es treffen
sich die Sichtstrahlen hierbei im Projektionszentrum. Die realen Seitenverhdlt-
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nisse und Winkel dndern sich und die Parallelitat 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:
e Zahlenkarten: 2...10 und

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

Begriffsbestimmung 2.3 (Pokerkarten). Pokerkarterd entsprechen nor-
malerweise der Rangfolge und Bezeichnung der einzelnen Kartenwerte des
franzésischen Blatts und bestehen damit aus 52 Karten von vier verschiedenen
Farben (Kreuz, Herz, Pik, Karo) und dreizehn Werten (2 bis 10, Bube, Dame,
Kinig, Ass), tragen jedoch die Bezeichnungen des angloamerikanischen Blatts

(J fir Jack, anstelle von B fir Bube und @ fir Queen anstelle von D fir
Dame).

56
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Abbildung 2.9: Beispiel eines Satzes angloamerikanischer Pokerkarten.

“https://de.wikipedia.org/wiki/Pokerkarten

Bei den Bildkarten bietet sich eine Erkennung tiber die Beschriftung (A, K,
Q, J) an. Das kénnte man ebenfalls bei den Zahlenkarten realisieren, dies wiirde
allerdings keinerlei Erfahrungsgewinn fiir die modellbasierte Posebestimmung bei
Gebéduden erméglichen. Im Folgenden wird nur die Erkennung der Zahlenkarten,
die aus dargelegten Griinden grofe Relevanz fiir die modellbasierte Posebestim-
mung bei Gebduden besitzt, detaillierter beschrieben.

2.2.1 Eingabe

Fiir diese Fallstudie werden verschiedene Kartensétze (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 tiber den Winkel zwischen Kamera und
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Spielkarte, ausgegangen: starke Verzerrung: ca. 30°, wenig Verzerrung: ca. 45°,
keine Verzerrung: ca. 90°(siche Abbildung 2I0). Auf einem Bild kénnen mehre-
re Dominosteine zu sehen sein. Zudem wird davon ausgegangen, dass die Karten
vollstandig auf der Aufnahme zu sehen sind. Eine Teilmenge des verwendeten Da-
tensatzes wird im Anhang [A]l in Abbildung [A.2] préisentiert.

Abbildung 2.10: Kamerawinkel bei der Pokerkartenfallstudie.

Als Eingabe dient die Menge aller im Bild im gefundenen Segmentierungs-
objekte S, bestehend aus Vierecken Qg und Kartenfarben COg (siehe
Analysemodell in Abbildung 2T3]), fiir die gilt:

S ¢ SEGMENT, S = QqUCOs mit Qg € QUADg und COg € COLORg. (2.18)

Ein Kartenrechteck wird durch die perspektivische Verzerrung in der Regel im
Bild zu einem Viereck. Die Kartenfarben COg (Kreuz, Pik, Herz, Karo) werden

beschrieben durch die Menge aller segmentierbaren Vierecke QUADg und Karten-
farben COLORg fiir die gilt:

QUADg C SEGMENT,
COLORg C SEGMENT, (2.19)
COLORsNQUADg = 0.

Aquivalent zum Segmentierungsobjekt werden auch die Mengen aller Modell-
rechtecke RECT,; und Modellkartenfarben COLORy; beschrieben:

RECTy € MODELGEO,
COLORy € MODELGEO, (2.20)
COLORyNRECTy = 0.

Eine Pokerkarte wird beschrieben durch ein Rechteck CARD € RECT), wel-
ches Kartenfarben COy; eines angloamerikanischen Pokerkarten-Decks enthélt. Die
Menge der Modellkartenfarben COy; € COLORy; beschreibt sowohl die Karten-
farben als auch die Position der Kartenfarben auf der Karte. Dabei existieren 15
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Positionen fiir die Kartenfarben auf der Karte fiir 4 verschiedene Kartenfarben
(Kreuz &, Pik #, Herz Q. Karo ). Abbildung [ZTT] beschreibt die Verteilung der
Kartenfarben <;, #;, &;, ©; € COy auf der Pokerkarte CARD. Auf einer Karte
ist immer nur ein Typ Kartenfarbe zu finden. Die Menge LAYO,,, der mdglichen
Layouts der Kartenfarben beschreibt die Verteilung der Kartenfarben COy; fiir die
52 Karten:

LAYO,,, C 2994 |COy| =4 %15 =060, |LAYO,,,|=52. (2.21)

Die Verteilung der Kartenfarben auf der Karte (dem Modellrechteck CARD)
wird als Menge der Kartenfarben LO,,,; € LAYO,,, und LO,,,; C COy beschrie-
ben. Ein konkretes geometrisches Modell mp, € MP C M wird somit beschrieben
mit dem Kartenrechteck CARD; und der Menge LO,,p, ;:
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Abbildung 2.11: Verteilung der Kartenfarben{>;, #;, &;, ©; € COp; auf der Pokerkarte
CARD. Es existieren 15 Positionen fiir die Kartenfarben auf der Karte fiir 4 verschiedene
Kartenfarben (Kreuz &, Pik #, Herz ©, Karo ). Auf einer Karte ist immer nur ein Typ
Kartenfarbe zu finden.

Zur Reprasentation von Pokerkarten wird, wie oben beschrieben, ein Objekt-
Modell-Schema fiir Pokerkarten vom Referenzschema spezialisiert und fiir die 52
Pokerkarten in 52 Pokerkartenmodelle tiberfiihrt. In Kapitel B. 4T wird das Objekt-
Modell-Schema vorgestellt. Abbildung zeigt das Objekt-Modell-Schema und
Abbildung prasentiert das Modell einer Pokerkarte. Die 52 Modelle, représen-
tiert als Menge an Pokerkartenmodellen MP C M mit |MP| = 52, dienen
als Eingabe fiir die Fallstudie.
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2.2.2 Ausgabe

Als Ausgabe erhilt man die Menge MP' C 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 grofser ist als der vorher definierte Schwellwert 6, =0,75:

MP’ ={mp, € MP|Belyp(2{¢ARP} oLOmpi 9Qs 9COs) > g1

2.23

Die Gesamtbewertung der Zuordnung von Segmentierungsobjekt S zum Modell
(mp; € MP) wird beschrieben mit einer totalen Funktion:

Belyp :  (2{CARD} 5 2L0mp.i) 5 (295 x2C0s)  — [0,1] € RR. (2.24)

Es entsteht auf diese Weise eine sortierte Menge an Pokerkartenmodellen. Die
Modelle, die die Bedingung in Definition erfiillen, sind mit dem durch Glei-
chung ausgedriickten Belief im Bild zu finden. Wenn man explizit nur nach
einer Pokerkarte suchen wiirde, wére die Pokerkarte im Bild zu finden die optimal
zugeordnet werden kann, also die Karte die Definition erfiillt und den grofiten
Belief bei der Gesamtbewertung erzielt (Gleichung 2:24]).

Jedes gefundene Pokerkartenmodell (muss Definition 223 erfiillen) wird separat
mit seinen Zuordnungen und seiner Bewertung Belyp in einer Hypothese gespei-
chert. Das heifst fiir alle gefundenen Pokerkartenmodelle, dass jeder Hypothese
neben dem entsprechenden Modell auch eine partielle Zuordnung der segmentier-
ten Vierecke (Gleichung 2:27) und Kartenfarben (Gleichung 2.28) vorliegt, wobei
die Kartenfarben im Viereck, das die Karte beschreibt, enthalten sein miissen.
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 fiir ein konkretes Modell mp, € MP werden
als rechtseindeutige und gleichzeitig linkseindeutige Relation beschrieben:

Q= (¢ € Qg) ~» CARD;,, (2.25)
Yco = COS ~ LOmpJ- (226)
Konnte bei einer Pokerkarten mp € MP eine Zuordnung von einem Modell-

rechteck CARD zu einem segmentierten Viereck ¢; € Qg gefunden werden, miissen
die segmentierten Kartenfarben Bestandteil dieses Vierecks sein:

Veoy, € CO|coy, € dom(yco) @ ¢ CONTAINS coy,. (2.27)
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Jede Hypothese steht fiir moglicherweise 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 verén-
dert sich wihrend der Analyse nicht. In der spateren Umsetzung wird das Analyse-
modell wihrend der Analyse gefiillt, so dass das Analysemodell nicht schon vorher
befiillt ist und sich die Graphstruktur abhéngig von der Bildanalyse aufbaut.

2.2.3 Beispiel

Als Eingabe dienen die 52 Pokerkartenmodelle fiir die 52 Karten eines Pokerkarten-
decks (Abbildung[2.12(a)) und die Aufnahme einer Pokerkarte (Abbildung|2.12(b))).
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Abbildung 2.12: Beispiel fiir ein Segmentierungsergebnis und die Homographieberech-
nung fiir eine potentiell gefundene Karte. zeigt ein Pokerkartendeck, zeigt ein
Eingabebild mit Vierecksegmentierung und zeigt ein entzerrtes Viereck mit Segmen-
tierung der Kartenfarben.

Es werden das Viereck und die Kartenfarben aus dem Bild extrahiert (siche
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 213l in der die Farben der Knoten und Zuordnungen den Farben der
extrahierten Bildelemente in Abbildung entsprechen).

Mittels Zuordnungsfunktion wird das segmentierte Viereck ¢; € Qg dem
Modellrechteck CARD zugeordnet und dann werden mittels Zuordnungsfunkti-
on 220 unter Erfiillung von Bedingung (Kartenfarben miissen im zugeord-
neten Viereck enthalten sein), den segmentierten Kartenfarben COg die Modell-
kartenfarben COy; partiell zugeordnet. Die Zuordnungen werden fiir alle Pokerkar-
tenmodelle (siche Kreuz 3 in Abbildung 213) ermittelt und dann mittels Bewer-
tungsfunktion bewertet. Es werden nur Modelle beriicksichtigt, deren Belief,
dass sie im Bild zu finden sind, den definierten Schwellwert von 0,75 {iberschreiten
(siche Definition 2.23). So kann, wie in Abbildung angedeutet, die korrekte
Pokerkarte mit einem Belief von 0,78 identifiziert werden.
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Pokerkartenmodell Kreuz 3 Hypothese Analysemodell (< Segmentierungsobjekt)

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

\|
&1 € COy|—--—{|-—-—{Zuordnung 1fe--—"

T e I

..__l.—--= Zuordnung 3

\_ P Zuordnung Ale--—""

I - Zuordnung 5[ 1
—i Zuordnung 6 /
_____________ — q1 € Qg

\ Zuordnung 7

Abbildung 2.13: Beispiel fiir die Zuordnung von Segmentierungsobjekten und Modell-
elementen (basierend auf dem Modell und der Segmentierung aus Abbildung 2.12]). Das
aus dem Bild extrahierte Viereck ¢; € Qg und die extrahierten Kartenfarben &g, € COg
werden im Analysemodell gespeichert. Durch eine konsistente Einfarbung der Bild- und
Modellelemente in dieser Abbildung und Abbildung wird deren Extraktion und Zu-
ordnung visualisiert.

Fiir jedes Pokerkartenmodell entsteht eine Hypothese, die die Zuordnungen ver-
waltet und eine Bewertung der Zuordnung nach Gleichung 224 zur Verfiigung stellt
(Abbildung 213]). Die Zuordnungen ermdoglichen die Lokalisation der Pokerkarte
im Bild.

2.3 Poseschatzung von Gebauden

Das Ziel dieser Fallstudie ist die modellbasierte Poseschatzung anhand einer Farb-
aufnahme eines Gebédudes (siehe Abbildung 22)). 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 benotigt. Dies ist nicht trivial, da sich durch die per-
spektivische Projektion und Verdeckungen ein 3-D Objekt in Realitét in beliebige
2-D Formen auf einem Bild verwandeln kann. Um die Herausforderung der Pose-
schitzung unter diesen Bedingungen meistern zu konnen wird neben dem reinen
Wissen iiber die Geometrie, das Wissen benétigt welche Bedeutung diese Geome-
trie besitzt. Beispielsweise ist es schwierig die Strecken der Dachkanten im Bild
zu finden. Wenn man aber beispielsweise weifs, dass ein Dach in der Regel an den
Himmel grenzt, kann man auf diesem Wege geeignete Kandidaten fiir Dachkanten
extrahieren.
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Definition 2.7 (Pose - Konkretisierung). Die euklidische Transformation im
R3 diberfiihrt einen Punkt aus Modellkoordinaten in einen Punkt in Kamera-
koordinaten durch

p‘=t+ Rp™ (2.28)

Der Punkt p™ 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 fir die Pose v gilt: v € SE(3). Die Pose bildet
eine spezielle euklidische Gruppe, welche als SE(3) bezeichnet wird.
R = RY und togm = —R'tT beschreiben die Pose der Kamera. (vgl. Ka-
pitel [31)

Die Poseschiatzung mittels eines Objektmodells und einer Gebaudeaufnahme
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.

Zundchst wird eine Menge mdglicher Posen bzgl. der Gebdudeaufnahme
berechnet und im Analysemodell gespeichert. Aus den Posen, im Folgenden
Posehypothesen genannt, werden neue Hypothesen erzeugt, da mittels seman-
tischem Rendering (siehe Kapitel[3.3) Modellelemente mit anderen Attributen
zur Zuordnung mit dem Analysemodell verfigbar sind.

2.3.1 Eingabe

Ein Bild ist im Folgenden als Fotografie eines Gebaudes zu verstehen. Das Gebéaude
ist bezogen auf seine Dimensionen komplett zu sehen, also in kompletter Hohe und
kompletter Breite und/oder Lange. Dabei ist mit Verdeckungen durch Vegetation
und andere Objekte zu rechnen. Die Aufnahmeposition des Bildes liegt maximal
2m iiber dem Erdboden. Aufnahmen erfolgen unter verschiedensten Witterungsbe-
dingungen, sodass es zu Schattenwurf oder auch bew6lktem Himmel kommt. Die
Menge plausibler Posehypothesen T dient als Eingabe. Ein geeignetes Ver-
fahren zur Erzeugung der Menge plausibler Posehypothesen T gilt es zu finden.
Eine Pose v € T gilt dann als plausibel, wenn sie die beschriebenen Anforderun-
gen erfiillt:

1. Kamera befindet sich zur Aufnahme maximal 2 Meter iiber dem Boden
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2. Das Gebéaude ist aus dieser Pose komplett, bezogen auf seine Mafse ohne
Berticksichtigung von Verdeckungen durch andere Objekte, zu sehen.

Das Verfahren, das in dieser Arbeit dazu verwendet wird, wird in Kapitel [[2.7]
vorgestellt. Die Menge T wird im Analysemodell verwaltet.

Definition 2.8 (Flidche - 3-D ). Eine Fldche Surf, j, ist definiert als geschlos-
senes flaches Polygon mit mindestens drei nicht kollinearen Punkten:

Surfs.p = (Poy, Poy,..., Po,) Po; €R’, 1<i<n, n>3

2.29
und Po,, = Po. ( )

Die Punkte (Poy, Pos, ..., Po,) heiffen Eckpunkte des Polygons und die
Strecken Po;Po;1 (i = 1,...,n — 1) sowie Po,Po;, beschreiben die Seiten
des Polygons. Das Polygon muss nicht konvex sein.

Die Definition wurde abgeleitet aus den Definitionen in (Krd03]
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 Flachen konzentriert. Dazu wird die
Menge aller moglichen segmentierbarer Strecken LINEg und die Menge aller mogli-
chen segmentierbarer Flachen SURFACEg definiert. Die Menge der segmentierba-
ren Strecken und Fléchen (geschlossenes Polygon, dquivalent zur 3-D-Fliche) ist
zweidimensional. Zusatzlich werden Fenster und Tiiren als Middle-Level-Merkmal
(sieche Kapitel [l) extrahiert.

Die Menge OP; beschreibt die Menge an Tiiren und Fenstern eines Gebéaudes,
extrahiert aus einem Bild. Als Eingabe dienen die Menge OP; aller im Bild
gefundenen Tiiren und Fenster und die Menge S aller im Bild gefun-
denen Segmentierungsobjekte, bestehend aus Strecken Lg und Flachen
Surfs, (Siehe Analysemodell in Abbildung [2.14)):

S cSEGMENT, S = LgUSurfg mit

(2.30)
Lg CLINEg und Surfy € SURFACES.

Als Eingabe dient ein Gebdudemodell mb € MB aus der Menge mog-
licher Gebaudemodelle MB C M. Die Geometrieelemente eines Gebdudemo-
dells mb setzt sich aus der Menge von Modellstrecken Ly, , und der Menge der
Gebaudeflachen BSy, , zusammen:

Ly, , C LINEy, und BSy, , € SURFACEy,. (2.31)

Die im Modell enthaltenen Strecken und Flachen werden beschrieben durch die
Menge aller Modellstrecken LI N Ey und die Menge aller Modellflichen SURFACE),.
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Zudem beschreibt die Menge OP)y; die Fenster und Tiiren des Modells. Jedes
Fenster op; € OPy muss in genau einer Gebéudefliche bs; € BS enthalten sein:
bs; CONTAINS op,. Ein konkretes geometrisches Modell mb € MB wird somit be-
schrieben mit der Menge Gebdudeflichen BSy;, , und der Menge an Fenstern/Ti-
ren OPyy:

mb = BSM3,D X OPM (232)

Die geometrische Beschreibung des Modells mb € MB ist abhéngig von der
dem Modell zugeordneten Posehypothese v € T, da, wie schon beschrieben, die
Sichtbarkeit und Darstellung der Modellelemente von der gegeben Pose abhéngt.
Ein Modell mb,, mit Posehypothese v € T wird daher beschrieben als:

mbU = BSM,U X OPMﬂ). (233)

2.3.2 Ausgabe

Man erhilt als Ausgabe die Posehypothese, welche Ungleichung [2.34]
erfiillt und somit den grofiten Belief bei der Gesamtbewertung (Glei-
chung 2.36]) erzielt. Fiir die gesuchte Posehypothese v; € T gilt, dass:

vvieTBelMB (2]381%,1)1' ) QOPM’W ) QSurfs’ QOPI) <

2.34
BelMB<2BSM,Uj ’ QOPI\/I,'UJ' ’ ZSurfs’ QOPI)’ mit i ?é j ( )

Die Posehypothese v; muss zusatzlich noch einen Belief besitzen der grofer als
der vorher definierte Schwellwert #5 = 0.6 ist:

BelMB(QBSM,Uj ’ QOPI\/I,UJ' ’ QSurfs’ QOPI) Z 03 mit 03 e [O, 1] (235)

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

Belyp @ (285w x20PMw0) 5 (2885 5 90P1) 4 0 1] € TR. (2.36)

Die gefundenen Posehypothesen T werden separat mit ihren Zuordnungen und
ihrer Bewertung Belyp in jeweils einer Hypothese gespeichert. Das heifst fiir alle ge-
fundenen Posehypothesen, dass jeder Hypothese neben dem Gebaudemodell auch
eine partielle Zuordnung der segmentierten Fléchen und Fenster/Tiiren 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 Fléchen bzw. Fenster/Tiiren eine Gebaudefliche bzw. ein Fenster/eine Tir
des Modells und umgekehrt nicht allen Gebéudeflichen bzw. Fenstern/Tiiren des
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Modells eine Fléche bzw. ein Fenster/eine Tiir im Bild zugeordnet werden kann.
Fiir alle Posehypothesen T erhélt man die entsprechenden partiellen Zuordnun-
gen, sodass fiir ein Modell mb,, mit Posehypothese v € T die rechtseindeutigen
und gleichzeitig linkseindeutigen Relationen fiir die Zuordnung von Flachen und
Fenstern/Tiiren gelten:

YSurf = SurfS e BSM,'U' (237)
Yop = OPp  ~» OPypy. (2.38)

Konnte bei einer Posehypothese v € T Zuordnungen von Gebiudeflichen BS' C
BSui. zu extrahierten Bildflichen Surfy C Surfs gefunden werden, muss bei der
Zuordnung der Fenster beachtet werden, dass sich die segmentierten Fenster in
den zugehorigen extrahierten Bildflachen befinden.

Die Bewertung der Hypothese gibt an, wie sicher das Verfahren ist, dass diese
Posehypothese wirklich zum Gebéude im Bild passt. Die Graphenstruktur des Ge-
baudemodells verandert sich wiahrend der Analyse, da jeweils zu einer Pose v; € T
die entsprechende 2-D-Geometrie dem Modell hinzugefiigt wird. Eine Poseschét-
zung ermoglicht die Projektion des Modells in das Pixelkoordinatensystem der zur
Gebaudeaufnahme verwendeten Kamera (siehe semantisches Rendering in Kapi-
tel B0). In der spateren Umsetzung wird das Analysemodell wihrend der Analyse
gefiillt, so dass das Analysemodell nicht schon vorher befiillt ist und sich die Gra-
phstruktur abhéngig von der Bildanalyse aufbaut.

2.3.3 Beispiel

Als Eingabe dient ein Gebdudemodell fiir das entsprechende Gebéude (Abbil-
dung 214) und die Aufnahme des Gebédudes (Abbildung [2Z10). Es werden die
Kanten/Fldchen und Fenster/Tiiren aus dem Bild extrahiert (Abbildung
und [2.15(b)|). Alle extrahierten Bildelemente werden im Analysemodell gespeichert.
In Abbildung werden die Fenster im Analysemodell konform zu den extra-
hierten Fenstern rot umrandet visualisiert. Die Extraktion der Flachen ist nur
schwer zu visualisieren, daher wird zur Einfachheit darauf verzichtet. Im Analy-
semodell wird zudem die Menge an plausiblen Posen YT gespeichert (représentiert
als Pose vy, vy, ..., v, in Abbildung [2.14(b))).

Auf Basis der Zuordnung der Fldchen (Gleichung 2:37) und der Zuordnung der
Fenster und Tiiren (Gleichung [Z3]) kann fiir alle Posehypothesen T des Gebaude-
modells mb € MB (siehe Abbildung [2.14(a)|) eine Bewertung mittels Bewertungs-
funktion erfolgen, sodass, wie in Abbildung und Abbildung
angedeutet, die korrekte Pose v € T mit einem Belief von Belyg = 0,93 identifi-
ziert werden kann. In Abbildung[2Z.14)) ist der Belief in die Pose v € T grofer als der
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Abbildung 2.14: @ Beispiel fiir die Berechnung von Posehypothesen. Die eingezeich-
neten Kameras stellen die Posehypothesen dar. @ Beispiel fiir die Zuordnung von Seg-
mentierungsobjekten und Modellelementen. Es gilt opy;; € OPy, opp; € OPp und
sug € Surfg. Im Analysemodell befinden sich die Fldchen und Fenster/Tiiren extra-
hiert aus dem Bild (Abbildung visualisiert eine mogliche Extraktion). Die Elemente
des Gebdudemodells mb,, werden fiir die Pose v € T dem Analysemodell zugeordnet. Die
Zuordnungen werden in der Hypothese vermerkt.

definierte Schwellwert von 0,6 und erfiillt somit Ungleichung 2.35 Die Pose v € T
entspricht der im Analysemodell gespeicherten Pose v; € Y. Fiir jede Posehypo-
these entsteht eine Hypothese, die die Zuordnungen verwaltet und eine Bewertung
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(a) Kantenbild (b) Fenster/Tiiren (¢) Gerenderte Pose

Abbildung 2.15: Beispiel fiir die Identifikation einer plausiblen Pose mit Hilfe von aus
dem Bild extrahierter Strecken (Kanten), Fenster und Tiiren. Basierend auf den Zuord-
nungen von Strecken und Fenster/Tiiren 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 mb,, aus der Pose v in das Ausgangsbild gerendert. Man kann sehen,
dass die Pose gut zum Modell und zum Ausgangsbild passt.

der Zuordnung nach Gleichung zur Verfiigung stellt (Abbildung 2.T4]). In Ab-
bildung siecht man das sowohl nur eine Teilmenge aller Fenster erkannt
wurden, als auch Fenster erkannt wurden, die keine sind. Dies fiithrt dazu, dass
nicht allen Modellfenstern ein Bildfenster zugeordnet werden kann und umgekehrt
(siche Abbildung [2.14(b)). Es wird nicht zwischen Fenstern und Tiiren im Bild

unterschieden. Deshalb werden diese im Analysemodell als op; ; gespeichert,






Kapitel 3

Modelle

Modelle bilden das zentrale Element dieser Arbeit und werden daher néher be-
trachtet. Diese bilden die Basis fiir die modellbasierte Poseschitzung (siche Abbil-
dung auf Seite [[4 und Abbildung auf Seite 22

Die in diesem Kapitel verwendeten Modelle und deren Beschreibung sind in

enger Zusammenarbeit in einem gemeinsamen Projek mit der der Arbeitsgruppe

Ebert des Instituts fiir 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, namlich
Abbildungen, Reprisentationen natirlicher oder kinstlicher Originale,
die selbst wieder Modelle sein kénnen.”,

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

(1ii) dem pragmatischen Merkmal: “Modelle sind ihren Originalen nicht per
se eindeutig zugeordnet. Sie erfillen ihre Ersetzungsfunktion:

(a) fir bestimmte - erkennende und/oder handelnde, modellbenutzende
- Subjekte,

(b) innerhalb bestimmter Zeitintervalle und

(c) unter Einschrankung auf bestimmte gedankliche oder tatsichliche
Operationen.”

In dieser Arbeit kommen verschiedene Modelle, wie ein Kameramodell (siche

Kapitel B]), ein Analysemodell und Objektmodelle (siehe Abschnitt B3 und B.4),

"https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agpaulus/agas-
forschung/agas-projects/stor
’https://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 fiir 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 Poseschétzung. Ab-
schnitt beschreibt unter welchen Einfliissen die Objektmodelle entstanden sind.
Ein Verfahren, die Modelle um die aus Pose v gerenderte 2-D-Geometrie zu erwei-
tern, beschreibt Abschnitt B3 Die Objektmodelle besitzen neben deklarativem
Wissen auch prozedurales Wissen, das in Abschnitt beschrieben wird.

3.1 Kameramodell

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

0c

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
0P, 0!, 0° und 0™. Die entsprechenden Ortsvektoren bzw. Punkte sind gekennzeichnet
durch pP, p', p® und p™.

In dieser Arbeit wird von einer perspektivischen Projektion mittels Lochka-
meramodell fiir 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 [Decl2]. Es wird im
Folgenden die perspektivische Abbildung von einem 3-D-Modellpunkt in einen 2-D-
Bildpunkt beschrieben. Dabei werden verschiedene Koordinatensysteme benotigt

(sieche Abbildung B.T]):
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e das Modellkoordinatensystem; mit beliebigem Ursprung in der 3-D-Welt. Je-
des Objekt hat sein eigenes unabhéngiges Koordinatensystem.

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

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

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

Die euklidische Transformation im R? iiberfiihrt einen Punkt aus Modellkoor-
dinaten in einen Punkt in Kamerakoordinaten durch

p° =t+ Rp™. (3.1)

Der Punkt p™ wird mittels Rotationsmatrix R rotiert und per linearer Transfor-
mation ¢ 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 fiir die
Pose v gilt: v € SE(3). Die Pose bildet eine spezielle euklidische Gruppe, welche
als SE(3) bezeichnet wird [Sel04]. Reqn = RT und te, = —R't" beschreiben
die Pose der Kamera. Mit Hilfe von homogenen Koordinaten ist es moglich, die-
se Transformation als Matrix-Operation zu beschreiben. Homogene Koordinaten
werden gekennzeichnet mit “~".

P = (? f) P (32)

Da von einer perspektivischen Projektion ausgegangen wird, kann ein Punkt
p™ in Modellkoordinaten direkt in einen Punkt p' in Bildkoordinaten iiberfiihrt
werden.

~i

10
p=101
00

—_ O O

§ (ff '15) P (3.3)

Gleichung[B.3list nur bis auf einen skalaren Faktor giiltig. Die Projektionsmatrix
P ist daher definiert als:
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P = (Rt) (3.4)
p = Pp™. (3.5)

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

p* = Kp'. (3.6)

Die Kameramatrix enthalt 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

fo s H,
K=[0 f H, (3.7)
0 0 1

beinhaltet den Abstand vom Zentrum der Linse zur Bildebene (Brennweite f)
kombiniert mit der Héhe d, und Breite d, der Pixel (f, = % und f, = é), den

Hauptpunkt H = (H,, H,) und den Skew(Schréige)-Winkel s fiir 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 p' = (x,y)' in einen verzerrten

Bildpunkt z;i = (&, 9)" wird beschrieben durch:

xl + k(22 + y?) + ko(2? + %) + Kka(2? + y?)?

]_ +/€4(l‘2 +y2) +I{5(l‘2 +y2)2 +/{6(x2 +y2)3
1+ k(2 +y?) + ko(2? + y?)? + k3(2? 4+ y?)3
1+ ra(2? + y?) + ks(2? + 42)? + Kke(22 + y2)3"

(3.8)

T =

y=y (3.9)

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

& = 2p1wy + po(2? + y* + 22%) (3.10)
§ = p(a® +y* +20°) + 2paay. (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 dufere Orientierung aus den bekannten Bild- und 3-D-Koordinaten der
Objektpunkte berechnet. In dieser Arbeit werden nur die intrinsischen Kamera-
parameter benotigt. Von Zhang [ZhaO0] und Bouguet [BouO8| werden mogliche
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 (siche Abbildung [3.2]).

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

3.2 Modellkonzeption

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

Die Représentation von Wissen richtet sich nach der Anwendungsdoméne 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 B2ZT]).

Ein Modell enthédlt Wissen iiber die zu beschreibenden Objekte. Allerdings ist
in der Bildauswertung der Verwendungszweck entscheidend fiir die Modellierung,
da nur Bestandteile modelliert werden miissen, die auch benétigt werden. Dies
waren beispielsweise bei der Erkennung von Gebauden auf Fotos die Beschreibun-
gen der Fassade, des Dachs und der Fenster. Nicht hilfreich wéren zum Beispiel
Informationen iiber den Grundriss oder die Statik des Gebéudes.

Fiir 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 Tiiren 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 fiinf Gebaude
zeigen, weils man prinzipiell, was ein Gebéude ist. Dies beweist aber nicht, dass
man explizit die Regeln benennen kann, nach denen man das Gebaude als solches
erkannt hat.

Unter Modellreprasentation wird die Darstellung eines Modells in einer Sprache
verstanden. Diese Sprache kann natiirliche 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 iiber die zuléssigen Elemente
und iiber zuldssige Moglichkeiten 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 Syntaz fir eine Menge von
Regeln, um Programme oder Dokumente mit bestimmten Eigenschaften, z. B.
gliltige XML-Dokumente, zu erzeugen.
Semantik steht allgemein fiir “Bedeutung von Wértern, Phrasen oder Symbo-
len”. In der Informatik, und insbesondere im Bereich Semantic Web, versteht
man unter Semantik die Bedeutung von Wartern bzw. Zeichen(-ketten) und
thre Beziehung untereinander.

Allgemein steht ... Syntax fir die normative Struktur von Daten, welche

erst durch Semantik eine Bedeutung erhalt.” [HKRS0S, Seite 13/

In der Bildanalyse wird zwischen explizit und implizit reprasentiertem 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 iiber Datensétze
Merkmale trainieren und damit hervorragende Ergebnisse erzielen, ohne die Erken-
nung in Regeln fassen zu konnen. (Absatz ist extrahiert aus [Pol67, Neu99])

Begriffsbestimmung 3.2 (Implizites und explizites Wissen). Vereinfacht
ausgedriickt handelt es sich bei explizitem Wissen um Wissen, das mindlich
und schriftlich ausgedriickt und zwischen FEinzelpersonen ausgetauscht wer-
den kann. Dagegen zeichnet sich implizites Wissen dadurch aus, dass es nicht
auf eine solche Weise verfigbar ist. Man kann sagen, dass es den unsichtba-
ren Teil des Wissens darstellt. Jemand “weiff, wie es geht”, aber sein Wissen
steckt implizit in seinem Konnen, ithm fehlen die Worte, um dieses Kénnen
zu beschreiben oder es anderen verbal zu vermatteln. Fin Beispiel dafiir ist die
Fihigkeit, 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 tiber
Konstruktion und Gebrauch von Wissen enthalten.

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

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

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

3.2.1 Ontologie-Beschreibungssprachenﬁ
Durch die Vision des Semantic Web [HKRSO0§| hat sich die Modellierung, Repré-

sentation und Verarbeitung von Wissen iiber spezifische Doménen in der Welt mit
Hilfe von Ontologien [SSO9] durchgesetzt. Der Begriff Ontologie ldsst sich dabei
bis auf semantische Netze, wie beispielsweise die Konzeptgraphen (engl. Concep-
tual Graphs)H von Sowa [MMS93| [Sow92], zuriickfiihren, in denen Wissen jedoch
lediglich repréasentiert wird. Moderne Ontologiesprachen sind syntaktisch so auf-
gebaut, dass sie sich auf eine Beschreibungslogik (engl. Description Logic (DL))
[BCMT03] abbilden lassen, die eine entscheidbare Untermenge der Prédikatenlogik
erster Ordnung darstellt und von Reasonern automatisch verarbeitet werden kann
[EST99).

Bestehende inferierbare Ontologiesprachen konnen nach der Méchtigkeit der
korrespondierenden Beschreibungslogik unterschieden werden. Einen guten Uber-
blick iiber die Entstehung und Entwicklung einiger dieser Sprachen sowie ihrer
Vorgénger gibt [HMWO03]. Die vom World Wide Web Consortiums ( W3C’E stan-
dardisierte Web Ontology Language (OWL) [DMBT06] 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) [W3C04bl W3C04al.

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 konnen daraufhin mit Standard-Inferenz-Diensten, wie
beispielsweise Konsistenzcheck, Konzepterfiillung, 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. Jiirgen Ebert und Prof. Dr. Dietrich Paulus

Yhttp://www.jfsowa.com/cg

Shttp://www.w3.org


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

72 KAPITEL 3. MODELLE

neues implizites Wissen aus vorhandenem explizitem Wissen ableiten. Verschiede-
ne Reasoner unterscheiden sich in der Ausdrucksstérke der umgesetzten Beschrei-
bungslogik, den aufgrund dessen unterstiitzten Ontologie-Beschreibungssprachen
sowie den fiir die Berechnungen verwendeten Algorithmen. Ein hdufig Anwendung
findendes Standardverfahren ist das Tableaux-Kalkiil [SSS91]. Einen guten Uber-
blick iiber die Entstehung und Entwicklung von Reasoner gibt [BCM*03).

Zur Reprisentation des Wissens eignen sich auch Graphen als leicht-gewichtige
Ontologie. Ein dhnlicher 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 T'Graphen iibertragen
lassen.

Definition 3.4 (TGraph). TGraphen sind ein leistungsstarkes Graphkonzept

fiir die explizite Darstellung und den effizienten Umgang mit Wissen in Form
von Entitdten 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 hohere
Modellierungsmdchtigkeit als konventionelle konzeptionelle Graphen.

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

“http://jgralab.uni-koblenz.de

Schemas werden in grUML [DEFT9S| spezifiziert und sind dadurch formal de-
finiert.
Begriffsbestimmung 3.3 (grUML). grUML bildet eine Teilmenge der UML-
Klassendiagramme und besitzt eine formale T'Graph-Semantik. So werden bei-
spielsweise nur die Elemente verwendet, die auch in einem Graph dargestellt
werden konnen. Klassen entsprechen Knotentypen, Assoziationen entsprechen
Kantentypen, Spezialisierungen und Generalisierungen fiihren zu Hierarchi-
en von Typen und Attribute verfeinern die Informationen eines Knoten-
oder Kantentyps. Multiplizititen entsprechen Einschrinkungen im Knoten-

grad. (entnommen aus [ERW0S, Seiten 9 und 10])

Definition 3.5 (Multiplizitdt in UML). Die Multiplizitit in der UML Mo-
dellierung beschreibt ein Intervall. Fin Modellelement mit Multiplizitdt darf
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eine bestimmte Anzahl Werte oder Objekte besitzen. Die Multiplizitit 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 Volksfiirsorge oder bei der BDI
zur Programmanalyse. Ebert etal. [ERWOS] geben einen guten Uberblick iiber
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
lasst sich Wissen in ihnen représentieren. Die Basisidee ist, dass Begriffe in Kno-
ten (Konzepten) und Beziehungen in Kanten représentiert werden (siehe Abbil-

dung B3).

Definition 3.6 (Semantisches Netz - Konkretisierung). Im Allgemeinen ist
ein semantisches Netz ein (gerichteter) Graph G = (V,E,I), der nur eine
eingeschrankte (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 x 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 représentieren Dinge oder Konzepte und (gerichtete) Kanten reprisentieren
Relationen. Semantische Netze erlauben mathematische Operationen auf begriff-
lichen Einheiten. Sie ermoglichen also beispielsweise automatische Schliisse durch
die Verfolgung der Verbindungen zwischen den Knoten.

Semantische Netze [Qui68| wurden fiir die Bild- und Sprachanalyse eingefiihrt
INEPE96] und erfolgreich verwendet [SNI7, [KSN92| [Qui95, Kum92|. Der Forma-
lismus ERNEST [NSSK90] verbindet eine Reprisentation 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 gelost [FNN9S].

Die allgemeinen Kontrollverfahren in ERNEST wurden moglich, da die Struk-
tur der semantischen Netze im Vergleich beispielsweise zu Ontologien sehr stark
eingeschrinkt wurde. Sechs mogliche 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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hat

Saugetier = Kopf
ist ein [f 1st ein

Mensch Hund
ist ein[r [P st em ist ein[r

]
verheiratet besitzt
Gretel < > Héansel > Hexe

Abbildung 3.3: Beispiel eines semantischen Netzes.

zepten einer Ebene sind Bestandteilsbeziehungen und Generalisierungen méglich.
Konzepte verschiedener Ebenen werden durch Konkretisierungen verbunden. Die
Korrektheit der Struktur des semantischen Netzes ist syntaktisch tiberpriifbar. Je-
des Konzept erhilt eine Bewertungsfunktion, mit der sich der Grad der Uberein-
stimmung einer Instanz mit Sensordaten tiberpriifen l&sst.

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 erwdhnten Griinden kommt die TGraph-
Technologie in dieser Arbeit zum Einsatz.

3.2.3 Modellierung im urbanen Umfeldﬁ

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

SDieser 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. Jiirgen Ebert
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Die Geography Markup Language ( GMLE ist eine XML-basierte Sprache und
dient zur Modellierung, zum Austausch und zur Speicherung von geographischen
Informationen [CDLT01]. GML wurde entwickelt als Spezifikation des Open GIS
Konsortiums, um Interoperabilitit zu féordern und den Austausch von Daten zwi-
schen verschiedenen Systemen zu ermoglichen. Urspriinglich basierte das GML-
Modell auf dem Resource Description Framework (RDF) des World Wide Web
Consortiums (W3C). GML erlaubt die Ubermittlung von Objekten mit Attribu-
ten, Relationen und Geometrien im Bereich der Geodaten unter Einbeziehung von
nicht-konventionellen Daten, wie Sensordaten.

Die City Geography Markup Language (' CityGMLE 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—DE mit Unterstiitzung des European Spatial
Data Research (Euro SDR)X entwickelt und ist seit April 2012 ein Standard in der
Version 2.0.0 des OpenGeospatial Consortium (OGC 1], Der Standard besteht aus
einer Spezifikation [GKCNOS| 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 fiinf, Le-
vel of Detail“ (LOD) [Conld] (siehe auch Tabelle B.)):

e LOD 0: (Regionalmodell) 2,5-D-Gelandemodell mit Luftbildtextur
e LOD 1: (Klétzchenmodell) Gebéudeblock (Grundfliche hochgezogen)

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

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

e LOD 4: (Innenraummodell) 3-D-Modell des Gebdudes mit Etagen, Innenriu-
men etc. und Texturen

Bekannte Werkzeuge zur Visualisierung von CityGML Modellen sind der Ifc-
Explorer (unterstiitzt zusitzlich Modellerstellung und —Verarbeitung), der Lan-
dXplorer CityGML Viewerld und der AristotelesViewer-GML 3-DIH.

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

Shttp://www.citygml.org, http://www.citygmlwiki.org

9http://www.ikg.uni-bonn.de/sig3d

Onttp://www.eurosdr.net

Hhttp://www.opengeospatial .org/standards/citygml

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

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

Ynttp://www.ikg.uni-bonn.de/aristoteles, http://www.ikg.uni-bonn.de/forschung/
aristoteles
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http://www.iai.fzk.de/www-extern/index.php?id=1570
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LODO LOD1 | LOD2 LOD3 LOD4
Modellskalierung Landschaft | Stadt | Stadtteile | Archi- Archi-
tekto- tekto-
nische nische
Modelle | Modelle
(exteri- | (interior)
or)
Genauigkeit niedrigste | niedrig | mittel hoch sehr
hoch
Absolute 3-D- | weniger als | 5/5m | 2/2m 0.5/0.5m | 0.2/0.2m
Punktgenauigkeit LOD1
(Position/Hohe)
Gebaudeinstallatio- | nein nein | ja reprasen- | wirkliche
nen tative Objekt-
aufsere form
Merkma-
le
Dachstruktur/Re- | ja flach | unter- wirkliche | wirkliche
prasentation schiedliche | Objekt- | Objekt-
Dachfor- form form
men

Tabelle 3.1: LOD 0-4 von CityGML mit der vorgeschlagenen Genauigkeitsanforderun-

gen. [Conld]

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 urspriinglich von Google Inc[d entwickelt und ist seit April
2008 ein OGC-Standard®. Der Standard besteht ebenfalls aus einer Spezifikation
sowie einer Sammlung von XML-Schemadateien. KML-Dateien kénnen im Inter-
net in digitale Globen integriert werden, die die Daten direkt interpretieren und
visualisieren konnen. Die (geometrischen) Modellierungsmoglichkeiten in KML ori-
entieren sich ebenfalls an GML, sind allerdings sehr begrenzt. Daher werden kom-

plexere Zusammenhénge héufig in Modelle anderer CG-Formate ausgelagert, wie
COLLADA [] oder auch Extensible 3-D (XBD)@.

5http://code.google.com/intl/de-DE/apis/kml
6http://www.opengeospatial .org/standards/kml
"http://collada.org

Bhttp: //www.web3d.org/x3d
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COLLADAM ist ein XML-basiertes Dateiformat zum Austausch von 3-D-Mo-
dellen zwischen Werkzeugen und/oder Anwendungen, bei dem ein Objekt gleich-
zeitig mehrere Reprasentationen haben kann. Ein bekanntes Werkzeug zur Visua-
lisierung von KML/COLLADA-Modellen ist Google Eart?d und ein bekanntes
Werkzeug zur Erstellung von KML/COLLADA-Modellen ist Google Sketchu.
COLLADA-Modelle kénnen von vielen (computergraphischen) Modellierungswerk-
zeugen importiert, verarbeitet und exportiert werden (beispielsweise May, 3ds
Ma von Autodesk oder die Open Source Software Blende).

3.3 STOR-Modell

Im urbanen Umfeld existiert eine Vielzahl von Daten und Werkzeugen, sodass es
wichtig ist, diese Daten moglichst komfortabel und ohne Verlust von Informationen
auszutauschen, speichern und verarbeiten zu kénnen (siehe Abschnitt B.2.3)). Diese
Arbeit beschéftigt sich sowohl mit der Modellierung als auch mit der Verarbeitung
von Wissen. Aus diesem Grund werden die etablierten Ansétze dieser Bereiche
kombiniert, um kompatibel zu bleiben und die Vorteile beider Doménen zu nutzen.

Das von Frau Falkowski entwickelte STOR (Software Techniques for Object
Recognition)-Referenzschema [FEL1] (siehe Definition Z3]) bildet die Referenz aller
daraus spezialisierten Objekt-Modell-Schemata.

Abbildung 3.4: STOR-Referenzschema (Pakete). (Quelle: Gemeinsame Veroffentli-
chung mit Frau Falkowski [WEFP12])

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 B4l gibt einen groben Uberblick iiber die Schemapakete und deren
Beziehungen. Das image package enthalt Bilder und typische Bildteile, wie Pixel,
Kanten und Regionen. Eine Region wird beispielsweise als abstraktes Element mit
dem Namen Region im Paket reprasentiert. Es wird ausdriicklich 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 enthilt 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 enthélt ein abstraktes Ele-
ment mit dem Namen Geometry. Alle geometrischen Elemente miissen von diesem
geometrischem Objekt abgeleitet sein. Dabei handelt es sich bei den geometri-
schen Entitdten um Punkte, Strecken, verschiedene Arten von Fliachen und spezi-
fische Sammlungen (beispielsweise Dreieckslisten). Topologische Elemente bilden
Beziehungen zwischen geometrischen Entitdten und beschreiben so Substrukturen
héherer Ordnung. Es gibt Unterpakete fiir 2-D- und 3-D-Geometrie, die Speziali-
sierungen des allgemeinen geometrischen Objektes sind. Das appearance package
umfasst Objekteigenschaften wie Farben oder Texturen. Appearance Entitéten
besitzen gewohnlich ein korrespondierendes geometrisches Element. Ein Objekt
kann fiir verschiedene Situationen mehr als ein Erscheinungsbild besitzen. Das
scenegraph package enthélt typische in der CG genutzte Szenegraphentitéaten. Ein
Szenengraph bildet eine Art Baum, der globale Objektpositionen iiber Transforma-
tionen aus verschiedenen lokalen Koordinatensystemen beschreibt. Das semantic
package enthélt ein abstraktes Element mit dem Namen SemanticObject, das die
Briicke zwischen semantischen Elementen und allen anderen Paketen schliagt. Fiir
eine konkrete anwendungsspezifische Semantik kénnen Unterpakete in das Schema
integriert werden. Alle semantischen Elemente in jedem semantischen Unterpaket
miissen von diesem semantischen Objekt abgeleitet werden.

Das STOR-Referenzschema bzw. ein spezielles Modell (beschrieben im néch-
sten Abschnitt) entspricht dem TBox Konzept einer Ontologie-Beschreibungsspra-
che, da es ebenso das Wissen iiber die Konzepte der Doméne enthéalt. Genauso wie
das Abox Konzept, die ABox enthélt das Wissen iiber das konkrete Modell einer
Doméne, kénnen und werden die Objekt-Modell-Schemata fiir die spitere Ana-
lyse in konkrete Modelle iiberfiihrt. Das STOR-Referenzschema entspricht exakt
der Definition eines semantischen Netzes und es ist in der Lage CityGML kom-
plett abzubilden [FEII] und effizient zu verarbeiten. Zusétzlich wurden bei der
Modellierung der Konzepte und Relationen darauf geachtet die Modelle fiir die
Objekterkennung und Poseschétzung zu optimieren.



3.4. OBJEKTMODELLE 79

Das Konzept GraphMarker ermdglicht das Markieren (“kolorieren”) von Kno-
ten und Kanten im Modell. Es konnen zusétzlich zur Information “markiert” oder
“nicht markiert” auch weitere Attribute mittels GraphMarker an Modellelemente
angehdngt werden. Der GraphMarker dient in der Regel zur temporédren Markie-
rung ausgewahlter Elemente im Verarbeitungsprozess.

Die im Folgenden beschriebenen spezialisierten Objekt-Modell-Schemata des
Referenzschemas enthalten neben deklarativem Wissen auch prozedurales Wissen,
sodass Objekte mit Aktivitéten versehen werden kénnen (siche Abschnitt B.6]). Das
prozedurale Wissen wird im STOR-Komponentenkonzept [FE09D, [Fall0] verwal-
tet. Die Verbindung von Modellen mit dem Komponentenkonzept erfolgt, indem
den Knoten als Methoden entsprechende Komponenten hinzugefiigt werden (siehe
Kapitel @)).

3.4 Objektmodelle

«interface»
— CommonDetection

calculateBelief(): double]]

instantiate(STORGraph, HypotheseImpl, TwoDImage):

List<InitialisationConcept >

getBottomUpPoseHypotheses(List <InitialisationConcept>, HypotheseImpl): HypotheseImpl

i

«interface»
SemanticDetection «interface» «interface»
GeometricDetection RegionDetection
isObligatory()
is Visible() getLimit(HypotheseImpl): getLimit(HypotheseImpl):
getTopDownPoseHypotheses(): LimitationConcept LimitationConcept
List<HypotheseImpl>

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.

Fiir die Fallstudien und die dafiir entwickelten Objekt-Modell-Schemata wur-
den Teilmengen der Bild-, Geometrie- und Semantikpakete verwendet (siche Ab-
schnitt B3]). Diese Objekt-Modell-Schemata wurden fiir die Aufgabe der modell-
basierten Poseschiatzung und Objekterkennung um spezielle representedBy- und
consistsOf -Kanten erweitert.
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Es wurden Interfaces fiir verpflichtende Methodenimplementierungen entwickelt
(siche Abbildung B1). Die Interfaces nutzen die Konzepte InitialisationConcept
und LimitationConcept, welche die Zuordnungen von Modellelementen zu Ele-
menten aus dem Analysemodell (siehe Abschnitt B.4.3]) verwalten und beschrin-
ken.

Begriffsbestimmung 3.4 (InitialisationConcept). Fin 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 Beschrankungen 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 Polygonrepra-
sentation gearbeitet.

Bei den Objekt-Modell-Schemata muss jedes Element des Typs SemanticOb-
jects (siehe Abbildung B.0]) des Referenzschemas das Interface SemanticDetection
implementieren. Jedes Element des Typs Geometry (siehe Abbildung Bl imple-
mentiert das Interface GeometricDetection und jede Region (siche 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 (siche Kapitel [[2.2]) zu erzeugen.
Die Methode instantiate(STORGraph, Hypotheselmpl, TwoDImage) des Interface
CommonDetection mit den Argumenten STORGraph fiir das Analysemodell, Hy-
potheselmpl fiir die Hypothese und TwoDImage fiir das Eingabebild ist fiir die
Lokalisierung/Initialisierung zustédndig und gibt die getétigten Zuordnungen als
List<InitialisationConcept > zuriick. Die Methode getBottomUpPoseHypotheses
erzeugt Bottom-Up Posehypothesen und benétigt als Argumente die durch die In-
stanziierung entstandenen Zuordnungen als List<InitialisationConcept> und die
Hypothese als Hypotheselmpl und gibt eine neue Hypothese als Ausgabe zurtick.
Die Methoden des Interfaces SemanticDetection verwalten das Wissen iiber Sicht-
barkeit und ob ein Element obligatorisch fiir die Erkennung ist. Zusétzlich steuert
es “Top-Down” die Erzeugung von Posehypothesen. Die Interfaces GeometricDe-



3.4. OBJEKTMODELLE 81

tection und RegionDetection verwalten die aus der Segmentierung entstehenden
Begrenzungen des Suchraums. Es ist fiir die Ablaufkontrolle nicht erforderlich, dass
alle Methoden und Attribute definiert werden. Die Konzepte und deren Umsetzung
werden in Kapitel @ ndher beschrieben. Eine Beschreibung der Ablaufkontrolle er-
folgt in Kapitel [G

Der Kantentyp representedBy beschreibt, dass ein Objekt durch ein anderes
reprasentiert wird. In der Regel wird ein semantisches Objekt durch ein geometri-
sches Objekt oder eine Region repréasentiert. 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 ermdglicht eine
hierarchische Analyse des Modells. Diese Kantentypen sind abstrakt und werden
fiir konkrete Modelle spezialisiert.

Die TGraphen ermoglichen eine modellgetriebene Softwareentwicklung, wes-
halb sie perfekt zu dem Ansatz dieser Arbeit passen. Die mittels UML-Werkzeug
entwickelten grUML-Schema-Diagramme werden zunéchst als XMI-Datei (XML
Metadata Interchang) gespeichert. Dieses Modell wird dann in das sogenannte
TG-Format (eine TGraph-Schema-Datei) mittels XML-Transformation tiberfiihrt.
Der bereits erwihnte JGraLab Codegenerator iiberfiihrt das Schema dann in ei-
ne Objektorientierte API fiir Graphen, die komfortablen Zugriff auf die Modelle

gestattet [ERWOS].

3.4.1 Dominostein- und Pokerkartenmodell

Die Abbildungen und préasentieren die Elemente der Schemas einschliefs-
lich der Semantik Unterpakete semantics poker cards und semantics dominotiles
und orientieren sich an den Fallstudienbeschreibungen fiir die Dominostein- und
Pokerkartenerkennung aus den Kapiteln 211 und 22 Diese Entitdten umfassen
Teilmengen der Pakete Bild, Geometrie und Semantik fiir urbane Objekte. Ent-
sprechend den Forderungen der Ungleichung [2.91und aus den Kapiteln 2.Tlund
spezialisieren alle konkreten geometrischen Elemente des Modells das Element
GeometricObject.

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

2http://www.omg.org/spec/XMI/
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Abbildung 3.6: Elemente des Schemas fiir Dominosteine. (Quelle: Gemeinsame Verof-

fentlichung mit Frau Falkowski [WEP12])

gen von TwoDGeometricObject. Abbildung B. 7 zeigt ein Modell eines Dominosteins
mit 3 Augen (Pips) auf der einen Seite und 2 Augen auf der anderen Seite. Die
Augen (Pips) werden reprasentiert durch Kreise (TwoDCircle) und verbunden mit
der Kante PipslsRepresentedByTwoD Circle. Der Dominostein (DominoTile) und
seine Hélften (DominoTilePart) werden durch Rechtecke (TwoDRectangle) repré-
sentiert und verbunden mit den Kanten DominoTilelsRepresented By TwoD Rectan-
gle bzw. DominoTilePartlsRepresented By TwoD Rectangle.

Abbildung B.8 zeigt die Elemente des Schemas, die genutzt werden, um Po-
kerkarten zu beschreiben. Eine Karte (Card, CARD) kann aus den Kartenfarben
(SuitForms, LOy,;,) (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-



3.4. OBJEKTMODELLE 83

T

DominoTileIsRepresented ByTwoDRectangle

0

DominoTilePartIsRepresented ByTwoDRectanglel DominoTilePartIsRepresented ByTwoDRectangle2

| Efogfectang!e? I IDomino ilePart1 | |Domino ilePartZI I E?oggectang!eé |
PipslsRepresented By TwoDCirclel ipsIsRepresented By TwoD Circles
TwoDCirclel ipsl ips2 ips3 1ps 1psH TwoDCircled
| ? I IIF p | |T— P | |T— P | % % I {

?)sRepresentedBy’I‘woDCirCle§ \

PipsIsRepresented ByTwoD Circle2 PipsIsRepresented By TwoDCircle4
| TwoD( iirc|e2| TwoDCircle3 | IWOB? 3irc|e4|

(a)

—
Eg

Abbildung 3.7: Beispiel fiir ein Modell des Dominosteinschemas.

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

Abbildung zeigt ein Modell, einer Karo-2, des Pokerkartenschemas. Die
Zahlenkarte (FigureCard) besitzt sechs Elemente SuitForm mit dem Attribut fiir
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 fiir die Zahlen auf der Karte. Die SuitForms und
die NumberForm werden reprasentiert durch Regionen (Region) und die entspre-
chenden Kanten heiffen dann SwuitFormlsRepresentedByRegion und NumberFor-
mlsRepresented ByRegion. Jede Region wird durch Momente charakterisiert. Die
Karte wird reprasentiert durch das Rechteck TwoDRectangle. Da Dominosteine
und Pokerkarten iiber 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 fiir Pokerkarten. (Quelle

fentlichung mit Frau Falkowski [WEFP12])
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Abbildung 3.9: Beispiel fiir ein Modell des Pokerkartenschemas.

3.4.2 Gebaudemodell

Das Gebaude-Modell-Schema wurde von Frau Falkowski entwickelt, um verschiede-
ne Austauschformate (OGRE@ / COLLAD) fiir stadtische Objekte zu vereinen
und in jedes dieser Formate wieder iiberfiihren zu kénnen [FEQ09a). Es basiert auf
dem Semantik-Paket des STOR-Referenzschema und ist angelehnt an CityGML
(sieche Kapitel B23)). Zudem wurde bei der Modellierung auch die Verwendung
des Modells zur Poseschitzung berticksichtigt. Abbildung zeigt die Entitdten
des speziellen Gebédudeschemas, die fiir diesen Ansatz verwendet werden. Diese
Entitdten umfassen Teilmengen der Pakete Bild, Geometrie und Semantik fir ur-
bane Objekte. Die semantischen Objekte sind im Unterpaket semantics building
enthalten. Das graphbasierte Modell beschreibt die Semantik eines Gebadudes mit
consistsOf-Kanten, sodass ersichtlich ist, ob beispielsweise ein Fenster in einer Fas-

26http://wuw.ogre3d.org/
?Thttps://wuw.khronos.org/collada/
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sade enthalten ist. Die semantischen Objekte, wie Fassade, Dach, Tiir und Fenster,
werden geometrisch durch Strecken und Polygone repréasentiert. Diese Geometrie
ist mit isRepresented By-Kanten an die jeweiligen Semantiken gekoppelt.

Building

Walling
U

WallS \facel WallS ‘rfaceZ
O

i

RoofSurfacelsRepresented By ThreeDPolygonalFaceList - “—' DoorlsRepresented ByThreeDPolygonalFaceList

\
WindowlIsRepresentedBy ThreeDPolygonal FaceList,

Abbildung 3.11: Beispiel fiir die Teilmenge eines Gebdudemodells. Hier werden nur
die Semantikelemente und ihre direkten Verbindungen zur Geometrie, der in Abbil-

dung [3.11(b)| zu sehenden Fassade, gezeigt.

Ein Gebdude hat beliebig viele Gebaudeseiten (FacadeSite,BS) und besteht aus
maximal drei Geb#udeteilen (BasicBuildingPart): dem Dach (Roof), dem Wand-
system (Walling) und dem Boden/Keller (Ground), die wiederum aus beliebig vie-
len Fliachen (GroundSurface, Wallsurface und RoofSurface) bestehen kénnen. Die
Bestandsteilbezichungen werden mit Spezialisierungen der consistsOf-Kante mo-
delliert. Ein Gebédude und alle seine Teile sind urbane Objekte und damit semanti-
sche Objekte. Das Schema bietet die Moglichkeit, ein semantisches Objekt durch
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ein geometrisches Objekt darzustellen (abstrakte Kante isRepresented ByGeome-
tricObject). Diese Kante wird fiir Bestandteile des Gebdudemodells spezialisiert.
Gebéudeflichen (BuildingSurfaces) sowie Offnungen (Opening, OPy;) werden von
einer 3-D-Polygon-Liste ( ThreeDPolygonalSurfaceList) reprasentiert werden.

Mittels semantischem Rendering (sieche Kapitel B.H) kann ein 3-D-Modell um
die 2-D-Projektion in Abhéngigkeit einer gegebenen Kameraposition ergénzt 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 BuildingConsistOfGround
Walling | Ground
\

WallingConsistOfWallSurface WallingConsistOfWallSurface RoofConsistOfRoofSurface

~\

WallSurfacel [ | WallSurface2 | |  RooFSurfacel

Abbildung 3.12: Beispiel fiir die Teilmenge eines Gebdudemodells. Hier werden nur die
ersten Bestandsteilrelationen gezeigt.

Ein Beispiel fiir ein Gebaudemodell gibt Abbildung B.I1Il Es werden nur die
semantischen Objekte und deren direkte geometrische Beziehung von der in Ab-
bildung sichtbaren Fassade présentiert, da sonst die Lesbarkeit nicht mehr
moglich gewesen wire. Das Gebaude (Building) besteht aus dem Wandsystem
(Walling) und dem Dach (Roof). Das Dach besteht aus zwei Dachflachen und
das Wandsystem aus einer Wandflidche. Ein Auszug der Bestandsteilbeziehungen
mit den spezialisierten Kanten BuildingConsistsOfRoof, BuildingConsistsOfWal-
ling, BuildingConsistsOfGround, WallingConsistsOfWallSurface und RoofConsist-
sOfRoofSurface wird in Abbildung gezeigt.

Die Konzepte RoofSurface, WallSurface, Window und Door werden reprasen-
tiert durch jeweils eine Liste von 3-D-Polygonen ( ThreeDPolygonalFaceList) (siche
Abbildung BT2)). Entsprechende konkrete Kanten sind RoofSurfacelsRepresented-
ByThreeDPolygonalFaceList, WallSurfacelsRepresented By ThreeDPolygonalFace-
List, WindowlsRepresented By Three D PolygonalFaceList und DoorlsRepresented By-
ThreeDPolygonalFaceList.
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3.4.3 Analysemodell

Eine Begriffsbestimmung des Analysemodells findet sich auf Seite [I§] in Begriffs-
bestimmung [[.4l 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 hinzugefiigt. Dies konnen beispielsweise auf
Basis von Kanten und Regionen erkannte Fenster sein.

Fiir 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
enthilt. Die Verbindung zwischen beiden Modelltypen erfolgt iiber die Hypothese.

Definition 3.7 (Hypothese - Konkretisierung). Fine Hypothese, im Verstind-
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 Vertrauensmajes.

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)
fur die Bildanalyse mittels LimitationConcept und einer Bewertung der Hy-
pothese. Zudem ist jeder Hypothese die Vorgingerhypothese bekannt, sodass
der Analyseprozess vollstdndig nachvollzogen werden kann.

Dabei ist der Modellteil einer Hypothese keineswegs so starr, wie es womog-
lich scheint. Die Extraktion von neuen Posen bzgl. eines Modells hat zur Folge,
dass fiir jede extrahierte Pose ein neues Modell mit entsprechender erweiterter
2-D-Geometrie entsteht, was fiir 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 Renderingﬂg
wird der Vorgang verstanden, der aus einem semantischen Modell und einer
gegebenen Kamerapose eine Liste der semantischen und pragnanten Merkma-
le zuriickliefert, die aus der Kameraperspektive (unter Beriicksichtigung von
Verdeckungen und Offnungswinkel der Kamera) zu sehen sind. Dies ist explizit
etwas anderes als ein visuell gerendertes Bild.

?Angelehnt an: Glossar des DFG-Projekt Pose-Tracking mittels markanter Merkmale
Ywww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agpriese/research/PosE
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Abbildung 3.13: Die Elemente des Schemas, die zur Speicherung der Pose nétig sind.
Ein echtes Bild (Reallmage, I) kann unter anderem Informationen iiber die intrinsischen
Kameraparameter der Kamera (RealCamera), den Speicherort des Bildes (ImageFile)
und {iber die Pose (Pose, v € T) verfiigen.

Aufgabe des Renderings ist es, die Sichtbarkeit von Objekten aus einer bestimm-
ten Ansicht zu ermitteln, diese Objekte entsprechend der Materialeigenschaften
ihrer Oberflachen realititsnah darzustellen, und mittels Berechnung der Lichtver-
teilung innerhalb der Szene die direkte bzw. indirekte Beleuchtung und den ent-
sprechenden Schattenwurf zu visualisieren. Fiir die verwendete Verifikation von
Posehypothesen (sieche Kapitel ) ist einzig die Sichtbarkeit und die entstehende
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2-D-Geometrie fiir eine Posehypothese unter Verwendung eines 3-D-Modells von
Bedeutung.

(a) (b)

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

Abbildung priasentiert die Elemente des Schemas, die notig sind, um die
Pose im Modell zu speichern. Ein echtes Bild (Reallmage, I) kann unter anderem
Informationen tiber die intrinsischen Kameraparameter der Kamera (RealCamera),
den Speicherort des Bildes (ImageFile) und tiber die Pose (Pose, v € T) verfiigen.
Die Pose wird iiber die Orientierung, Position und den Blickpunkt représentiert.
Ein gerendertes Bild (RenderedImage) verfiigt neben der Pose und dem Speicher-
ort auch iiber Informationen wie es gerendert wurde (Renderer) und kann die ge-
renderte Geometrie (TwoDGeometry) und semantische Objekte (SemanticObject)
enthalten.

Durch seine Plattform- und Hardwareunabhéngigkeit sowie vorhandener Open-
source Referenzimplementierungen eignet sich OpenGL sehr gut als Basis fiir das
semantische Rendering, sodass die OpenGL Rendering Pipeline hier Verwendung
findet [NFHOT|. Abbildung 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 riick-
verfolgbar sind. Im Anschluss an das Rendering einer Posehypothese werden die
Bildelemente entsprechend ihres RGB-Wertes extrahiert, als 2-D-Polygonliste in
das Modell ibertragen und mit den bestehenden Modellelementen mittels LinksTo-
Kante verkniipft. Beziiglich der gerenderten Posehypothese ist die Information der
Sichtbarkeit der Modellelemente im Modell verfiigbar. Es werden zur Hypothesen-
bewertung nur die sichtbaren Modellelemente im Bild verwendet. Abbildung
und Abbildung B4 zeigen, dass die Gebidudeflachen und die Fenster und Tiiren
seperat betrachtet werden, um so eine méoglichst optimale Genauigkeit zu erzielen.

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

Pose mit Orientierung (Orientation), Blickpunkt (PointOfView) und Standpunkt
(Position) hinzugefiigt wird. Wichtig fiir das Rendering sind auch die intrinsischen
Parameter der Kamera, die in RealCamera modelliert werden. Alle diese Konzepte
werden dem entsprechenden Bild (Reallmage) 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 schrankt aber nicht die
Giiltigkeit des Beispiels ein), wird ein entsprechendes Bild vom Typ RenderedlI-
mage mit einem Speicherort, in diesem Fall “rendered0001”, ins Modell integriert
und mit der Pose verbunden. In dem Beispiel werden drei Gebaudeflichen ge-
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Vi

RoofSurfacel ” RoofSurface2 |

WallSurfacel

TwoDGeometryLinksToCorrespondingThreeDGeometry2
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TwoDGeometryLinksToCorrespondingThreeDGeometryl TwoDGeometryLinksToCorrespondingThreeDGeometry3
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| ImageFile: rendered0001 | |Posel | RealCameral | | ImageFile: DSC0001.JPG

| ThreeDPoint:PointOfView | | ThreeDPoint:Position | | Vector3dx1:Orientation |

Abbildung 3.16: Modell einer beispielhaften Posezuordnung. Es wird die bekannte
Pose im Modell hinzugefiigt, indem die Pose mit Orientierung ( Orientation), Blickpunkt
(PointOfView) und Standpunkt (Position) hinzugefiigt wird. Wichtig fiir 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 iiber
die Kante isApprozimated By mit dem gerendert Bild (RenderedImage) verbunden.
Das Konzept TwoDGeometry verbindet sich mit dem Kantentyp TwoDGeome-
tryLinksToCorresponding ThreeD Geometry mit der entsprechenden 3-D Geometrie
des Objektmodells, in diesem Fall mit einer Liste 3-D-Polygone (ThreeDPolygo-
nalFaceList). Uber die Verbindung zwischen gerenderter 2-D-Geometrie und 3-
D-Modellgeometrie kann man vom Rendering auf die zugehorigen semantischen
Modellbestandteile schliefsen und umgekehrt. Zuséatzlichen werden, zum Zwecke ei-
ner moglichst 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 fiir
die zugehorige Pose sichtbar sind (siehe Kapitel [).

3.6 Prozedurales Wissen im STOR-Komponenten-
konzept

Das prozedurale Wissen wird konform zu den Interfaces in Abbildung zu den
generierten Schemata hinzugefiigt 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-
fahigkeit. Komponenten werden als Komposita gesehen, die atomar oder aus
Teilkomponenten zusammengesetzt sein konnen. Durch die Verwendung von
Reflexion ist eine sehr hohe Flexibilitat in Bezug auf Manipulierbarkeit und
Analysierbarkeit der Komponenten maoglich, was die Unterstiitzung von Ezrpe-

rimenten fordert. (extrahiert aus [Fall(])

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

dern notwendig sind. (extrahiert aus [FE09Y])

Das von Falkowski [Fall(] entwickelte Komponentenkonzept verwaltet das ver-
fiighare prozedurale Wissen der Modelle, orientiert sich an den Konventionen der
Java-Beans und baut auf gingigen Entwurfsmustern auf. Eine STOR-Komponente
ist ein wiederverwendbares und ausfithrbares Software-Element, das einen oder
mehrere Services bereitstellen kann. Ein Service wird ausfiihrlich natiirlichsprach-
lich beschrieben und durch ein Java-Interface spezifiziert. Die Java-Interfaces wer-
den durch spezielle Annotationen ergéanzt, die es einer Komponente ermdéglichen
ihre syntaktischen Eigenschaften und zum Teil auch ihre Semantik zur Laufzeit
selbst zu beschreiben. Ein Service wird portbasiert beschrieben, d. h. fiir jede beno-
tigte Entitat (Datum oder Service) gibt es einen Eingabeport in Form einer set ()-
Methode, fiir jedes bereitgestellte Datum einen Ausgabeport in Form einer get ()-
Methode. Dariiber hinaus besitzt jede Komponente eine execute ()-Methode, die
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die Komponente anstofsen kann. Die portbasierte Beschreibung ermoglicht die Tren-
nung von Daten- und Kontrollfluss zur Assemblierungs- und Ausfithrungszeit.

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 fiir eine andere
Komponente dienen, wenn sie einen benétigten Service bereitstellt.

STOR-Services konnen aus verschiedenen Sichten betrachtet und dementspre-
chend in unterschiedliche Kategorien eingeordnet werden. Im Kontext dieser Arbeit
gibt es zwei wichtige Datenarten: Bilder und Modelle. Fiir beide Datenarten gibt
es zwei Hauptaktivitdten, das Management und die Verarbeitung. Komponenten
fiir das Management von Daten sind eher technisch orientiert und bieten deren
Import, Export, Konvertierung oder Betrachtung. Sie ermoglichen die Verarbei-
tung der Daten, verdndern deren Bedeutung selbst jedoch nicht. Komponenten
fiir die Verarbeitung, d.h. die Detektion und Extraktion von Informationen in/
aus Bildern, fiigen ihre Ergebnisse stets in ein Modell ein (siehe Abschnitt B43))
und liefern dann eine Sammlung der neu erstellten/verdnderten Modell-Entitaten
zuriick, iber 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 Poseschéatzverfahren wurden nach den Regeln des Komponentenkonzept
entwickelt und integriert.

3.7 Diskussion

Zur Modellierung des Gebaudeschemas werden Ansétze aus der Modellierung im
urbanen Umfeld, im speziellen CityGML, und Ansétze zur Verarbeitung von Wis-
sen, hier semantische Netze, miteinander kombiniert. Es entstanden in dieser Ar-
beit Objekt-Modell-Schemata fiir die Anwendungsfélle Dominosteine, Pokerkarten
und Gebédude. Dartiber 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.

Fiir den Erkennungsprozess werden Modelle (Objektmodelle) benétigt, die ba-
sierend auf den Objekt-Modell-Schemata spezifische Objekte beschreiben, wie bei-
spielsweise ein konkretes Gebédude. Da gerade fiir Gebdude der manuelle Modellie-
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rungsaufwand immens wére, wurde ein eigenes Modellierungswerkzeug (sage-sb)
zur Modellgenerierung entwickelt (siche Kapitel @).



Kapitel 4

Modellgenerierung von Gebauden

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

Das Verfahren Semiautomatic generation of semantic building models from
image series (sage-sb) wurde entwickelt, um komfortabel Gebdudemodelle zu ge-
nerieren und die Modelle in verschiedenen Ausgabeformaten zur Verfiigung stellen
zu konnen. Es werden fiir die Poseschétzung verschiedene Gebdudemodelle gene-
riert. Ein Gebdudemodell dient als Eingabe fiir knoPoE (Abbildung FT]).

Es existieren im Allgemeinen drei Arten von Systemen, um Gebdudemodelle
zu generieren (siehe auch Kapitel [[3T]). Zum einen gibt es komplett automati-
sche Systeme, die aber in der Regel Einschrénkungen beziiglich der Art und Form
der zu modellierenden Gebédude setzen miissen. Sie erzielen gewohnlich nicht die
Genauigkeit, die fiir Erkennungsprozesse notig ist. Zum anderen existieren kom-
plett manuelle Systeme, die prazise und detailreiche Modelle erzeugen, allerdings
eine zeitaufwindige Erstellung bendtigen. Aufserdem existieren halbautomatische
Ansitze. Da die Erstellung von prazisen Modellen mit Annotationen automatisch
noch nicht méglich ist, wurde eine halbautomatische Erzeugung von Modellen
gewahlt. Im gewédhlten Verfahren werden City Geography Markup Language (Ci-
tyGML) Modelle erzeugt (siche Kapitel B.23]), die dann in das Gebdudemodell,
konform zum in Kapitel beschriebenen Schema, gewandelt werden, welche
sich als Modelle fiir die anwendungsunabhéngige Kontrollstrategie zur Extraktion
der Pose bei Gebaudeaufnahmen (knoPoE) eignen (siche Kapitel [@).

In dieser Arbeit wird von einer perspektivischen Projektion mittels Lochkame-
ramodell fiir die Modellrekonstruktion ausgegangen (siehe Kapitel Bl). 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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Abbildung 4.1: Das Verfahren sage-sb wurde entwickelt, um das Gebdudemodell kom-
fortabel zu generieren (siehe rote Ellipse). Ein Gebdudemodell dient als Eingabe fiir
knoPoE.

[DecI2|. Das vorgestellte Verfahren sage-sb ist in einem eigenstandigen Programm
realisiert [WDPT11] und unter der MIT Lizend! versftentlichtd.

4.1 Modellierung aus Bildfolgen

Das Verfahren ist in der Lage 3-D-Modelle (=geometrische Modelle), dhnlich zu
CAD-Modellen, zu erzeugen und mit sinnvollen Annotationen zu versehen. Abbil-
dung gibt einen Uberblick iiber das Verfahren, das fiinf Phasen durchliuft:
(i) die Bildaufnahme und Entzerrung (siehe Abschnitt [2);
(ii) die Auswahl von bedeutsamen Eckpunkten, die in mindestens zwei Bildern
sichtbar sind (siehe Abschnitt [L3);
(iii) die Erzeugung der 3-D-Struktur und der Kameraposen unter Verwendung
von “Struktur aus Bewegungstechniken” (siehe Abschnitt F4);

"http://opensource.org/licenses/MIT
’http://sourceforge.net/projects/sagesb/
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Abbildung 4.2: Datenflussdiagramm des Vorgehens zur Erzeugung von Gebdudemodel-
len.

(iv) die Gruppierung von 3-D-Punkten, die eine Grund-, Fassaden-, Dach-, oder
Tiir- bzw. Fensterfliche bilden (siehe Abschnitt FLHl)

(v) und Generierung des in dieser Arbeit verwendeten Gebdudemodells inklusive
der Bestimmung von Enthaltenseinsbezichung zur sofortigen Erzeugung (sie-
he Abschnitt 6] von Bestandteilsrelationen der annotierten 3-D-Polygone.

Der lizenzpflichtige Autodesk ImageMode]eIﬁ geht einen sehr dhnlichen Weg
wie der im Folgenden beschriebene Ansatz. Der ImageModeler wandelt 2-D-Bild-
serien in ein 3-D-Modell um und benétigt 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 Saulen. Trotz des groferen Funktionsumfanges ist der Autodesk Image-
Modeler nicht fiir unseren Anwendungsfall geeignet, da weder Bestandteilsrelatio-
nen noch Semantik abgebildet werden kénnen.

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

Zuerst missen sich iiberlappende Aufnahmen des Gebéaudes, das in 3-D rekonstru-
iert werden soll, gemacht werden. Bevor diese Aufnahmen zur Modellerstellung
genutzt werden konnen, miissen diese entzerrt werden (siche (i) in Abbildung E.2]).
Dafiir werden die intrinsischen Kameraparameter bestimmt (siche Kapitel B.).
Unter Verwendung der radialen und tangentialen Verzerrungskoeffizienten werden
die Verzerrungen resultierend aus der Kameralinse beseitigt.

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

Abbildung 4.3: zeigt das Originalbild, @ zeigt das entzerrte Bild und macht

als Differenzbild der beiden Bilder deutlich, dass eine Entzerrung die Qualitit verbessert.

4.3 Auswahl von Eckpunkten

Die Grundlage fiir diesen Ansatz bildet HugirH, ein Werkzeug zur Erzeugung von
Panoramas aus iiberlappenden 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 auszuwéhlen, was
die Qualitdt der zu generierenden Modelle verbessert und die Annotationsdauer
verkiirzt.

In Hugin werden in den entzerrten Bildern die Punktkorrespondenzen annotiert,
die wichtig fiir die Geometrie und Beschreibung des Geb&udes sind (siehe Abbil-

dung und (ii) in Abbildung f2).

4.4 Erzeugung der 3-D Struktur

Die Erzeugung der 3-D-Punkte erfolgt iterativ und ldsst sich in vier Schritte un-
terteilen (siche Abbildung [4.5] (iii) in Abbildung [4.2] und Pseudocode [L.])):

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

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

(i) Im ersten Schritt wird zunéchst 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
[Haz07).

(iii) Nun werden bildweise 2-D-3-D-Punktkorrespondenzen bestimmt und mittels
Fiore-Algorithmus fiir jedes Bild/jede Kameraposition die entsprechende Po-
se berechnet [F1o0T] (Anhang [Cl). 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 Riickprojektionsfehler minimal wird [LAQ9).

Im Folgenden werden diese Verfahren im Detail beschrieben.

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

Punkte manuell ausgewahlt wurden, muss keine Ausreiferbehandlung erfolgen.

Begriffsbestimmung 4.1 (Pseudocode). Der in dieser Arbeit verwende-
te Pseudocode beschreibt stets Prozeduren. Prozeduren besitzen stets einen
Namen, in Grofibuchstaben geschrieben, und Argumente, in Klammern be-
schrieben. Neu eingefiihrte Variablen werden mit Typ und Namen beschrie-
ben. Der Typ einer Liste von Elementen wird zwischen den Zeichen <...>
deklariert. Fine Zuordnung wird beschrieben mit x < vy, 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. Fin Kommentar ist gekenn-
zeichnet durch das Zeichen>. for ... do beschreibt eine Schleife und return
den Riickgabewert der Prozedur. Mit “Fiige x zu y hinzu” wird beschrieben,
dass dem Container y das Element x hinzugefiigt wird. Entsprechend wird mit
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Abbildung 4.5: Datenflussdiagramm zur Erzeugung der 3-D-Punkte.

I “Entnehme z aus y” beschrieben, dass Element dem Container y entnommen

wird.

Pseudocode 4.1 Erzeugung der 3-D-Punkte

1. procedure GENERIERUNG3DPUNKTE(Punktkorrespondenzen Bild I . .. I,)

Pose v; < ACHT-PUNKTE-ALGORITHMUS(Korrespondenzen zwischen
Bild Il und 12) > (1)
(3-D-Punkte) Liste< p™ > [ <= Triangulierung (ii) mit Pose v; und Kor-
respondenzen zwischen Bild I; und I
for Bild I, =1, :1,_; do
Pose v; < FIORE(Korrespondenzen zwischen I;, I;11 und Liste<p™=>I)
> (iii)

for Bild I] = Il . Ii*l do
: Liste< p™ > [ <~ TRIANGULIERUNG (Pose v; und Korrespondenzen
zwischen Bild I; und I;) > (ii)
BUNDELAUSGLEICH(Liste< p™ > [, Posen vy ... v;) > (iv)

return Liste< p™ > [

Unter Verwendung der zuvor fiir die verwendete Kamera bestimmte Kamera-

matrix K kann die Essential Matrix E aus der Fundamentalmatrix gewonnen
werden:

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

E=)gt|« R (4.2)

Die Rotationsmatrix R und der Translationsvektor ¢ beschreiben die relative
Orientierung und Position der zweiten Kamera zur ersten Kamera, wobei voraus-
gesetzt wird, dass fiir die Projektionsmatrix der ersten Kamera P, = (I 0) gilt.

Die Faktorisierung von E ist nicht eindeutig, was zu einem Translationsvektor
mit unbekanntem Vorzeichen und vier moglichen Rotationsmatrizen fithrt. Zwei
Rotationsmatrizen konnen verworfen werden, da ihr Vorzeichen zu det(R) = —1
fithren wiirde. Fiir die vier verbleibenden moglichen Losungen von R und t wird
die Kombination gesucht, bei der ein einzelner triangulierter Punkt (siche Glei-

chung [3)) vor der Kamera liegt [HZ03].
Die resultierende Projektionsmatrix der zweiten Kamera ist: Py = (R t).

Mit den beiden bestimmten Projektionsmatrizen der Kameras konnen die 3-D-
Koordinaten eines Modellpunktes p™ von seinen Projektionen p' und ' mittels
Triangulation mit minimalem quadratischen Riickprojektionsfehler bestimmt wer-
den:

f)m:argrrilinHuili—f)inL Hu?zi—(jiHQ. (4.3)
p

mit ;' = Py p™ und Jy' = P, p™. Diese Gleichung kann beziiglich p™ lineari-
siert und in einem einzigen Schritt mittels Singuldr Wert Zerlegung (SVD) gelost
werden.

Das initiale Modell wird iterativ um ein Bild pro Schritt erweitert. Dabei wird
die Kamerapose des neuen Bildes unter Verwendung der Korrespondenzen zwi-
schen den 2-D-Punktmerkmalen im neuen Bild und den schon bekannten 3-D-
Modellpunkten mittels des Ansatzes von Fiore [Fio0l] bestimmt (siche (iii) in
Abbildung [.5]). Details zum Verfahren von Fiore finden sich in Anhang

Mit der aus dem Verfahren von Fiore berechneten Kamerapose konnen die neu-
en Modellpunkte aus den Korrespondenzen zwischen dem aktuellen Bild und aller
anderen Bilder mit bereits bestimmter Kamerapose berechnet werden. In jeder
[teration wird der Riickprojektionsfehler minimiert, indem die Position der Mo-
dellpunkte im 3-D-Raum und die Position und Orientierung der Kameras mittels
Biindelausgleichs (BA) [LAQ9] optimiert wird (siehe (iv) in Abbildung 5.

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

argming, p, DY vyllQas b) — @y (4.4)

i=1 j=1

mit n als Anzahl 3-D-Punkte, m als Anzahl der Kameras, der Projektion «;; des
i-ten Punktes in das j-te Bild, dem Vektor a; der Parameter der Kamera j, dem
Vektor b; der Parameter des Punktes i. Hierbei berechnet )(a;, b;) die Projektion
des Punktes ¢ in das Bild j und v;; ist immer dann 1, wenn der Punkt 7 im Bild j
sichtbar ist, und ansonsten ist v;; 0. Da die Matrizen in groflen Teilen nicht besetzt
sind, wird ein speziell fiir diinn besetzte Matrizen entwickelter LM-Algorithmus
verwendet, der die Berechnungszeit deutlich verringert (siche [LA09]).

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

4.5 Gruppierung

Um ein 3-D-Modell, angereichert mit Annotationen, zu erzeugen, werden die 3-D-
Punkte beliebiger Polygone ausgewdhlt und mit Annotationen wie Boden, Fas-
sade, Dach, Tiir oder Fenster gekennzeichnet (siche (iv) in Abbildung E2). Es
werden alle Informationen verkniipft und gespeichert, sodass zu einer Annotation
das Polygon, die 3-D-Punkte, die 2-D-Punktkorrespondenzen, die entsprechenden
Bilder und das entsprechende Label verfiigbar sind (siehe Abbildung [L.7)). Die An-
notationslabel entsprechen der Semantik des CityGML-Standards und des STOR-
Referenzschemas. Es ist allerdings auch moglich, eigene Label zu definieren, die
dann evtl. im Standard bzw. im Referenzschema (siche Kapitel 25) nicht enthal-
ten sind. Annotationen, die keine Entsprechung in CityGML haben, werden in
CityGML dann als unspezifiziertes Stadtobjekt behandelt und spéter im STOR-
Modell konform zum Schema als generisches Objekt gefiihrt. Fiir jede annotiertes
Polygon wihlt das System automatisch eine Aufnahme, schneidet die Fléache auf
Basis der 2-D-Punktkorrespondenzen aus, berechnet die Homographie und bildet
die Textur auf der Oberfliche ab (siche Abbildung und [A.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 moglich ist, Anderungen vorzunehmen, ohne Informationen
zu verlieren.
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Abbildung 4.6: Es ist moglich die Kameras einzeln auszuwéhlen @ 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 priifen. Die bereits annotierten Polygone
werden automatisch mit einer Textur aus einer dazu passenden Aufnahme versehen @

4.6 Generierung des TGraphen-Gebaudemodells

Das exportierte CityGML-Modell wird dann im letzten Schritt (sieche (v) in Ab-
bildung F2)) in ein TGraph-Modell konvertiert. Unter Verwendung der Ansétze
von Falkowski et al. [FETT] konnen die Modelle um Informationen tiber
die Beziehungen zwischen Geometrie und annotierten Bezeichnern angereichert
werden. Hiermit ist es moglich, das Modell nach COLLAborative Design Activi-
ty(COLLADA)El, Object-Oriented Graphics Rendering Engine (Ogre)ﬁ und in das
urbane STOR-Modell (siehe Abschnitt B42]) zu exportieren. Diese Ansétze sind
vollautomatisch, miissen aber fiir jedes Modell neu parametrisiert werden bis sie
fiir den speziellen Fall konsistente Modelle liefern. Dies liegt unter anderem daran,
dass die Skalierung fiir 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-Gebaudemodell, d. h. in ein Modell ohne jede
Bestandteilsrelationen, konvertiert. Es enthélt 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 tiberfiihrt. Der Benutzer kann zwischen einem Wand-, Dach-, Fenster- oder
Tiirpolygon wahlen, dort eine Strecke markieren und dann die entsprechende Lange
in Metern angeben.

Shttp://www.khronos.org/collada/
Shttp://www.ogre3d.org/
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Abbildung 4.7: Punktkorrespondenzen werden in Hugin mit automatischer subpixelge-
nauer Positionsverfeinerung erstellt, dann geladen und in 3-D-Punkte gewandelt diese
3-D-Punkte werden zu Fldchen gruppiert und entsprechend annotiert @ Es werden alle
Informationen verkniipft und gespeichert, sodass zu einer Annotation die 3-D-Punkte, die
2-D-Punktkorrespondenzen, die entsprechenden Bilder und das entsprechende Label ver-
fiighar sind Die Annotationen entsprechen der Semantik des City GML-Standards
und des STOR-Referenzschemas.

Nun werden die Bestandteilsrelationen erzeugt; dafiir werden die entsprechen-
den Relationen nach und nach visualisiert und dem Benutzer die Mdoglichkeit ge-
geben dndernd einzugreifen. Die visualisierten Vorschldge sind in den meisten Fal-
len korrekt (Abbildung und es ist keine Anderung nétig; falls doch, wird
jeweils dem Benutzer die Option zum Hinzufiigen oder Loschen angeboten (Abbil-
dung [4.8(b)| & |4.8(c)]). Das System schlégt je nach gewéhlter Option Kandidaten
fiir das Hinzufiigen oder Loschen nach und nach vor. Die Vorschlidge sind geordnet.
Als Kriterium fiir Ordnung und die automatische Auswahl dient der minimale Ab-
stand d(p}*, P) der Punkte p* des Polygons, das hinzugefiigt bzw. geléscht werden
soll, zum Polygon P, in das eingefiigt bzw. aus dem geléscht werden soll. Jedes
Objekt mit d(pi*, P) < 15 cm wird als Kandidat automatisch hinzugefiigt.

Da bei den so entstehenden Bestandteilsrelationen fiir jedes Bestandteilsele-
ment eine etwas andere Ebenengleichung vorliegt, kénnen diese angeglichen wer-
den. Der Benutzer kann jeweils wihlen zwischen der Ubernahme der Ebene des
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Abbildung 4.8: In der Regel werden alle Elemente, die es zu inkludieren gilt, direkt
erkannt @ Fehlt dennoch ein Element wie in @, kann der Benutzer weitere Elemente
anfordern und diese dann entsprechend hinzufiigen lassen oder auch nicht Nach der
Fertigstellung erhilt man ein Modell mit akkurater Geometrie @

Elternelementes, linearer Regression aller Elemente, einer RANSAC-Ebenenschét-
zung oder keiner Anderung. Das Ergebnis ist dann ein TGraph-Gebiaudemodell
und somit ein geometrisch akkurates Modell (Abbildung [4.8(d)|), dessen Bestand-

teile hierarchisch angeordnet sind und das konform zum Gebdudeschema ist.

4.7 FEvaluation

Es wurde zur Evaluation ein HO Modellhaus im Mafstab 1:87, bei dem alle Flachen
ausgemessen wurden, verwendet. Aus den Messungen wurde als Referenz manu-
ell ein 3-D-Modell des Modellhauses erstellt (siche Abbildung F.9]). Dieses wird
im Folgenden als Referenzmodell bezeichnet. Alternativ hitte auch die Moglich-
keit bestanden, ein fiktives Haus zu modellieren und die Fotos zu rendern. Diese
Moglichkeit wurde aber verworfen, da man so eventuelle Storeinfliisse nicht mit
modellieren wiirde.

Zur Evaluation wurden 14 Aufnahmen von dem Modellhaus gemacht und ins-
gesamt 388 Punktekorrespondenzen in Hugin selektiert. Abbildung [T zeigt eine
Teilmenge der Aufnahmen, die zur Erzeugung des 3-D-Modells verwendet wurden.
Es wéire moglich, weniger Aufnahmen zu verwenden, um das Modell zu erzeugen.
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s a8

Abbildung 4.9: 3-D-Modell eines HO0-Modellhauses im Mafsstab 1:87 (siehe Abbil-
dung LT0). Die Farben stellen die unterschiedlichen Objekte wie Fenster, Tiir usw. dar
und sind nicht als Texturierung gedacht.

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

4=
Abbildung 4.10: Bildreihe des HO-Modellhauses.

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

N
e= argminz lg™ — AR(p™ — )| (4.5)
R,A,t i

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

Der durchschnittliche Fehler € = %e pro Punkt betragt 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 moglich sind.

Die Evaluation der Kameraposen erfolgte rein quantitativ. Dabei wurde hén-
disch gepriift, ob die Kamerapose korrekt ist, und festgestellt, dass alle Kamerapo-
sen fiir das Modellhaus korrekt bestimmt wurden. Dies verwundert nicht, da es im
Regelfall zu keinen Ausreifern bei den Punktkorrespondenzen kommt. Allerdings
ist zu beachten, dass die Auswahl der Korrespondenzen fiir die ersten beiden Bil-
der entscheidend fiir 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 moglich geschehen.
Je mehr Bilder und je mehr Korrespondenzen hinzukommen, umso hoher wird die
Genauigkeit der 3-D-Punkte und Kameraposen.

Eigentlich wurde das Verfahren zur Erzeugung von Gebdudemodellen entwi-
ckelt, dennoch ist es moglich, es auch auf anderen Gebieten zu verwenden, wie
beispielsweise der 3-D-Innenraumrekonstruktion (siche Abbildung ATT]). Eine vor-
stellbare Anwendung wiére die 3-D-Visualisierung der Raumaufteilung mit Annota-
tionen fiir Wande, Steckdosen, Lichtschalter, Fenster und Tiiren zur Planung der
Einrichtung.

Abbildung 4.11: Raumplan eines Biiros mit Vorflur.

Die automatische Auswahl der Bilder zur Texturierung funktioniert im Bereich
der Gebdudemodellierung sehr gut, da meist groke Teile des Gebédudes auf den
Aufnahmen sichtbar sind und weil Gebaude zumeist nicht besonders verschachtelt
sind. Allerdings ist in Bereichen wie der Innenraummodellierung eine komplexere
Texturauswahl notig, 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-
schiftigen. Da das Feld der Innenraummodellierung nicht Teil der Arbeit ist, wird
hier nur ein kurzer Einblick gegeben. Oeasau et al. [OLAT3| beschreiben ein Verfah-
ren, das aus 3-D-Punktewolken die Wéande, Boden und Decken extrahiert, woraus
geschlossene Modelle von mehretagigen Gebauden und aus komplexen Szenen ge-
wonnen werden konnen. Dazu werden aber 3-D-Punktewolken bendtigt, die meist
aus Laserscannern erzeugt werden, welche sehr exakte Daten in grofsem Umfang
liefern, allerdings nicht giinstig in der Anschaffung sind. Ein interessanter Ansatz
aus dem gleichem Gebiet kommt von Xiong und Huber [XHI0|, die nicht nur po-
lygonale Modelle erzeugen, sondern diese zusatzlich mit Semantik anreichern.

Da Laserscanner, gerade im privaten Umfeld, nicht leicht verfiigbar sind, knnte
man diesen kamerabasierten Ansatz alternativ einsetzen, ohne grofse Ausgaben zu
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befiirchten. 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-Gebdudemo-
delle. Diese Gebdudemodelle 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. Aufserdem ist es
moglich, jede Art von Objekt, bei dem bedeutsame Punkte ausgewéhlt werden
konnen, zu modellieren. Der Aufwand der Erstellung eines 3-D-Modells und die
Interaktion mit dem System konnte auf ein Minimum reduziert werden. Abbil-
dung gibt einen Uberblick iiber einige der bisher erstellten Gebiudemodelle.

(d) Sparkassenhéuschen (e) Faller (HO 131277) (f) Auhagen (HO 11 402)

(g) Fertighaus Streif (h) Fertighaus Massa

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

Dieses Verfahren besitzt eine ergonomische Benutzeroberfliche, die eine einfa-
che Mensch-Maschine-Interaktion ermoglicht. Dabei unterstiitzt die Thread-gekop-
pelte Anbindung an das Panoramatool Hugin die Entwicklung durch einfache und
schnelle Anderungsmoglichkeiten auf beiden Seiten. Dariiber hinaus ist es auch
moglich das System zur Innenraummodellierung zu verwenden.

Fiir eine automatische Generierung von Gebaudemodellen werden Erkennungs-
verfahren zur automatischen Lokalisation der Bezeichner im Bild benotigt. Auch
die modellbasierte Poseschdtzung benotigt solche Verfahren. Daher werden im
nachsten Kapitel die in dieser Arbeit verwendeten Verfahren beschrieben.






Kapitel 5

Middle-Level-Merkmale

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

2Quelle: Glossar des Partner-DFG-Projekt Pose-Tracking mittels markanter Merkmale
Yyww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agpriese/research/PosE

Definition 5.2 (Low-Level-Merkmal). “Fin Low-Level-Merkmal@l ist ein ele-
mentares, atomares Merkmal eines Objektes. Beispiele fiir Low-Level-Features
sind: Kanten, Farbe und Verhdaltnis Fliche zu Umfang.”

2Quelle: Glossar des Partner-DFG-Projekt Pose-Tracking mittels markanter Merkmale
Ywww.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agpriese/research/PosE

Die Kontrolle (Kapitel [f) steuert die Modellanalyse, dabei initiieren die Mo-
delle (Kapitel @) tiber ihre Bestandteile die Bildanalyse. Diese Kapitel beschreibt
Verfahren, die bei der Bildanalyse zum Einsatz kommen, wobei die Ergebnisse der
Bildanalyse, wie in Abbildung B.I] 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 [[.2]) zu ermitteln. Ein Analysemodell beinhaltet alle
bei der Bildanalyse extrahierten Informationen und deren Beziehung zueinander.
Es ist naheliegend, dass bei der Bildanalyse mit unvollstandigen, unprézisen und
unsicheren Daten umgegangen werden muss. In diesem Kapitel werden die Middle-
Level-Merkmale beschrieben, die fiir das Verfahren der Poseschéitzung knoPoE
genutzt und teilweise speziell entwickelt wurden.

Bei Middle-Level-Merkmalen handelt es sich um Komposita mehrerer atoma-
rer Komponenten (vgl. Kapitel 23)). Diese Merkmale kapseln das Wissen der zur

113


www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agpriese/research/PosE
www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/icv/agpriese/research/PosE

114 KAPITEL 5. MIDDLE-LEVEL-MERKMALE

Kontrolle
(Kapitel [])
Gebédudemodell
| ek e sage-sb
Modellanalyse 1 Ivs
Hypothesenraum Kap1t€b%2| und) Modellelement(e) %31 dana
\ Kapitel

Fiill
(yp;);?t%;fenr aum Hypothese(n) ?KP %E}tleels[eﬂnéﬁgel%%r)ung Bildelement(e)

Bewerte Hypothese(n)

Hypothese(n) Kapitel B)

Bottom-Up Analyse
Kapitel

e

Hypothese(n)

gefulldene Pose

Abbildung 5.1: Die Kontrolle (Kapitel [ steuert die Modellanalyse, dabei initiieren
die Modelle (Kapitel B) tiber 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 nétigen Schritte in einer Komponente. Jedes dieser Verfahren beinhal-
tet (implizites) Wissen iiber die zur Extraktion nétigen Bildverarbeitungsschritte.
Keines dieser Verfahren ist fiir sich selbst genommen in der Lage, die Aufgabe der
modellbasierten Poseschitzung zu bewiltigen. Zum derzeitigen Stand der Tech-
nik existieren viele Verfahren, die solche spezialisierten Aufgaben adédquat 16sen
konnen. Im Rahmen dieser Arbeit sind dennoch eigene Implementationen entstan-
den, die sich dank des Komponentenkonzeptes (Kapitel B.6)) und der Interface-
Architektur (Kapitel B:4)) leicht durch andere Verfahren ersetzen lassen. Fiir diese
Arbeit war die Moglichkeit zur Anwendbarkeit des Verfahrens in verschiedenen
Anwendungsbereichen von hoherer Bedeutung als die Auswahl bzw. Entwicklung
des bestmoglichen Verfahrens.

Es existiert eine Vielzahl von Verfahren, die sich mit Fenster-, Fassaden- und
Gebéudeerkennung beschiftigen. Ein Uberblick gibt Kapitel [[3.2
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5.1 Fluchtpunktbestimmung

Das Datenflussdiagramm in Abbildung gibt einen Uberblick iiber das von
Schmitt entwickelte Verfahren [SPO9D|. Es werden zwei bis drei Fluchtpunkte ge-
sucht, sodass zwei oder drei Gruppen von detektierbaren Geraden gesucht werden,
die in einen gemeinsamen Punkt miinden. 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 Féllen in Bodenndhe aufgenommen werden
(sieche 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 aufterhalb des Bildes befindet. Daher wird der Suchraum fiir diesen
Anwendungsfall auf zwei bis drei Fluchtpunkte (vgl. Kapitel Z3]) beschrankt. Die
komplette Heuristik ldsst sich in [SPO9b| nachlesen.

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

Um Kandidaten fiir Fluchtpunkte aus den Geradenschnittpunkten zu bestim-
men, sind nur Geraden relevant, welche eine dhnliche Ausrichtung haben und somit
zu einem gemeinsamen Fluchtpunkt zeigen. Geraden mit dhnlicher Ausrichtung
werden iiber ihren Winkel (Winkel der Hesseschen Geradengleichung) bestimmt.
Dazu wird ein automatisches Clustering mittels K-Harmonic-Means(KHM) Al-
gorithmus [ZHDOI] verwendet. Es werden dabei zwei Durchldufe des KHM Al-
gorithmus durchgefiihrt, erst mit zwei, dann mit drei Clustern. Der Durchgang,
der geringere Intra-Cluster-Varianzen aufweist, wird als Ergebnis gewahlt. Nach
abgeschlossenem Clustering werden die Geradenschnittpunkte fiir 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 aulerhalb des Bildes mit einem auf Basis der verwen-
deten Geraden berechneten Abstand.

Das von Schmitt entwickelte Automatic Grouping of Semantics (AGS) Cluster-
ing liefert mogliche Fluchtpunkte, indem es Schnittpunkthiufungen findet. Uber
weitere geometrische Einschrinkungen werden nun die endgiiltigen 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

Gebidudes.
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Abbildung 5.2: Datenflussdiagramm zur Fluchtpunktbestimmung von Schmitt [SPO9b].

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

5.2 Himmelserkennung

Das Verfahren von Schmitt detektiert den Himmel oberhalb von Gebéuden
unabhéngig von der Witterung. Bei der Gebadudeerkennung kénnen so bereits zum
Himmel gehorende Bildteile von der weiteren Untersuchung ausgeschlossen werden.
Das Datenflussdiagramm in Abbildung prasentiert den Ablauf des Verfahrens
im Uberblick.

Fiir 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 Abendréte, der Himmel in Blau- oder Grauténen. Rotténe

"https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb4/uebergreifend/er/software/
imageprocessinglibraries/kipl]
%http://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 iiber
grau bis weifs reicht. Zusétzlich wird davon ausgegangen, dass alle Regionen, die
zum Himmel gehoren, eine Verbindung zum oberen Bildrand besitzen.

Farbbild Gauls-Glattung Farbbild
CSC [RP9S] Farbbild Kuwahara-Filter
y
Klassifizierte Segmente
CSC-Segmente Farbanalyse Himmel /Nicht-Himmel

Binarbild

Himmel/Nicht-Himmel Segmentanalyse

Abbildung 5.3: Datenflussdiagramm der Himmelserkennung.

Neben den charakteristischen Farben werden auch Formeigenschaften genutzt;
so haben Wolken eine eher unregelméfige Kontur und enthalten in der Kontur
keine langen und zugleich geraden Kanten. Das Vorgehen gliedert sich in eine Seg-
mentierung des Bildes und anschlieffende Analyse der Segmentform, -farbe und
-position. Der Segmentierung geht eine Glattung mit dem Kuwahara-Filter voraus.
Segmentiert wird mit dem Color Structure Code. Eine Farbanalyse der Segmente
klassifiziert diese als “Himmel” oder “Nicht-Himmel”. Aufserdem wird die Form der
Segmente untersucht, wobei eine unregelméfige Kontur auf ein zum Himmel geho-
rendes Segment hinweist. Die endgiiltige 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 miissen ebenfalls Himmelfarben aufweisen sowie eine unre-
gelméhige Grenze zu dariiber liegenden Himmelssegmenten (also eine Verbindung
zu bereits als Himmel klassifizierten Segmenten) haben. Manche Wolken werden
jedoch falschlicherweise als Nicht-Himmel klassifiziert. Deshalb wird nach Nicht-
Himmel-Segmenten gesucht, welche Himmelfarben aufweisen und vollstindig von
Segmenten, die zum Himmel gehoren, umgeben sind.

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

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

Konvertierun

Glattung mit

Farbbild Grauwertbild Grauwertbild Gaubfilter *
Grauwertbild
Kantenstédrken
Kantenbild Hysterese Kantenbild Canny
ante Kantenverfolgung antenbl Kantenfindung *
Y Kanten-
richtungen

Wildnessfilter .
Kantenausdiinnung Kantenbild

Hough- .Extral‘ij:‘ion interessante
transformation Houghgeraden Hﬂegfebgdnter Linion
Fluchtpunkt- Linjen- _Sortie?jg‘e
estimmung Fluchtpunkte sortierung mLti(;ri%snbante

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

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

Im Grauwertbild werden mittels Canny-Operator mogliche Kanten detektiert.
Der Canny-Operator liefert als Ausgabe ein Kantenbild mit Kantenstirken und

Kantenrichtungen (Abbildung [5.5(b)). Um die Menge der Kanten zu reduzieren,
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werden diese mittels Hystereseverfahren ausgediinnt (Abbildung [5.5(c)]). Das Hys-
tereseverfahren ermittelt zusammenhidngende Kantenziige im Bild. Das Ergeb-
nis des Hystereseverfahrens enthélt viele unerwiinschte Kanten, was in Abbil-
dung verdeutlicht wird. Daher wird zusédtzlich der Wildness-Filter nach
[SPO9D] auf das Kantenbild angewandt (Abbildung [5.5(d))).

=

(a) Grauwertbild, Gaufs-geglittet

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

Abbildung 5.5: Beispiel zur Kantenextraktion

Zur Detektion moglicher 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 [SP09D] (siche Kapitel B.]) verwendet.

Die detektierten Geraden werden dann nach Fluchtpunkten sortiert. Jedem
Fluchtpunkt werden die Geraden zugeordnet, die Schnittpunkte in seiner Nachbar-
schaft aufweisen. Diese Zuordnung ermoglicht 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 ausschliefsliche
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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 @ 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 beschrankt werden.

Begriffsbestimmung 5.1 (Interessante Liniensegmente). Die Berechnung
interessanter Liniensegmente orientiert sich an den bereits segmentierten
Houghgeraden, denn es wird angenommen, dass die am starksten ausgeprdg-
ten Geraden des Bildes die Kante des gesuchten Gebiudes enthalten. Hierzu
wird 1m Kantenbild nach Kanten gesucht, welche in der Ndihe der Houghge-
raden verlaufen und deren Richtung der der Houghgeraden entspricht. Ein
interessantes Liniensegment muss eine minimale Linge aufweisen und kann

kleine Liicken im Kantenbild iberbriicken (siehe Abbildung .

Als Ausreifsergeraden bezeichnet man diejenigen Geraden, die keinem Flucht-
punkt zugeordnet werden konnen. Thnen kann keine Ordnung beziiglich ihrer Lage
im Bild zugeordnet werden. Fiir die spétere Verarbeitung kann es jedoch niitzlich
sein, sie nach ihrem Richtungswinkel zu sortieren (Abbildung 5.6(a))).

Es lasst sich fiir jede Houghgerade ein Basisliniensegment bestimmen, welches
den Bereich der interessanten Liniensegmente zusammenfasst. Fiir eine Houghge-
rade konnen zwei verschiedene Gewichte definiert werden. Das erste Gewicht ent-
spricht der Anzahl an Kantenpixel auf der Gerade. Dieser Wert wird wahrend der
Hough-Transformation automatisch berechnet. Er gibt Auskunft iiber die Stérke
der Gerade im Bild. Uber das Basisliniensegment kann ein zweites Gewicht berech-
net werden. Es entsteht aus dem Verhéltnis der Liniensegmente zu den verbleiben-
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den Liicken. Mit diesem Gewicht lédsst sich eine Aussage iiber die Beschaffenheit der
Gerade treffen. Linienziige mit vielen oder groften Unterbrechungen erhalten einen
geringeren Wert als durchgezogene Linien. Somit konnten 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 ermdéglicht das Bestimmen
einer Horizontlinie, die zwischen dem Himmel und allen iibrigen Objekten verlauft.
Mit dem Verfahren von Schmitt [SchiI] werden die Horizontlinie extrahiert und
dort gerade Teilstiicke identifiziert, die dann Kandidaten fiir Dachkanten sind. Da-
bei wird vorausgesetzt, dass Dacher in der Regel an den Himmel grenzen. Die
Berechnung der Dachlinie beruht auf der Annahme, dass Dachkanten von Gebéu-
den gerade sind, wohingegen nicht kiinstliche Objekte wie Badume und Straucher
unregelméfige 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 [Schil] entspricht den grauen Késtchen 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 Bindrbild und die méglichen Dachkanten aus den interessanten
Liniensegmenten werden zunéchst kombiniert und dann alle kollinearen Strecken,
falls bei diesen die euklidische Distanz zwischen den Strecken im Bild einen Schwell-
wert nicht {iberschreitet, vereinigt. Fiir alle benachbarten Strecken wird folgende
Distanz bestimmt:

w h
Qooos(l 1) = —2 ¢+ o (2) 5.1
o, be) = ] a(y) (5-1)

mit w und A als Lange und Breite des Bildes. Der Wert y ist die y-Koordinate des
Mittelpunktes von zwei benachbarten Strecken und « dient als Gewichtungsfaktor.
In dieser Arbeit gilt fiir a = % Somit werden stets die Kanten des néchstliegenden
Gebéudes gefunden, da dessen Dachkanten im Regelfall hoher liegen und langere
Einzelstrecken besitzen als weiter entfernte Gebaude. Unter Verwendung der zwei
Strecken mit der geringsten Distanz zueinander (sieche Abbildung auf Seite
055) ist man mit Hilfe des in Kapitel 211 beschriebenen Verfahrens in der Lage,
die Rotation und Translation der Kamera zu bestimmen. Die Extraktion dieser
zwei Strecken wurde als eigene Komponente umgesetzt (siche blaue Késtchen 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 Tiren und Fenstern

Fenster und Tiren liefern unabhéngig von den Fassaden Riickschliisse iiber die
Lage und die Art des Gebdudes. Daher kommt ein Verfahren zum Einsatz, das
unabhéngig von einer vorher zu erkennenden Fassade ist. Abbildung skizziert
dabei den Ablauf der Fenstererkennung, die trotz des Namens auch Tiiren erkennt.

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

Y

CSC [RP9S] Farbbild le—( Kuwahara-Filter
Y
CSC-Segmente Fenster

Abbildung 5.8: Datenflussdiagramm der Fenster- und Tiirenerkennung.

Segmentierung von Rehrmann und Priese (1998) [RP98| zum Einsatz, um so im
L*a*b*-Farbraum farblich homogene und zusammenhéngende Regionen zu erhal-
ten. Basierend auf diesen Regionen sucht die Fensterextraktion nach rechteckigen
Regionen, die sich in einer groferen 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. Fiir
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 &hnliche oder nah zusammenliegende Segmente werden vereinigt.
Es werden die Mittelwerte der Fensterfarbe aus den vorher berechneten Mittel-
werten der zum Fenster gehdrenden 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 Grofenverhéltnisses mit einem vor-
gegebenen Grofenverhéltnis (Weite/Hohe). Mittels Nearest-Neighbour-Zuordnung
werden Segmente, die einen gewissen Schwellwert nicht {iberschreiten, als Fenster
klassifiziert.

Das Verfahren liefert in dieser Form wenig aussagekriftige Fenster- und Tiiren-
kandidaten, da durch Schatten, dhnliche Objekte und Verzerrungen viele falsche
rechteckige Regionen in einem Bild gefunden werden. Deshalb wurde dieses Verfah-
ren um drei Gaufspyramiden mit Sigma o = 0...10 in 1lo-Schritten erweitert. Die
Pyramiden berechnen den CSC im L*a*b, im HSV oder einfach mittels Euklid. So
entstehen 3-11 Sdtze an Fenster- und Tiirenhypothesen. Jedes gefundene Objekt
bekommt ein Vertrauensmaf 7(Fenster) = 0.2 und 7(Fenster) = 0.3, sodass eine
Ungewissheit €2 = 0.5 bleibt. Im néchsten Schritt werden Objekte, die sich an der
gleichen (mit einer gewissen Fehlertoleranz) Position befinden, zusammengefasst
und die Vertrauensmafe mit der Dempster-Shafer-Kombinationsregel (siche Kapi-
tel B2.2)) fiir dieses Objekt neu berechnet. Anschlieflend 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 Tiirenerkennung.

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 kénnen relativ plausible Fenster/Tiiren 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 erhélt man zahlreiche Fenster-/Tiir-Kandidaten, die alle die zwei
Vertrauensmafe 7(Fenster) und 7(Fenster) besitzen. Wahlt man dann nur Objek-
te mit einem Vertrauen von 90%, dass es sich um ein Fenster handelt, erzielt das
Verfahren eine Prézision von mehr als 93,29% bei Gebduden mit gewohnlichen
Fenstern. Das Datenflussdiagramm aus Abbildung zeigt den Ablauf im Uber-
blick und Abbildung zeigt das Ergebnis der Erkennung fiir Fenster mit einer
“Wahrscheinlichkeit” von 90%. Tabelle B0 gibt einen Uberblick iiber die Ergeb-
nisse des Fenstererkenners in den in dieser Arbeit verwendeten Datensétzen. 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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Farbbild

Farbbild Gaufs-Glattung

Farbbild Kuwahara-Filter
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A 4
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Abbildung 5.10: Datenflussdiagramm der Fenster- und Tiirenerkennung im Detail.
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Datensatz TP | FP | # Recall | Precision
B-Gebaude 590 | 16 | 1013 | 58,24% | 97,36%
Modell von Faller (HO 131277) 116 | 5 | 158 | 73,42% | 95,87%
Modell von Auhagen (HO 11 402) | 271 | 1 | 324 | 83,64% | 99,63%
Fertighaus der Firma Massa 113 | 27 | 160 | 70,61% | 80,71%
Fertighaus der Firma Streif 79 | 26 | 141 | 56,03% | 75,24%

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

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

5.6 Diskussion

Es wurden bestehende Verfahren auf den Gebaudekontext adaptiert und weiterent-
wickelt, wie Fluchtpunktbestimmung, Himmelserkennung und Fassadenerkennung.
Zudem wurde ein Verfahren zur Extraktion von Dachkanten und ein Verfahren zur
Lokalisation von Tiiren und Fenstern entwickelt. Jedes dieser Verfahren liefert fiir
sich selbst genommen durchschnittliche Ergebnisse. Sie sind dafiir allerdings ein-
fach umsetzbar. Die zu beweisende Annahme lautet: “Die Verwendung von Wissen
kann Probleme bei der Erkennung kompensieren bzw. erst die Erkennung ermdogli-
chen.”; was in Kapitel [0 belegt wird.
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Abbildung 6.1: Eine anwendungsunabhéngige Kontrolle (Abschnitte und [6.3)) steu-
ert den Ablauf der Modellanalyse (siehe rotes Rechteck). Mit anwendungsunabhéngig ist
gemeint, dass jegliches rigides Objekt als geometrisches Modell zur Eingabe vorliegen

kann.

Eine anwendungsunabhéngige Kontrolle (Abschnitte und [6.3) steuert den
Ablauf der Modellanalyse (Abbildung [6.1]). Mit anwendungsunabhéngig ist ge-

127
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meint, dass jegliches rigides Objekt als geometrisches Modell zur Eingabe vorliegen
kann. Das Modell wiederum steuert iiber seine Bestandteile die Bildanalyse. Kapi-
tel Bl beschreibt Verfahren, die bei der Bildanalyse zum Einsatz kommen. Im Zuge
der Analyse entstehen Hypothesen (Kapitel [) fiir mogliche Posen (Kapitel [[.2]).
Diese werden in einem Hypothesenraum verwaltet. Dies erfordert die Moglichkeit
Hypothesen zu bewerten und zu verifizieren (Kapitel [§]). Das Ergebnis der Analyse
ist eine Pose inklusive Bewertung.

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

Q

ebaudemodell

Gebaudemodell
(Kapitel @)
sage-sb

Gebaudemodell

Initiale
i Erstellun des = Bild=
Konfzrxogﬁl R Hypothesenraum hese%raums
Abb und Alg. [6.1)

i

Hypothese

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

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

Fiir 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 populér, auch in
der Bildanalyse. Ein solches System ist ERNEST [NSSK90], welches in verschiede-
nen Anwendungsbereichen, wie Gebdudeerkennung [KSN92| und Sprachverstehen
[Sag85], Verwendung fand. Es verbindet eine Représentation 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, wofiir TGraphen [Ebe0§| als leicht-gewichtige Ontologie verwendet
werden (siehe Kapitel 20]). Diese Modelle enthalten neben dem deklarativen Wis-
sen iiber die Semantik und Geometrie auch prozedurales Wissen (beschrieben in
Kapitel 3.6]). Das prozedurale Wissen beinhaltet anwendungsabhéngige 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 iibergeben. Dabei wird klar zwischen Problembeschreibung bzw.
Wissensbasis und Problemlésung bzw. Wissensverarbeitung getrennt. Dies hat als
Konsequenz, dass das Wissen iiber den Anwendungsbereich direkt beschreibbar
ist.

Das Verfahren knoPoE wurde teilweise in [WEPT2, WPT0, WPTI] versffent-

licht und die folgende Darstellung verwendet diese Publikationen.

6.1 Einfiihrung

Zunéchst wird im Verfahren der Hypothesenraum mit dem Gebdudemodell als
Starthypothese befiillt (siche Abbildung [6.2]). Aus dieser Starthypothese und der
Gebédudeaufnahme werden Posehypothesen berechnet und in Hypothesen im Hy-
pothesenraum iiberfithrt. Die Uberfithrung von Posehypothesen in Hypothesen
geschieht indem aus jeder Posehypothese eine Hypothese entsteht, bei der mittels
semantischen Renderings (beschrieben in Kapitel BH) die sichtbare 2-D Geometrie
extrahiert und jeweils im Gebaudemodell gespeichert wird. Diese Hypothesen wer-
den wieder in den Hypothesenraum einsortiert. Abbildung und Pseudocode
geben einen Uberblick iiber die Initialisierung.

Der Kern der Kontrollstrategie (sieche Abbildung [6:4]) nimmt den initial befiill-
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 iiberfiihrt. Die Stra-
tegie (A*-Suche) mit der die jeweils plausibelste Hypothese aus dem Hypothesen-
raum gesucht wird, wird in Abschnitt .4l beschrieben. Nach Abschluss der Analyse
wird die plausibelste Hypothese ausgegeben. Die Abschnitte und sind in
Abbildung vereinfacht in der grauen Ellipse mit “Analysiere Modell aus Hypo-
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Initiale Erstellung des Hypothesenraums

- Erstelle
Gebdudemodell Hypothesenraum
Bild
Hypothesenraum Entnehme Generiere
Hypothese Hypothese 0 initial
Hypothese 0 Posehypothesen

2d Modell 1 l

2d Modell 2

Hypothese 1

-— Hypothese 2| «—

initiale

insortierung in

-

Hypothesenraum

Bewertung

2d Modell n

Hypothese n

)

Hypothesenraum

Hypothese 0

/\N

Hypothese 1| |Hypothese 2|--- [Hypothese n

Abbildung 6.3: Initale Erstellung des Hypothesenraums mit dem Gebdudemodell als
Eingabe. Der Hypothesenraum und eine Aufnahme mit dem entsprechenden Gebdude
dienen als Eingabe fiir die Methode zur initialen Fiillung des Hypothesenraums. Als
Ausgabe erhidlt man den Hypothesenraum befiillt mit den Hypothesen entstanden aus
den Posehypothesen. Dieser Hypothesenraum dient dann als Eingabe fiir 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 widerspriichliche Ergebnisse aus, so dass Hypothesen und Hypothe-
senraum in den Abschnitten [6.2und [6.3so gut es geht ausgeklammert werden. Der
Kreis wird dann in Abschnitt mit einer ausfiihrlichen Erklarung zur Suche im
Hypothesenraum geschlossen.
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Pseudocode 6.1 Initale Erstellung des Hypothesenraums

1: procedure INITIALISIERUNG (Gebdudemodell mb, Bild I)

2 Fiige mb zu Hypothese Hyp, hinzu

3 Fiige Hyp, zu Hypothesenraum H hinzu

4: SemanticObject BU < ENTNEHME( Wurzelknoten Building BU aus mb)
)

6

> //Das SemanticObject implementiert das Interface SemanticDetection
Liste <Pose> Posehypothesen «+GETTOPDOWNPOSEHYPOTHESES(mb,

BU, I)
7 for all v; € Posehypothesen do
8: mb; <— RENDERING (mb, v;)
9: ERZEUGE (Hyp, mit mb;)
10: Hyp, speichert den Graphknoten BU als zuletzt bearbeitet
11: BEWERTE (Hyp,)
12: Markiere in Hypothese; Hypothese, als Vorganger
13: Fiige Hyp, 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 tibergeht”

“http://wuw.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 mogliche Posen ge-
neriert werden konnen. Eine Bewertung der Posen erfolgt bottom-up iiber die
Zuordnung von Bildkanten zu den im Modell enthaltenen Polygonstrecken. Die
weitere Bildanalyse wird Top-Down iiber die Modellelemente durchgefiihrt. Ein
fester Regelsatz definiert exakt, in welcher Weise dies zu geschehen hat. Wahrend
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@ Analysemodell
Bild =

Entnehme
plausibelste
Hypothese

Analysiere

Modell aus
Hypothese

Hypothesenraum

Hypothese i

Hypothese 1 l

Bewertung und Hypothese 2

Analyse abgeschlossen’ Einsortierung in

Hypothesenraum Hypothese N

Ausgabe
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Hypothese

Hypothesenraum Hypothese k

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 Hohe des Graphens.

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

“http://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 gekniipft 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.
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Ein anwendungsunabhéngige Kontrollalgorithmus iibernimmt die Steuerung

der Analyse und entscheidet, welche Schritte als ndchstes durchzufiithren sind. Das
Verfahren ist an das Verfahren von Kummert [KSN92| angelehnt, der sechs anwen-
dungsunabhéngige Regeln verwendet. In dieser Arbeit werden vier anwendungsu-
nabhéngigen Regeln verwendet:

Regel 1
Priife ob die Methode instantiate eines als Bestandteil verbundenen Knotens

ein Ergebnis liefert, falls nein priife ob beim Bestandteil eine isRepresented By-
Kante vorhanden ist und fiihre dort nochmal die Methode instantiate aus.
Wenn ein Ergebnis vorhanden ist, priife die Multiplizitét (siehe Definition [3.0])
des aktuellen Graphknotens. Wenn die Multiplizitat grofser als eins ist, fiithre
Regel 1b mit dessen Bestandteilen aus, ansonsten nutze Regel 1a

Regel 1a
Ordne die Segmentierungsergebnisse der instantiate-Methode jeweils dem

Graphknoten, der die Methode ausgefiihrt hat, zu (es entstehen ggf. mehrere
neue Hypothesen).

Regel 1b
Ordne die Segmentierungsergebnisse der instantiate-Methode den Graphkno-

ten, der die Methode ausgefiihrt 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
Vorgéinger des Graphknotens darstellt, und wiederhole Regel 2.

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

Bildanalyse fiir alle Bestandteile des Graphknotens auf dessen Region of In-
terest eingeschrankt.
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Regel 4
Wenn ein Graphknoten nicht obligatorisch ist, versuche das Vorkommen dieses

Graphknotens im Bild zu untersuchen. Sollte es nicht moglich sein, Kandida-
ten zu finden, wird das Fehlen nicht bestraft.

Analysemodell

Bild
e

Hypothese

Priife Bewertung der
Hypothese

Modell

Expandiere
Modell
(Regel 2)

Bewertung
> Schwellwert

Analyse
abgeschlossen

Multiplizitat > 1
zu (Regel 1)

Ordne
Modellelemente
zu (Regel 1b)

Ordne
Modellelement
zu (Regel 1a)

J  |Analysemodell

Kandidaten
gefunden?

Hypothese 1 |... | Hypothese n

Element
sichtbar?

Beriicksichtige nicht Hypothese 1
obligatorische
Elemente

(Regel 4)

Beschranke ROI
(Regel 3)

Hypothese n

Bewerte
Hypothesen

(Kapitel B)

Hypothese n + 1 Generiere Pose-

Hypothesen

(Kapitel [2)

Hypothese n +m

Hypothese 1

Hypothese n +m

Abbildung 6.5: Die Modellanalyse der Kontrollstrategie (graue Ellipse “Analysiere Mo-
dell aus Hypothese” in Abbildung [6:4)) wird hier im Detail 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.”

cl

Bei Anwendungen, bei denen sich Abstandsmafe fiir Zuordnungen zu Beginn
der Analyse berechnen lassen, kann das Suchraumproblem(der Hypothesenraum
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(Suchraum), wichst explosionsartig an) in eine bipartite Graphzuordnung tiber-
fiihrt werden. Nach der Bewertung aller Zuordnungen muss die Zuordnung mit
dem maximalen Gewicht gefunden werden. Fiir diese Aufgabe existieren schnelle
Algorithmen wie die Ungarische Methode mit einer Komplexitét von O(n?) [Jun90]

(vgl. Anhang [DI).

Definition 6.4 (Gewichtsmaximales bipartites Zuordnungsproblem ). “Sei
G = (V, E) ein bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunktion w : E — R. Als
gewichtmaximales bipartites Zuordnungsproblem bezeichnet man das Finden
derjenigen Zuordnung M, fir die w(M) > w(M') gilt. Die Zuordnung M
muss nicht zwangslaufig vollstindig sein, daher handelt es sich um eine best-
magliche Zuordnung. Zur Losung dieses Problems ldsst 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 Giite (engl. goodness) als Zuordnungsmetrik zugrunde liegt (siehe [BB8Z]
Kapitel 11 Abschnitt3.1).” [Has10]

Regel 1 unterteilt sich in zwei Regeln. Regel 1a 16st die Zuordnungen einfach
kombinatorisch, so dass mehrere Hypothesen entstehen kénnen, 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 Vertrauensmafsberechnung ist fiir jede potenzielle
Zuordnung moglich. Immer wenn die Kardinalitdt eines Modellknotens grofser als
eins ist, wird diese Methode verwendet. Regel 2 regelt die Analyse des Modells; so
werden die Bestandteile eines Modellelements sequenziell expandiert. Dabei wird
fiir 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 dafiir
zustandig, unmogliche Kombinationen von Modellelementen zu verhindern. Eine
Unterscheidung von obligatorischen und optionalen Elementen wird durch Regel /
ermoglicht. Optionale Elemente liefern einen zusétzlichen Beitrag zur Erkennung,
sind aber nicht notig, um ein Modell zu erkennen. Dies ermoglicht Elemente, die
nur selten im Erkennungsprozess vorhanden sind, im Erkennungsprozess zu bertick-
sichtigen, ohne dass deren Fehlen einen negativen Einfluss auf die Kontrolle hétte.
Ein Beispiel hierfiir sind Jalousien, die nicht immer heruntergelassen sind. Abbil-
dung zeigt, wie die Regeln in den Anwendungsablauf integriert sind, wobei
die Boxen zu den korrespondierenden Regeln grau unterlegt sind. Die Fallstudien
Dominostein- und Pokerkartenerkennung benotigen 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 Poseschatzung von Gebduden wird nun im Detail beschrieben.

6.3 Kontrollalgorithmus

Abbildungen gibt einen Uberblick iiber das Verfahren knoPoE und stellt den
Zusammenhang zum Verfahren sage-sb her. Die Abbildungen B.3] und
vertiefen die Erkldrungen dazu. Im Folgenden wird die Beschreibung des Verfah-
rens noch einmal vertieft und es wird auch explizit auf den Zusammenhang zum
Gebéaudemodell eingegangen.

Pseudocode 6.2 Ubersicht Kontrollstrategie

1: function KONTROLLSTRATEGIE(Hypothese Hyp, Bild I, Analysemodell mA,
Schwellwert 6)
int bel - ENTNEHME(Bewertung von Hyp)
if bel > 0 then
Gebdudemodell mb < ENTNEHME(Gebdudemodell aus Hyp)
Graphknoten S <— ENTNEHME(zuletzt bearbeiteter Knoten aus Hyp)
> //S ist ein Knoten aus dem Gebdudemodell
Liste<Knotentyp> Typen < EXTRAHIERETYPEN(Bestandteile ver-
bunden mit S)

8: for all ¢, € Typen do

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

10: Graphknoten E <— ENTNEHME(Endknoten aus mb tiber mit S ver-
bundene Kante)

11: Fiige F in WarteSchlange zuletzt bearbeiteter Knoten hinzu

12: Liste<Posehypothesen> Posen <— BOTTOMUPPOSEBERECHNUNG (t;)

13: Liste<Hypothese> Hypothesen,, +— GENERIEREHYPOTHESEN (aus Li-
ste<<Posehypothesen>)

14: Liste<Hypothese> Hypothesen,, - VEREINIGELISTEN(H 1 und H2)

15: for all Hyp, € Hypothesen,, do

16: Liste<LimitationConcept>  Beschrdnkungen<~ BESCHRANKE-
ROI(HYPj)

17: Hyp; < SPEICHERE(Beschridnkungen)

18: BEWERTE(Hyp, (beriicksichtige auch obligatorische Elemente))

19: return Hypothesen,
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Der Kern der Kontrollstrategie und Initialisierung wird im Pseudocode und
detailliert beschrieben, da Sie zentraler Bestandteil dieser Arbeit sind. Die Be-
schreibung vertieft noch einmal die Beschreibung, die schon durch Abbildung
gegeben wurde, und entspricht ebenfalls der grauen Ellipse in Abbildung [6.4]“Ana-
lysiere Modell aus Hypothese”. Der Kern der Kontrollstrategie beginnt mit einer
Priifung ob die Bewertung (das Vertrauensmaf (siche Kapitel B)) grofer als ein
Schwellwert ist (Zeile 2 in Pseudocode [6.2). In dieser Arbeit wurde fiir die Gebéu-
defallstudie der Schwellwert 0,6 gewéhlt, da Hypothesen mit einer schlechteren Be-
wertung wenig vielversprechend sind (siehe Kapitel @ Ungleichung [Z30]). Allerdings
kann es im Zuge der Analyse dazu kommen, dass die Bewertung zunéchst sinkt, be-
vor sie wieder steigt. Das liegt daran, dass beispielsweise zu Begin der Analyse ein
Modellelement nicht zugeordnet werden kann. Eine Erhchung des Schwellwertes
fithrt zu weniger Hypothesen (Beschleunigung des Verfahrens), was dazu fiithren
kann, dass die korrekte Pose nicht identifiziert werden kann, da die Bewertung tem-
porar unter den Schwellwert fallen kénnte und somit nicht weiter berticksichtigt
werden wiirde.

Ist die Bewertung der Hypothese grofser als der Schwellwert (=0,6), wird der
Hypothese das zugehorige Gebdudemodell entnommen. Zu diesem Gebaudemodell
gehort 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 beschrieben. Kapitel beschreibt wie
Posehypothesen, die Voraussetzung fiir die Berechnung der 2-D Geometrie sind,
berechnet werden. In der Hypothese ist zudem der Stand der Analyse fiir diese
Hypothese gespeichert, also welche Knoten des Gebaudemodells zuletzt untersucht
wurden.

Ausgehend vom zuletzt bearbeiteten Knoten, werden die ausgehenden Kanten-
typen gepriift und gespeichert. Ist beispielsweise der Startknoten Building, waren
die ausgehenden Kantentypen BuildingConsistsOf Walling, BuildingConsistsOfRoof
und BuildingConsistsOfGround (siehe Abbildung auf Seite BE]). Fir jeden
Kantentyp wird die Initialisierung, als prozedurales Wissen iiber das Interface
CommonDetection verpflichtender Bestandteil jedes Modellknotens (siehe Abbil-
dung auf Seite [[9), aufgerufen. Wie die Initialisierung im Detail funktioniert
wird am Pseudocode erklart. Nach der Initialisierung wird der iiber 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, konnen neue Posehypothesen generiert werden. Alle Knoten besitzen
(wieder) iiber das Interface CommonDetection eine entsprechende Methode, um
Bottom-Up Posehypothesen zu erzeugen. Die Uberfithrung von Posehypothesen
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in Hypothesen geschieht indem aus jeder Posehypothese eine Hypothese entsteht,
bei der mittels semantischen Renderings (beschrieben in Kapitel BH) die sichtbare
2-D Geometrie extrahiert und jeweils in einem Gebadudemodell gespeichert wird.
Es entsteht eine Liste von Hypothesen, generiert aus den neuen Posehypothesen
und ergénzt um die Hypothesen aus der neuen Initialisierung. Diese Hypothesen
werden bewertet und wieder dem Hypothesenraum iibergeben.

Pseudocode 6.3 Ubersicht Initialisierung

1: function INITIALIZE(Hypothese Hyp,, Graphknoten KnotenS, Knotentyp ¢;)

2: Liste<Hypothese> Hypothesen «+— ERZEUGELISTE

3: int n < Anzahl Kanten von ¢; 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
isRepresented By-Kante)

9: Liste<InititialisationConcept> Initialisierungen<— ZUORDNUNGMI-
TUNGARISCHERMETHODE (extrahierte Bildelemente, Modellelemente)

10: Fiige Initialisierungen zu Hyp, hinzu

11: Fiige Hyp, 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
isRepresented By-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 beschrieben. Zu Beginn
wird gepriift wie viele Knoten mit dem Startknoten(KnotenS) iiber eine Kan-
te vom entsprechenden Kantentyp(Knotentyp,) verbunden sind. Ist mehr als ein
Knoten verbunden, erfolgt die Zuordnung von Modell- zu Bildelementen iiber die
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Ungarische Methode. Ansonsten erfolgt die Zuordnung kombinatorisch (also iiber
eins-zu-eins Zuordnungen).

Es miissen zunéchst Bildelemente aus dem Bild extrahiert werden. Das Wissen
welche Bildanalyse auszufiihren ist, ist im Modellknoten als Teil der Initialisie-
rung (Interface CommonDetection) hinterlegt. Scheitert die direkte Initialisierung
des SemanticObject, wird gepriift ob eine isRepresented By verbunden ist und falls
ja, wird die Initialisierungsmethode des mit dieser Kante verbundenen Geome-
tricObject ausgefithrt. Die Ergebnisse der Bildanalyse werden im Analysemodell
gespeichert. Fiir den Fall, dass mehrere Knoten vorhanden sind, wird mittels un-
garischer Methode eine Liste von Zuordnungen zwischen Elementen des Gebéau-
demodells und des Analysemodells als Liste gefiillt mit Elementen vom Typ In-
wialisationConcept erzeugt. Um die Ungarische Methode nutzen zu kénnen, bietet
jedes semantische Objekt (abgeleitet vom SemanticObject des Referenzschemas)
der Dominostein-, Pokerkarten und Gebdudemodelle eine Bewertung geméft dem
Vertrauensmafs der Dempster-Shafer-Theorie [Sha76]. Diese Bewertung beschreibt
wie gut ein Bildelement zu einem Modellelement zugeordnet werden kann, wobei
nicht gefundene Elemente das Vertrauensmafl verschlechtern.

Auch bei der eins-zu-eins Zuordnung wird eine Liste gefiillt mit Elementen vom
Typ InitialisationConcept erzeugt, nur dass hier vor der Zuordnung zusatzlich die
Sichtbarkeit der Elemente des Gebdudemodells gepriift 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 zuriickgegeben. Kam die ungari-
sche Methode zur Anwendung enthélt die Liste ein Element, ansonsten enthélt 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) Gebaudeerken-
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 Gebdudemodell zum Einsatz, da ein gewohnliches Ge-
baudemodell durch seine Vielzahl an Elementen nicht iibersichtlich darstellbar ist
(im Verfahren wird selbstversténdlich 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 beschréankt. Dies verandert das prinzipielle Vorgehen des Kon-
trollalgorithmus nicht.

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

Gebéudes und das noch leere Analysemodell (Abbildung 6.6, Schritt 1). Zunéchst
wird fiir das 3-D-Modell eine Posehypothese berechnet. Dazu werden die Flucht-
punkte und Dachkanten des Gebédudes bestimmt. Das Verfahren zur Berechnung
von Posenhypothesen wird in Kapitel im Detail beschrieben (Abbildung [6.6]
Schritt 2). Mittels der Pose wird die 2-D-Geometrie des Gebédudes erzeugt (sie-
he Kapitel BA) und dem Modell hinzugefiigt, sodass nun 2-D<+2-D Zuordnungen
moglich sind. Das Wissen, welche Methode zur Generierung von Posehypothesen
Verwendung finden soll, ist im Knoten Building in der getTopDownPoseHypothe-
ses-Methode verankert (vgl. Kapitel B4). Da sich ein Modellelement vom Typ
Building nicht initialisieren lésst, 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 lésst, und zum anderen, dass
es aus zwei Dachflichen (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 schranken 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 hinzugefiigt, an den Bild-Knoten gehéngt und
stehen nun in der gesamten Analyse zur Verfiigung. Es werden den Dachfléchen
(RoofSurfacel und RoofSurface?2) die Polygone 1 und 4 aus dem Analysemodell
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Abbildung 6.7: Fortsetzung Abbildung 6.6t Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie.

zugeordnet. Die Zuordnungen werden mit einer griinen Einfarbung 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 erhoht. Dabei wer-
den Modellelementen zugeordnete Bildelemente mit einem GraphMarker markiert,
sodass Mehrfachzuordnungen ausgeschlossen werden konnen. Nun wird wieder ex-
pandiert und festgestellt, dass die Dachfliache (RoofSurface 1) als Bestandteil ein
Fenster (Window 1) besitzt.

In Schritt 4 wird das in Kapitel beschriebene Verfahren zur Extraktion
von Fenster- und Tiirkandidaten (als Opening zusammengefasst) verwendet. Dabei
werden alle Fenster- und Tiirkandidaten des Bildes extrahiert und in das Analy-
semodell eingefiigt. Dieses Verfahren ist im Knotentyp Opening, der Fenster und
Tiiren, in der Methode initialize verankert. Da die Kardinalitat fiir die zuzuord-
nenden Fenster eins ist bzw. nur ein Fenster zugeordnet werden soll, wird ein
Fenster direkt zugeordnet. In diesem Beispiel wird dem Modellfenster ( Window!)
das Fenster (Opening3) des Analysemodells zugeordnet (hell-griin markiert). Die
Zuordnung erhoht den Belief auf 0,75. Nun sind fiir diesen Zweig des Modells al-
le moglichen Zuordnungen durchgefiihrt worden, sodass der néchste Bestandteil
von Building expandiert wird. Dies ist in diesem Beispiel das Wandsystem ( Wal-
ling), das auch keine eigene Initialisierungsmethode besitzt und eine Wandfléche
(WallSurfce 1) als Bestandteil enthélt.

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

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

In Schritt 6 wird den Modellfenstern, mittels Ungarischer Methode, eine Teil-
menge der schon extrahierten und noch nicht als zugeordnet markierten Fenster-
und Tiirkandidaten Openings zugeordnet. Diese Zuordnungen (wieder griin mar-
kiert) erhthen den Belief auf 0,87. Die Ungarische Methode kann zum Einsatz
kommen, da die Kardinalitdt der enthaltenen Fenster und Tiiren neun betréigt
und somit grofer als eins ist. Nun wurde soweit moglich 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 anwendungsunabhingige Regeln, kombiniert mit
Suchalgorithmen, zur Bearbeitung des Kontrollproblems zum Einsatz. Dabei ord-
net ein anwendungsunabhéngiger und A*-basierter Kontrollalgorithmus Modellele-
menten Bildelemente zu, fiillt den Hypothesenraum mit Hypothesen und kontrol-
liert den Ablauf des Verfahrens, indem mittels A*-Algorithmus die Hypothese zur
weiteren Analyse ausgewahlt wird, die am plausibelsten ist.

Definition 6.5 (Hypothesenraum - Konkretisierung). Der Hypothesenraum
spannt einen Baum [GRRWI0] mit Hypothesen auf und kann, da jede Hy-
pothese ein Vertrauensmafl besitzt, schon wdhrend der Erstellung mit Graph-
Suchalgorithmen durchsucht werden. Die Knoten des Baums bilden die Hy-
pothesen. Jede Hypothese kennt seinen Vorgdnger. 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 fir
die A*-Suche nur die Bldtter des Baums von Bedeutung sind. Um die Analyse
vollstindig nachzuvollziehen zu kénnen, 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 fiir eine Zuordnung wird im
Hypothesenraum gespeichert.

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

Es entsteht durch die verschiedenen Hypothesen ein Baum, der sich wéihrend
der Analyse immer weiter aufbaut. Die Wurzel des Baums (Hypothesenraums)
ist stets die Hypothese die nur das urspriingliche Gebaudemodell enthélt. Initial
werden Posehypothesen berechnet, die zu neuen Hypothesen werden und als neue
Blattknoten in den Hypothesenraum eingehen (siche Abbildung und Pseudo-
code [6.1]). Jede Hypothese kennt jeweils seinen Vorgénger.

Abbildung 6.9 visualisiert einen Ausschnitt aus einem Analyseprozess. Aus Ana-
lyseschritt 1 folgen drei potenziell mogliche 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 grofer 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 erméglicht somit das Nachvollziehen der erfolgten Analyse.

Fiir die eigentliche Analyse ist aber nicht der ganze Baum vonnéten, sondern
nur die Blattknoten des Hypothesenraums. Daher werden in der Analyse des in
Abbildung visualisierten Hypothesenraums nur die Hypothesen 2, 4, 6 und 7
fiir die weitere Analyse benotigt.
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Abbildung 6.9: Hypothesenraum mit mehreren Hypothesen.

Ziel der Analyse ist es, das korrekte Ergebnis entsprechend der getitigten wi-
derspruchsfreien Modellzuordnungen zu identifizieren. Es wird jedoch stets zu meh-
reren widerspruchsfreien Modellzuordnungen kommen, sodass es nicht moglich ist,
exakt ein korrektes Ergebnis zu identifizieren. Daher sucht man nach dem Ergebnis,
das am besten zu dem Modell passt. Dafiir ist eine Suche im Hypothesenraum not-
wendig. Die Suche fiir die besten Zuordnungen kann als Suche nach dem kiirzesten
Pfad betrachtet werden, die sogar ausgefiihrt 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 fiithrt, miissen prinzipiell alle Hypothesen betrachtet werden. Eine Mog-
lichkeit, dies zu tun, ist eine vollstdndige Suche im Hypothesenraum. Dies ware
aber eine sehr aufwindige Angelegenheit, bei der der Aufwand mit jeder weiteren
Ebene exponentiell steigt.

Weitere Moglichkeiten bieten uninformierte Suchalgorithmen, wie die Breiten-
oder Tiefensuche. Im Gegensatz zur Breitensuche wird bei der Tiefensuche zu-
néchst ein Pfad vollstandig analysiert, bevor abzweigende Pfade analysiert werden.
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In dieser Arbeit wird auf eine informierte Suche zuriickgegriffen. 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
e— A*-Algorithmus verwendet (siche Gleichung[6.1]). Dieser ist in der Lage, den kiir-
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 moglich ist (siehe Kapitel B2)). Man benétigt im Hypothesenraum
neben den Wahrscheinlichkeitszuordnungen eine Moglichkeit, um Hypothesen ver-
schiedener Analyseschritte miteinander zu vergleichen. Der A*-Algorithmus bietet
die Moglichkeit Hypothesen, die unterschiedlich weit in der Analyse fortgeschritten
sind, miteinander zu vergleichen. Kapitel [§ beschreibt die konkrete Realisierung
der Vertrauensmafe fiir A* fiir die Fallstudien.

@{'&
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9(x) h(z)

Abbildung 6.10: Hypothesen - A*. Um die vielversprechendste Hypothese zu ermitteln,
wird allen bekannten Hypothesen z jeweils ein Wert f(z) zugeordnet, der angibt, wie
hoch die Giite der analysierten Hypothese im giinstigsten Fall ist (siche Gleichung [6.1]).
Fiir eine Hypothese = bezeichnet g(x) die bisher ermittelte Giite von der Starthypothese
aus (linker Teil g(z)). Die optimal geschétzte Giite von z bis zur Zielhypothese (Analy-
seergebnis) wird mit h(z) bezeichnet (rechter Teil h(x)).

Der A*-Algorithmus untersucht die Hypothesen (Knoten im Hypothesenraum /-
baum) zuerst, die wahrscheinlich schnell zum Ziel fithren. Um die vielversprechend-
ste Hypothese zu ermitteln, wird allen bekannten Hypothesen x jeweils ein Wert
f(x) zugeordnet, der angibt, wie hoch die Giite der analysierten Hypothese im
glinstigsten Fall ist. Die Hypothese mit der hochsten Giite (f-Wert) wird als néch-
stes untersucht. Fiir eine Hypothese x bezeichnet g(x) die bisher ermittelte Giite
von der Starthypothese aus (siche Abbildung linker Teil g(x)). Die optimal
geschitzte Gilite von z bis zur Zielhypothese (Analyseendergebnis) wird mit h(z)
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bezeichnet (siche Abbildung rechter Teil h(x)). Die verwendete Heuristik darf
die Giite nie unterschétzen. Diese Einschriankung ist nicht in jedem Fall leicht zu
erreichen, denn wird die Giite unterschitzt, kann es passieren, dass das optimale
Ergebnis nie gefunden wird. Wird hingegen die Giite sehr weit tiberschétzt, kann
dies zu einer enormen Ausweitung der Suche bis hin zur Breitensuche fiihren.

Um die Zielstrebigkeit des Verfahrens zu erhéhen, wird der e — A*-Algorithmus

[Pea84] verwendet, mit
f(x) = g(z) + ¢ h(z) (6.1)

wobei 0 < e < 1 gilt. Dabei kann es nun zu einer Unterschiatzung der zukiinftigen
Giite kommen. Pearl ﬂm konnte aber belegen, dass der Verlust an Optimalitét
im ungiinstigsten Fall auf 1=¢ Prozent der optimalen Losung begrenzt ist. Die
konkrete Umsetzung von Glelchung [l wird in Kapitel 8.4 beschrieben.

Die A*-Suche lauft 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). Fine Hypothese im Verstind-
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 Vertrauensmafes. Dieses Vertrauensmafl setzt sich
konform zu A* zusammen aus f(z) = g(x)+¢€ h(zx) (siehe Kapitel[§)). Dabei
entspricht g(x) der Bewertung der bisher erfolgten Zuordnungen. Die Bewer-
tung fiir h(x) wird bestimmt indem alle noch offenen Zuordnung als perfekt
angenommen werden. Es gilt ¢ = 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
muttels InitialisationConcept, eine Sammlung von Suchraumeinschrinkungen
LimitationConcept und einer Bewertung der Hypothese. Zudem ist jeder Hypo-
these die Vorgdangerhypothese bekannt, sodass der Analyseprozess vollstindig
nachvollzogen werden kann. Jede Hypothese speichert als Bewertung sowohl
g(x) als auch f(z). f(x) dient zur Sortierung der Hypothesen und g(x) ist
ndétig, um im ndchsten Schritt wieder h(z) berechnen zu kénnen.
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6.5 Diskussion

Das Einbinden von Wissen in die Bildanalyse ist der Leitgedanke der gewéhlten
Strategie. Zum einen werden Modelle verwendet, die anwendungsspezifisches Wis-
sen sowohl im deklarativen als auch prozeduralen Bereich besitzen. Diese Modelle
schranken iiber Bestandteils- und Konkretisierungskonzepte die Bildanalyse ein,
sodass in einer frithen Phase der Analyse gewonnenes Wissen den spéteren Analy-
seprozess beeinflusst. Zum anderen wird tiber die Bildanalyse selbst Wissen iiber
das gesuchte Modell aufgebaut und wieder dazu verwendet, den Analyseprozess zu
steuern. Dies geschieht beispielsweise bei der Extraktion von Fensterkandidaten
(siche Kapitel B.H]). Die Strategie ist dabei anwendungsunabhéngig, was durch die
verwendeten Fallstudien belegt wird, und ist durch vier Regeln definiert. Dennoch
wird eine anwendungsabhéngige Einschrinkung getroffen. Es wird davon ausge-
gangen, dass es entweder durch prozedurales Wissen moglich ist, 3-D-Hypothesen
zu erzeugen oder dass eine 2-D-Repréasentation 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 schrankt die Bildin-
terpretation so ein, dass aus einer Hypothese nie eine inkonsistenter Hypothese
erwichst. Somit kann der Endzustand der Analyse direkt als Ergebnis des Ver-
fahrens verwendet werden. Es entstehen wahrend des Ablaufs der Analyse eine
Reihe von Zwischenergebnissen in Form von Hypothesen, die sich durchaus wider-
sprechen konnen. Dadurch lédsst sich aber ein Analyseergebnis Schritt fiir Schritt
erkldaren, was nicht selbstverstandlich ist, wenn man an Blackbox-Verfahren wie
beispielsweise neuronale Netze denkt.

Zur Suche im Hypothesenraum kommt mit € — A* ein heuristisches Suchver-
fahren zum FEinsatz. Giitefunktionen zur Steuerung des Suchverfahrens sind im
Allgemeinen schwer zu ermitteln, da hierfiir eine Abschétzung der Giite der noch
zu entstehenden Zuordnungen gemacht werden muss. Eine Mdoglichkeit zur Bewer-
tung von Hypothesen und Zuordnungen wird in Kapitel vorgestellt. Dabei sind
die Bewertungsfunktionen nicht Teil der unabhéngigen Kontrolle, sondern sind fes-
ter Bestandteil des Modells. Nur ein Modellelement selbst “weils”, wie es sich zu
bewerten hat. Die Entstehung von konkreten Hypothesen wird im néchsten Kapitel
naher beschrieben.
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Abbildung 7.1: Im Zuge der Analyse entstehen Hypothesen (siehe rote Ellipse), wobei
eine Hypothese (in der Fallstudie “Poseschitzung von Gebduden”) initial aus einer Pose-
hypothese entsteht (Abschnitt [[2]). Diese werden in einem Hypothesenraum verwaltet.

Eine anwendungsunabhéngige Kontrolle steuert den Ablauf der Modellanalyse
(Abbildung[[]). Im Zuge der Analyse entstehen Hypothesen, wobei eine Hypothese
(in der Fallstudie “Poseschitzung von Gebéduden”) initial aus einer Posehypothese
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entsteht (Abschnitt [[.2)). Diese werden in einem Hypothesenraum verwaltet. Dies
erfordert die Moglichkeit Hypothesen zu bewerten und zu verifizieren (Kapitel [{]).
Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive Bewertung.

Die Kontrolle (siche Kapitel[fl) generiert im Fall der Gebéudefallstudie knoPoE
zu Beginn sowie im Laufe des Verfahrens Posehypothesen (vgl. Kapitel 2.3]). Die
Fallstudien zur Dominostein- und Pokerkartenerkennung bendtigen diesen Schritt
nicht, da ihre Geometrie schon in 2-D vorliegt. Eine Hypothese, im Verstindnis
dieser Arbeit, beschreibt eine oder mehrere Zuordnungen zwischen Elementen des
Analysemodells und einem Modell. Unterschiedliche Modellelementtypen besitzen
iiber Implementierung der Methode instantiate (siche beschriebene Interfaces in
Kapitel B4 jeweils die Moglichkeit zur Erzeugung dieser Hypothesen (beispiels-
weise TwoDRectangle oder Opening). Die Erzeugung einer Hypothese ist eng ver-
kniipft mit der Extraktion der Elemente aus dem Bild, da in der Regel Elemente
extrahiert werden, die eine gewisse Plausibilitat besitzen. Daher ist die Erzeugung
von Hypothesen, also die Zuordnung von Elementen des Analysemodells mit den
Elementen der Modells, eng verkniipft mit der Extraktion der Informationen. Im
Folgenden wird zum einen die Extraktion von Bildelementen - gesteuert durch Me-
thoden der Modellelemente (siche Interfaces in Kapitel B4 - und zum anderen die
Entstehung von Posehypothesen betrachtet.

7.1 Dominostein- und Pokerkartenerkennung

Zur Generierung der Hypothesen fiir 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 adéquat funktioniert. Hypothesen basieren auf den extrahierten
geometrischen Objekten, korrespondierend zu den Elementen der entsprechenden
Modelle (siehe Kapitel B4T]). Die entsprechend nétigen Segmentierungen werden
im Folgenden beschrieben.

Die Kreiserkennung arbeitet mit einer Hough-Transformation und nutzt da-
fir die C++ PUMA-Bibliothek [Pau(3]. 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 Mafken des Mo-
dellrechtecks. Grundlegende Funktionen fiir diese Methode wurden der Bibliothek
OpenCV entnommen und mit der Bibliothek JavaC Yl in das STOR-Komponen-

!code.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 wahrend 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 zeigt ein beispielhaftes Ergebnis der Viereckerken-
nung mit anschliefsender Rektifizierung.

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

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

Im Folgenden wird nur die Kartenfarbenerkennung beschrieben, da Kartenfar-
benerkennung und Buchstabenerkennung in dieser Fallstudie dquivalent umgesetzt
wurden. Zundchst werden fiir die Kartenfarbenerkennung manuell Regionen extra-
hiert und fiir diese Regionen die Hu-Momente und die Kreisformigkeit berechnet.
Diese Daten werden den Regionen (Region) der Pokerkartenmodelle passend zu
den Kartenfarben (SuitForm) als Attribut hinzugefiigt (vgl. Abbildung B.g]), so-
dass sichergestellt ist, dass diese Daten bei der Analyse zur Verfiigung stehen.

Mittels Kontursuche werden zuerst potenzielle Regionen fiir die Kartenfarbe
im Bild lokalisiert. Fiir diese Regionen wird die Farbe (rot oder schwarz) identifi-
ziert, die Hu-Momente [Hu62| berechnet und die Kreisférmigkeit (Gleichung [I.]])
bestimmt:

47 Flacheninhalt

7.1
Umfang? (7.1)

Kreisformigkeit =

Diese Merkmale ¢; werden mit den vorhandenen Daten ¢, verglichen:

d({tm}, {u}) = i (%) . (7.2)

k
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Die Ergebnisse fiir die Kartenfarbenerkennung sind mit einem Recall (False-
Positiv-Rate) von 93,2%, einer Genauigkeit (positiver pradiktiver Wert) von 96,1%
und einer Spezifitdt (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 iibersegmentiert und so die Buchstaben
in viele kleine Regionen zerfallen. Dies ist der Grund dafiir, dass die Erkennung
mit einem Recall von 69,0%, einer Genauigkeit von 72,2% und einer Spezifitit von
78,6% vergleichsweise schlecht ausfallt. Allerdings kann gezeigt werden, dass die
modellbasierte Erkennung dies kompensieren kann.

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

7.2 Poseschatzung von Gebauden

Zur Bestimmung der Pose von komplexen 3-D-Objekten, wie sie Gebédude darstel-
len, ist es unumgénglich zur Generierung von Hypothesen, die im Bild enthaltenen
Informationen moglichst gut zu extrahieren. Im Folgenden werden die verwendeten
Verfahren beschrieben, die fiir die Bestimmung der Pose von Gebéduden benétigt
werden, so dass man aus einem 3-D-Modell eine iiberschaubare Zahl Hypothesen
in Form von 2-D-Abbildungen des Modells erhélt.

7.2.1 Poseschiatzung mit Hilfe von Fluchtpunkten

Zunéchst werden zur Poseschiatzung die Fluchtpunkte, wie in Abschnitt (.11 be-
schrieben, berechnet (siche Abbildung(7.5(a)|). Unter Verwendung der Fluchtpunk-
te ist man in der Lage, die Drehung der Kamera im Verhéltnis zum Modellkoor-
dinatensystem zu bestimmen. Um die Verschiebung der Kamera zu bestimmen,
benotigt man mindestens eine Kante im Bild, deren Lénge man in der 3-D-Welt
kennt. Aus diesem Grund wird der Himmel des Bildes [SP09al] extrahiert (siehe
Abbildung [7.3(a)l [7.5(b){ und [7.5(c)]). Es werden wie in Abschnitt beschrieben,
die interessanten Liniensegmente extrahiert (siche Abbildung [7.3(c)).

Mit dem in Abschnitt [£.4] beschriebenen Verfahren ist man in der Lage Dach-
kanten zu extrahieren. Die extrahierten Fluchtpunkte und die Dachkanten dienen
als Eingabe fiir das Verfahren zur Generierung von Posehypothesen. Da man nicht
wissen kann, welche Dachkanten gefunden wurden und welche Gebdudeseite man
sieht, miissen fiir ein Sattel- bzw. Walmdach 32 Posehypothesen bestimmt werden,
da 2% Moglichkeiten (gefundene Kanten/Modellkanten) existieren, und das jeweils
fiir jede der vier Gebaudeseiten.
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(a) Dachkanten-Binérbild (b) Canny-Strecken (c) interessante Liniensegmen-
te

Abbildung 7.3: Binérbild extrahiert mittels Horizontlinienerkennung [SP09al @7 Kan-
tenbild mittels Canny [(b)] und die interessanten Liniensegmente [(c)]

Werden drei Fluchtpunkte gefunden, sind es sogar 64 Posehypothesen, da man
durch mogliche Ungenauigkeiten in der Bestimmung der Fluchtpunkte zwei mogli-
che Poseschiitzungen erhilt. Abbildung [Z4] gibt einen Uberblick iiber den Prozess
der Poseschitzung. Diese Posen werden verwendet, um die 3-D-Modelle mit der
im Bild sichtbaren 2-D-Geometrie mittels semantischem Rendering zu erweitern
(siche Kapitel BH]).

Das verwendete Verfahren von Guillou etal. [GMMBO00| wird im Folgenden
im Detail beschrieben und evaluiert.

Annahmen des Verfahrens Das Verfahren zur Poseschitzung [GMMBO0] (graue
Ellipse) trifft vier grundlegende Annahmen, die fiir die Berechnung der Brennweite,
Rotation und Translation erfiillt sein miissen:

(i) Es miissen mindestens zwei Fluchtpunkte im Bild gefunden werden,

(ii) die Lénge einer Strecke des Modells muss bekannt sein,

(iii) der Hauptpunkt ist der Mittelpunkt des Bildes und

(iv) das Seitenverhéltnis des Bildes ist bekannt.

Als Kameramodell wird die Lochkamera angenommen. Das Kamerazentrum
befindet sich in 0° und die Projektion des Kamerazentrums entspricht dem Haupt-
punkt H. Zwei Mengen paralleler Geraden definieren zwei Fluchtpunkte. Dabei
wird aukerdem angenommen, dass die Linien aus der einen Menge senkrecht auf
der anderen Menge stehen. Werden nun aus jeder Menge zwei Geraden ausgewahlt,
bilden deren Schnittpunkte ein Rechteck a®b°c®d®. Die Richtungsvektoren der Ge-
raden amd™ und a™b™ sind im Folgenden w und v. Die Geraden a°d® und becc
haben denselben Fluchtpunkt vp, = a°d® Nbecc. Genauso haben die Geraden acb¢
und d¢c¢ denselben Fluchtpunkt vp, = ah¢ N dece.

Das Verfahren von Guillou etal. [GMMBO0Q] ist in der Lage die Brennweite zu
bestimmen (Siehe Anhang [Bl). In dieser Arbeit wird allerdings das in Kapitel B
beschriebene Verfahren zur Bestimmung der Brennweite verwendet.
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Farbbild
orizontlinienerkennung Fluchtpunkterkennung)
Horizontlinien Fluchtpunkte
Dachkantenerkennung
Dachkanten Poseschétzung
A
Posehypothesen

Abbildung 7.4: Datenflussdiagramm der notigen Vorarbeiten zur Poseschitzung (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 a™. Es wird das Modellkoordinatensystem durch die drei Basisvek-
toren w, v und w = v X v mit Ursprung im Punkt a™ definiert und das Kamera-
koordinatensystem tiber die drei Basisvektoren ¢, 3 und k und Ursprung im Punkt
0° (siehe Abbildung [[.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 w' beziehungsweise v" und Punkt

im Ursprung 0° entweder durch den Fluchtpunkt vp,© oder vp,° fithren, entsprechen
die Basisvektoren (u, v, w) den Basisvektoren (u’, v’, w’). Daher ist die Rotation
zwischen dem Kamerakoordinatensystem (0°, ¢, j, k) und (A°, u, v, w) sowie
zwischen Kamerakoordinatensystem (0°, ¢, 7, k) und (0°, v’, v, w’) identisch. Die
Vektoren u’, v' und w'’ sind im Kamerakoordinatensystem bekannt:
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(a) Fluchtpunkte (b) Mogliche Dachkanten (¢) Gefundene Dachkante

(d) Mogliche Hypothesen (e) Mogliche Hypothesen
Abbildung 7.5: Vorberechnungen fiir die Poseschétzung: erst Fluchtpunktbestimmung

@, mogliche Dachkanten in gelb @ und die erkannten Dachkanten in rot . Die Pose-
schitzung ist dann in der Lage Posehypothesen zu generieren |(d)je)

c
VPu

u = (7.4)
lopu©||
vpy©
vo= (7.5)
lop.©||
w = u'xv. (7.6)
Daher gilt auch:
Ri=u', Rj =v', Rk = w'. (7.7)

Da bekannt ist, dass ¢ = (1,0,0), 5 = (0,1,0) und k = (0,0,1) gilt, kénnen
die Gleichungen [7.4] [T.5] und [77] genutzt werden, um die Rotationsmatrix zu
bestimmen:

VPu g VPv; ’UJ/
Vpaitop 2 \fopd topaHf?
N VPu VP w'

R - \/Upu?-f—vpuf-i-ﬂ \/Upu%‘f'vpu?'f'f? J (78)
f f ,w;C

\opuZtopa 242\ /vpu+upu2+ [
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Bildebene

vpy©

vpy©

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 Dabei stellt o’ die perspektivische Projektion
von a® und a’p® die perspektivische Projektion der Strecke a®pc, die parallel zur
Achse u verlduft, dar. Um die Translation zu bestimmen, wird angenommen, dass
die Lange [ der Strecke a®p® bekannt ist. Andernfalls ist die Translation nur bis zu
einem Skalierungsfaktor bestimmbar.

Der Schnittpunkt der Strecke 0¢p¢ mit der Strecke a’®p”c ist p”°. Daher gilt
nach dem Strahlensatz beziehungsweise Satz des Thales fiir die Dreiecke 0a/°p’®
und 0°ap®:

[ap™|  [|ocae|]
o~ e (79)

oder umgeformt
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Bildebene

Abbildung 7.7: Berechnung des Translationsvektors.

[0 151

|0ac|| = | (7.10)
Hieraus folgt fiir die Translation:
t—a°—0° = Hﬁ“ﬁ’ mit @ = a’™ — 0™, (7.11)
Ca C

Alternative Berechnung des Translationsvektors Basierend auf der Idee
von Prof. Dr. Frankd wird hier eine Alternative zur Bestimmung der Translation
beschrieben. Basis der Idee ist das Doppelverhéltnis (siche Abbildung [T.8]):

TCc IDr
BeCe BeDe

Das Doppelverhéltnis ist eine Invariante jeder projektiven Abbildung. Falls
man drei Punkte auf einer Strecke und die entsprechenden Abstédnde 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 Parallelitat der Strecken
= 0D || A’C" (siche Abbildung [T9]).

DV(A®, B¢, C¢, D°) = (7.12)

DV (A®, B®,C¢, D) = DV(A”®, B, C", D") (7.13)
ARC

DV(A”, B*, (", 00) = =—— = TV(A”, B*,C") (7.14)
B/cC/c

DV(A*, B",C", 00) = DV(AS, B¢, C°, D°) (7.15)

’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
https://www.uni-koblenz-landau.de/de/koblenz/fb3/mathe/mitglieder/rolfdieter-frank
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Abbildung 7.8: Darstellung des Doppelverhéltnis.

Aus den Gleichungen [(.T3] [T T4 und [Z.T8 kann der gesuchte Punkt D¢ 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. Fiir diese 24 Héuser werden manuell die Fluchtpunkte bestimmt, um
einen storenden Einfluss bei der Evaluation des Verfahrens durch Ungenauigkeiten
bei der Fluchtpunktschiatzung zu vermeiden.

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

D/C

Abbildung 7.9: Alternative Berechnung des Translationsvektors.
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Abbildung 7.10: Riickprojektionsfehler (in Pixeln) in Abhéngigkeit 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 Tiiren. Fiir diese Punkte wird der Mittelwert der Fehler
und die Standardabweichung bestimmt. Abbildung zeigt, dass der mittlere
Fehler bei allen Winkeln und Abstédnden ungefihr 5 Pixel betragt und die Stan-
dardabweichung in den meisten Féllen nicht grofer als 10 wird. Diese Fehler sind
fiir eine erste Posehypothese akzeptabel.

Aufserdem ist interessant zu evaluieren, welchen Einfluss die Berechnung der
Rotation und Translation unabhingig voneinander besitzen. Zur Evaluation der
einzelnen Einfliilsse wird nun die jeweilige andere Grofe auf den richtigen Wert ge-
setzt. Der unverdnderte mittlere Fehler in Abbildung [ TTlund der etwas niedrigere
mittlere Fehler mit einer eindeutig kleineren Streuung in Abbildung zeigen,
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(a) Rotationen mit einer Ent-
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Abbildung 7.11: Riickprojektionsfehler (in Pixeln) in Abhéngigkeit 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-  (b) Rotationen mit einer Ent-  (c) Rotationen mit einer Ent-
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Abbildung 7.12: Riickprojektionsfehler (in Pixeln) in Abhéngigkeit 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 Riickprojek-
tionsfehler besitzt als die Rotation.

7.2.2 Neue Posehypothesen durch Verfeinerung der Pose

Im Bild gefundene Objekte kénnen 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 (siche Kapitel [.0). Die im Bild erkannten Bounding-
boxen mit Fensterkandidaten miissen dazu weiter verarbeitet werden. Die Fens-
terkandidaten wurden in einer Gaufspyramide in der Regel auf verschiedenen Ebe-
nen (unterschiedlichen Gldttungen) detektiert. Die hochste Ebene (stérkste Glat-
tung), in der das entsprechende Fenster detektiert werden konnte, wird genutzt,
um eine Vordergrund-Hintergrund-Trennung mittels morphologischer Operationen
durchzufiihren. Es wird ausgenutzt, dass die gefundenen Fensterflichen 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 konnen die Eckpunkte des
Fensters im Bild den Eckpunkten im Modell zugeordnet werden.

Mit den 2-D < 3-D-Korrespondenzen kann mittels angepasstem RANSAC
[EB8I] und dem Verfahren von Fiore [Fio01] (siehe Kapitel @4 auf Seite [[03)) eine
neue Pose bestimmt werden. Das Modellwissen erméoglicht es einen informierten
RANSAC zu verwenden (siehe Pseudocode[lT] der die RANSAC Poseschétzung in
Abbildung beschreibt). Es werden im angepassten RANSAC-Verfahren nicht
zufillig Merkmale zur Hypothesenerstellung genutzt, sondern stets auf den be-
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Initiale Gebdudemodell

Farbbild Viereckextraktor Vierecke
Pose

v

Fenstererkenner Fenster RANS&“C
Poseschéitzung
Hypothese semantisches Rendering Posehypothese | [Posehypothese

Nein

Alles zugeordnet
oder
stabilen Zustand erreicht?

Posehypothese

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 fiir Poseverfeinerung. In schwarz die gefundenen Fenster, in
blau die Position der Fenster aus der urspriinglich bestimmten Pose mittels Riickprojek-
tion und in rot die Fenster nach Riickprojektion 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 néachsten Schritt Nichtzuordnen stéarker bestraft und wurden mehr
als die Halfte zugeordnet, wird im néchsten Schritt Nichtzuordnen weniger stark
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Pseudocode 7.1 Beschreibung des Prinzips vom informierten RANSAC

1: procedure INFORMIERTERRANSAC(Liste<Modellfenster>  OPy;,  Li-
ste< Analysemodellfenster> OPg, Pose v)
2: initiale Zuordnung Z2; <+ ZUORDNUNGMITUNGARISCHERMETHO-
DE(OPy;,0Ps,v)
for op, € OPy; do
for op; € OPg do
Ordne Eckpunkte von op, und op; zu
Pose vy, <= FIORE(mit zugeordneten Eckpunkten von op; und op,)
Zuordnung 7 < ZUORDNUNGMITUNGARISCHERMETHO-
DE(OPM,Ops,Uk)

8: if Zuordnung Z; besser als Zuordnung Z; then

9: Pose v; <~ FIORE(Zy,)

10: Zuordnung Z; < ZUORDNUNGMITUNGARISCHERMETHO-
DE(OPM,Ops,Ul)

11: if Zuordnung 7 besser als Zuordnung Z; then

12: UV < U

13: else

14: U <— U

15: Zuordnung Z; <+ ZUORDNUNGMITUNGARISCHERMETHO-
DE(OPy,0Pg,v)

16: return v

bestraft. Dies wird solange durchgefiihrt bis alle Fenster zugeordnet sind und der
Riickprojektionsfehler entsprechend klein ist oder bis ein stabiler Zustand (bei-
spielsweise drei Zustédnde, die sich jeweils abwechseln) erreicht wird. In dem Fall,
dass nicht alle Fenster zugeordnet werden konnen und der stabile Zustand des
Verfahrens mehrere Posehypothesen beinhaltet, wird die Posehypothese mit den
meisten Fensterzuordnungen und kleinstem Riickprojektionsfehler gewéhlt. 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 fasst das Verfahren in einem Datenflussdiagramm zusammen und
Abbildung [7.T4] 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-
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sen ermoglicht. Eine einfache Extraktion von geometrischen Formen, Farben und
Regionen ermoglicht die Erstellung von Hypothesen fiir 2-D-Erkennungsprobleme.
Dazu wurden Erkenner fiir Vierecke bzw. Rechtecke, Kreise, Kartensymbole und
die Buchstaben A, J, K und Q implementiert.

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

Auch liefern diese Verfahren fiir sich selbst genommen durchschnittliche Ergeb-
nisse. Hier sei wieder auf die in Kapitel belegte These der Arbeit verwiesen:
“Die Verwendung von Wissen kann Probleme bei der Erkennung kompensieren
bzw. erst die Erkennung ermoglichen.”. Neben der in diesem Kapitel beschriebe-
nen Erzeugung von Hypothesen ist es fiir die Steuerung des Verfahrens nétig, diese
Hypothesen auch zu bewerten. Méglichkeiten Zuordnungen und Hypothesen zu be-
werten und die fiir diese Arbeit gewéhlte Form der Bewertung werden im néchsten
Kapitel beschrieben.
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Abbildung 8.1: Jede Zuordnung und jede Hypothese besitzt eine Bewertung in Form ei-
nes Vertrauensmafes (siehe rote Ellipse). Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive
Bewertung.

Eine anwendungsunabhéngige Kontrolle steuert den Ablauf der Modellanalyse
(Abbildung BJ]). Im Zuge der Analyse entstehen Hypothesen (Kapitel []). Konkur-
rierende Zuordnungen werden in unterschiedlichen Hypothesen gespeichert, welche
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wiederum in einem sogenannten Hypothesenraum verwaltet werden. Jede Zuord-
nung und jede Hypothese besitzt eine Bewertung in Form eines Vertrauensmafes.
Das Ergebnis der Analyse ist eine Pose inklusive Bewertung.

Zur Bewertung von Hypothesen, aber auch einzelner Zuordnungen, wird ein
Mafs aus zweierlei Griinden benotigt. Zum einen bendtigt man zur Steuerung der
Analyse die Moglichkeit die Hypothesen zu sortieren, um so stets mit der Hypothe-
se fortzufahren, die die hochste Bewertung besitzt. Daher benotigt man moglichst
monotone Funktionen zur Berechnung der Bewertung. Diese Funktionen miissen
weder nach unten noch nach oben begrenzt sein. Zum anderen ist ein Mafs fiir
die Giite der Hypothesen wiinschenswert. Dafiir eignet sich ein Vertrauensmaf,
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 grofser die Zahl ist, desto hoher ist die Giite der Hypothese
und umgekehrt. Das Vertrauensmals ermoglicht es, verschiedene Hypothesen des-
selben Systems zu vergleichen, nicht aber Hypothesen verschiedener Systeme, da
diese verschiedene Berechnungen des Vertrauensmafses verwenden.

8.1 Vertrauensmalfie und Wahrscheinlichkeiten

[Vertrauensmafs, das | “Metaqualitéitselement, das die Richtigkeit einer
Qualitatsinformation beschreibt.”

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

Definition 8.1 (Ereignisraum). Die Menge Q{Ax} heifft Ergebnisraum
mitk=1,..., K und A C Q, wobei Ay, beliebige Ereignisse aus diesem FEreig-
nisraum sind. Jedes magliche Ergebnis kommt genau einmal in  vor.

Fin 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.

Fiir ein Vertrauensmaf wird in der Regel der Wertebereich von 0 bis 1 oder
von (0 bis 100 gewahlt. Dies entspricht dem Wertebereich von Wahrscheinlichkeiten,

"http://www.geoinformatik.uni-rostock.de/suche.asp, Stichwort: Vertrauensmaf, Zu-
griff: 05.03.2015
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sodass ein Vertrauensmafs leicht mit einer Wahrscheinlichkeit verwechselt werden
kann. Nach Laplace ist die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses das Verhéltnis der
giinstigen Ergebnisse zu allen moglichen Ergebnissen. Die Wahrscheinlichkeit ist
also ein objektives Maf dafiir, wie wahrscheinlich es ist, dass ein Ereignis eintritt;
bzw. beschreibt die Chance, dass ein Ereignis eintritt. Um Wahrscheinlichkeiten
im klassischen Verstdndnis einsetzen zu konnen, miissen sowohl der Ereignisraum
als auch das Experiment klar spezifiziert und alle Randbedingungen benannt wer-
den. Dies ist aber gerade im Kontext der Poseschidtzung von Gebduden nahezu
unmoglich, da alleine die Modellierung unterschiedlicher Wetterbedingungen und
Jahreszeiten und die damit einhergehenden Beleuchtungsdnderungen eine hochst
komplexes Modell erfordern. Daher scheint es nicht moglich, objektive Mafzahlen
fiir Hypothesen, die durch Zuordnungen von Bild- zu Modellelementen entstan-
den sind, zu ermitteln. Dies hat zur Folge, dass in dieser Arbeit Vertrauensmafse
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 [BKIO6| oder Fuzzy Mengen [BKIO6|, definieren, wie man mit
Ungewissheit, Ungenauigkeiten und vagem Wissen umgehen kann. Sie bieten eine
formale Représentation fiir unsichere Informationen und Schlussfolgerungsstrategi-
en. Dempster-Shafer wird als Vertrauensmaffortpflanzung in Hois [Hoi07] benutzt,
wohingegen Neumann bayesische Kompositionshierachien verwendet [NeuOg].

8.2.1 Bayessche Theorie

Gegeben sei der Ereignisraum 2 = {A;x} mit £ =1,..., K und A C 2, wobei A
beliebige Ereignisse aus diesem Ereignisraum sind. Das Vertrauensmafs P(Ay) fiir
ein Ereignis Ay folgt den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre mit der Vorausset-
zung, dass €2 # 0 fiir die Ergebnismenge eines Zufallsexperimentes gilt. Eine auf
der Ereignismenge P((2) definierte Funktion P : P(Q) — [0; 1] heifst Wahrschein-
lichkeitsmafs nach Kolmogorow [FPT03], falls gilt:

P®) =0, P(Q)=1 (8.1)
P(A;) >0 fiir alle A, CQ (8.2)
P(A,UA;) = P(A) +P(A;) — P(A:NA)). (8.3)

Daraus folgt, dass jede Funktion P, die den oben beschriebenen Axiomen folgt,
ein Wahrscheinlichkeitsmafs darstellt. Dies hat zur Folge, dass bei der Erstellung
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von P auf keinerlei statistische Befunde (wie beispielsweise Haufigkeiten) Bezug ge-
nommen werden muss. Gleichung [81] beschreibt in Kombination mit Gleichung 8.2
die Nichtnegativitdt und Normiertheit auf dem Intervall [0, 1]. Das entstehende Ver-
trauen bei der Vereinigung zweier Ereignisse (Additivitidt) wird in Gleichung
beschrieben. Dabei ist zu betonen, dass es sich bei P um ein Vertrauensmafs 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 Basismalfs, das das Vertrauen in exakt ein Ereignis bzw. eine Aussage beschreibt
ist nach Dempster-Shafer [BKIOG] definiert als Vertrauensdichte 7. Die Vertrauens-
dichte T ist eine Funktion 7 : 2% — [0, 1] und erfiillt die folgenden Bedingungen:

@) = 0 (8.4)
> T(A) = L (8.5)

ALCO

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, miissen 2¥ Werte der
Vertrauensdichte spezifiziert werden. Wohingegen bei der Bayesschen Theorie nur
k Werte benétigt werden.

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

bel(0) = 0, bel(2) =1 (8.6)
bel(Ax) >0  fiir alle Ay, C Q (8.7)
bel(Ay U A;) > bel(Ay) + bel(A;) — bel(Ay N A;). (8.8)

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

bel(Ay) = > 7(A). (8.9)

AiCAg
Neben dem Vertrauensmafs definiert Dempster-Shafer auch eine Plausibilitdts-
funktion. Diese beschreibt die optimistische Schétzung 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 dafiir. Die Plausi-
bilitét ist definiert als Funktion pl : 2% — [0, 1] , fiir die gilt:

pl(A) = D 7(A). (8.10)

A;NALAD

Beierle und Kern-Isberner haben zum besseren Verstéindnis des Dempster-Sha-
fer-Vertrauensmafses einige grundlegende Beziehungen zusammengefasst [BKI0OG6]:

bel(0) = 0 =pl(0) (8.11)

bel(©)) = 1 =pl(Q) (8.12)

bel(Ax) < pl(4) (8.13)

bel(Ag) + bel(mAx) < 1 (8.14)
pl(Ag) + pl(—4;) > 1. (8.15)

Es ist moglich, sowohl dem Ereignis Ay als auch —A; das Vertrauensmaf 0 zuzu-
weisen:

Gleichung driickt aus, dass iiber das Ereignis A; nichts bekannt ist. Es
herrscht also komplette Unwissenheit. Dies wére in der Wahrscheinlichkeitstheorie
nicht moglich, da P(A;) = 0 P(—A;) = 1 erzwingen wiirde. Der “wahre” Belief
in das Ereignis Ay liegt im Intervall [bel(Ay), pl(Ax)] und die Differenz zwischen
pl(Ag) und bel(Ay) beschreibt die Unwissenheit bzgl. des Ereignisses Aj. Stimmen
Plausibilitatsfunktion und Vertrauensmak {iberein, entsprechen sie dem Vertrau-
ensmak der Bayesschen Theorie.

Dempster-Shafer stellt zudem auch eine geeignete Kombinationsregel fiir un-
abhéngige Vertrauensmafie bereit. Die Kombinationsregel der Dempster-Shafer-
Theorie lautet:

0 . Ak‘ — @
71 DT = T(Ak;) = ZAiﬁA':Ak 71(A:)T2(A;)
ZAimij¢@ T1(Ai)T2(Af) 0 # Ak cQ

(8.17)

Die Dempster-Shafer-Regel ist kommutativ und assoziativ. Demnach ist es moglich,
verschiedene Quellen zu kombinieren, wobei die Quellen unabhéngig sein miissen,
denn im Allgemeinen gilt 7 ® 7 # 7.

In der Analyse sollen auch Vertrauensmafe verschiedener Ereignisrdume, die
einen Beitrag zum Erkennen eines Objektes in einem Bild liefern, miteinander
kombiniert werden. Dafiir wird die Kombinationsregel nach Dempster-Shafer, in

der gleichen Weise wie Quint sie in [Qui95| verwendet, genutzt:
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“Zur Fortpflanzung der Vertrauensmafe, d.h. fiir die Berechnung der Vertrau-
ensdichte auf dem Ereignisraum g beziiglich der Informationsquelle E, 7, schlagt
Quint “folgende Gleichungen vor:” (nach [Qui95| Seite 72])

Ty, (0[E4) = 0 (8.18)

Tryp, (AYDIEA) = ) Taypla(Hyp | Ax) 7a(Ar|Ea). (8.19)
ArCQa

Da die in Gleichung RTI7 beschriebene Regel kommutativ und assoziativ ist,
“kann die Kombination auch fiir mehrere Informationsquellen vorgenommen wer-
den, indem sie schrittweise auf Paare angewendet wird:” (nach [Qui95] Seite 73])

Z:HypiﬁHypj:Hyp]C THYPA (Hypl | EA)THYPB (Hyp] |EB)
ZHyplﬂHypj#@ THyp 4 (Hypz |EA)THYPB (Hypj ‘EB)

Typ(Hypy|Ea, Ep) = (8.20)

“Mit der bekannten resultierenden Vertrauensdichte auf dem Ereignisraum g
beziiglich aller Informationsquellen E kann das Vertrauensmaf fiir eine Hypothese

Hyp, geméak” Gleichung B9 “berechnet werden:”(nach [Qui95| Seite 73])

bel(Hyp, {E}) = > 7uyp(Hyp,{E}). (8:21)

Hyp;CHypy,

Ein detaillierter Vergleich von Verfahren zur Fortpflanzung von Vertrauensma-

fsen wird in [Qui95| préasentiert.

8.2.3 Vergleich

Bei der Bayesschen Theorie kommen ebenso wie bei der Dempster-Shafer-Theorie
Vertrauensmafse zum FEinsatz, die einem definierten Regelwerk folgen. Dabei folgt
Bayes den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre und die Vertrauensmafe weisen
daher starke Ahnlichkeit zu Wahrscheinlichkeiten auf. Allerdings gibt es bei Bayes
fiir die Kombination von Vertrauensmafen keine Entsprechung zu Gleichung 817
Dempster-Shafer folgt auch den Axiomen der Wahrscheinlichkeitslehre, aber er-
weitert das dritte Axiom (Ungleichung B.g]). 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 moglich, einem Er-
eignis mehrere (unterschiedliche) Vertrauensmafe zuzuordnen, was bei Bayes so
nicht moglich ist, da nach Bayes einem FEreignis stets genau ein subjektives Ver-
trauen anhaftet. Allerdings ist es bei Bayes moglich, mit bedingten Wahrschein-
lichkeiten dhnlich Dinge zu modellieren. Dempster-Shafer ermdéglicht die explizite
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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 Moglichkeit zur
Kombination von Vertrauensmafen werden in der Arbeit genutzt, um damit die
Bewertung der Hypothesen zu erméglichen und den A*-Algorithmus zu steuern.

8.3 Bewertung der Modelle

Dieser Ansatz basiert auf drei generellen Bewertungsfunktionen, die fiir jedes
semantische Objekt (SemanticObject) SOb (siche Kapitel B.4]) der vorgestellten
Objektmodelle gelten. Die folgenden Bezeichner entsprechen den in Kapitel B.4]
beschriebenen Graphelementen des STOR-Referenzschemas sowie der speziellen
Modelle. Als erstes wird eine Funktion benotigt, die Dempster-Shafer-Vertrauens-
mafe 7 aus unterschiedlichen Ereignisrdumen kombiniert (siche Gleichung B20]).
Die Qualitdt des Vertrauens, dass ein semantisches Objekt SOb im Bild gefunden
wurde, wird modelliert mit Gleichung [8.22}

T(SODb|Eparts, Exep) = (8.22)
k1 T(SOb|Eparts) @ ko 7(SOb|Eyep) -

Dabei kénnen mit x; und ks die einzelnen Vertrauensmafe gewichtet werden.
Hierbei gilt k1, ko € [0,1]. Der Ereignisraum E, 4+ beschreibt die Beobachtungen
der Bestandteile eines semantischen Objekts und der Ereignisraum E,, spezifi-
ziert die Beobachtung eines geometrischen Objektes (GeometricObject) oder einer
Region (Region), die ein semantische Objekt représentiert.

Aufserdem wird ein Vertrauensmafs benétigt, das das Vertrauen in ein seman-
tisches Objekt beschreibt, gegeben alle beobachteten Bestandteilsarten (Ereignis-
raum E,,+). Dafiir werden alle Bestandteilsarten des semantischen Objektes SOb
kombiniert mit Gleichung

7(SOb|Eparts) =
wy T7(SOb|{parts};) @ wy 7(SOb|{parts}s) @ (8.23)
...@ wyn 7(SOb[{parts}y) .

Dabei konnen mit wy...wy € [0, 1] die einzelnen Vertrauensmafe gewichtet
werden. Des Weiteren wird das Vertrauensmaf fiir alle Bestandteile einer Bestand-
teilsart benotigt:
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N
7(SOb|{parts}) = %ZT(SOb‘p&I‘tS»T(p&I‘tSi‘Eparts, Erep) - (8.24)

Die drei Gleichungen [8.22]- B.24] gelten fiir jedes semantische Objekt und werden
erginzt durch Vertrauensmafe fiir 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 integriert und gewichtet werden. In der Regel
wird dabei nur eine schwache Gewichtung gewéhlt, da die Relation der Elemente
einen stirkeren Einfluss auf die Wiedererkennung des Modells hat als der Belief in
das Element selbst.

8.3.1 Dominostein- und Pokerkartenerkennung

Im Folgenden werden Beispiele fiir die Standardfunktionen (Gleichung -B24)
gegeben und Funktionen fiir die Initialisierung gezeigt.
Ein Beispiel fiir Gleichung ist:

7(DT|Eptrect,, Er) = 0.77(DT|ER) @ 7(DT|Eptreet, ), i € {2, 3} (8.25)

Diese Gleichung beschreibt das Vertrauen in einen Dominostein DT gegeben die
Informationsquellen Epqyec,: beobachtete Dominosteinhélften, und Eg: beobachte-
te Rechtecke. Das Rechteck selbst liefert einen kleineren Beitrag in das Vertrauen,
dass wirklich ein Dominostein im Bild gefunden wurde, als mogliche gefundene
Dominostein-Hélften daher ist k1 = 0.7 A kg = 1.

Das Vertrauensmals fiir ein semantisches Objekt gegeben die Informationsquelle
Epurts (Gleichung B23]) wird beispielsweise fiir einen Dominostein DT (Gleichung

B20) umgesetzt:

T(DT|Eptrect) = 7(DT|{DTrect;, DTrects}) . (8.26)

Dabei besitzt ein Dominostein zwei Héalften DTrect; und DTrect,, sodass sich
fiir Gleichung B.24] die Umsetzung

2
1
7(DT|{DTrect}) = 5 ZT(DT\DTreth-) ergibt. (8.27)

i=1
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Im Folgenden werden nun mit den Gleichungen - einige wichtige
Vertrauensmafe fiir die Dominostein- und Pokerkarten-Fallstudie vorgestellt.
Das Vertrauensmafs einer Zuordnung von einem segmentierten Rechteck zu einem
Modellrechteck ist definiert als

ratio, . .
Tatiop Trect, ratlopTyect, > ratio rec R
_ ratiopTrect recti L
r(DTrectalBr) = | ol o rer ~ G
" ratior raJthDTrectl < ratio,, 1€

Fiir die Berechnung von 7(DTrect,;|Er) wird das bereits gefundene Rechteck
DTrect; eines Dominosteins in seine zwei Hélften geteilt und mit dem Kandidaten
fiir die jeweilige Hélfte DTrect; verglichen. Hierfiir wird die Schnittfliche einer Half-
te mit DTrect; berechnet und anschliefsend durch die gesamte Fliche der beiden
Flachen geteilt:

intersection area of DTrect; and R

7(DTrect;|ER) = with i € {2,3} . (8.29)

entire area of DTrect; and R

Die Vertrauensmafe einer Rechteckzuordnung in (828) und ([829) sind notig,
um Dominosteine von anderen Objekten unterscheiden zu kénnen. Auferdem wird
eine Funktion benotigt, die fehlende Zuordnungen von Modellelementen und/oder
Segmentierungsobjekten bestraft:

7(DTrect;|PIP) = e 2%

8.30
z = ||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 Vertrauensmafk fiir die Zuordnung eines Punktes Pip zu einem Kreis c,
wobei (cg,c,) und (Pip,, Pip,) die Mittelpunkte der Kreise und ¢, und Pip, die
Radien sind, ist sehr wichtig fiir die Analyse. Diese Gleichung verhindert, dass
falsche und weit entfernte Punkte zugeordnet werden:

7(Pip € PIP|c € C) = 101 — 2007 — 50|¢, — Pip, |,
q = \/(Plpx - Cx)Q + (Plpy - Cy)2 .

Die Funktion, die einer Kartenfarbe CO (Pik, Kreuz, Herz oder Karo) eine
Region Reg zuordnet, bendtigt nur die Zentren (x s, yar) und (zg, ys) der Modell-
und der segmentierten Bildregion zum Vergleich. Da bei Bildregionen kein Radi-
us verfiighar ist, kommt hier eine vereinfachte Version von Gleichung zum
Finsatz:

(8.31)
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7(CO|Reg) = e~V (@ —29)2+(yar —ys)? (8.32)

Der Faktor a héngt von der Grofe des extrahierten Teilbildes ab. Im Fall der
Pokerkartenerkennung betragt diese 300x450 und das Ausgangsbild hat eine Auf-
16sung von 3872x2592. Der Faktor a berechnet sich dann aus: a = 300/3872 ~ 0, 08.

Die Wahl der Funktionen ([830) und (832) reguliert, ob es besser ist eine Zu-
ordnung wegzulassen oder nicht. Umso mehr Unterschiede zwischen den Punkten
und Kreisen von der Funktion 7(Pip € PIP|c € C) verzichen werden, umso mehr
Segmentierungsobjekte werden zugeordnet und umgekehrt. Fiir die Berechnung
der Vertrauensmafe ([829), (B30) und (§31)) werden die Rechtecke und dazu im
Verhéltnis auch die Kreise in den Ursprung des Koordinatensystems verschoben,
rotiert und skaliert.

Mit diesen Funktionen hat man nun die Moglichkeit, 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 Poseschatzung von Gebauden

Durch die in Kapitel 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 kiirzeste Strecke bestimmt. Es werden dabei nicht alle Strecken auf
einmal berticksichtigt, sondern konform zum Modell (Kapitel B3] separat jeweils
die Strecken des Daches, der Fassade und der Grundflache.

Aus dem Bild werden die interessanten Liniensegmente (Kapitel B3] 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 Lénge der
vorher bestimmten kiirzesten Modellstrecke besitzen. Diese werden dann zu erwei-
terten Strecken zusammengefasst. Eine erweiterte Strecke beschreibt eine Strecke,
die dicht beieinanderliegende und annidhernd kollineare Strecken in einer Strecke
zusammenfasst (beispielsweise Strecken einer Fensterreihe oder durch Segmentie-
rungsfehler entstandene Liicken) (Abbildung B.2).

Diese Strecken werden den erweiterten Strecken der 2-D-Projektion des 3-D-
Modells zugeordnet, iiber die Distanzfunktion mit den Modellstrecken verglichen
und mittels Ungarischer Methode zugeordnet (siche 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 fiir diesen Anwendungsfall erwiesen hat. Diese Evaluation wurde auf
der OGRW 2014 [WP15| WPI6| veroffentlicht und die detaillierten Ergebnisse der
Studie befinden sich im Anhang [El

Die Strecken-Geraden-Distanz nutzt dy = ||p1y, — pisll, d2 = [[P1y — P2l
ds = ||p2s, — P1s|| und dy = ||p2y, — P2, || und verbindet diese in:

di +do+ds+ds L]l + (]

dtranslation (117 l2> - 4 1 (833)
dST(ll7 l2> = dclosestpoint +0.25 d(—)(lh l2> + dtranslation (834)
dstraightLine(ll; lz) = Hliﬂ(dST(lh 12)7 dsr(b; 51))- (8-35)

Die Standardfunktionen wurden in der Gebaudefallstudie genauso umgesetzt
wie in der Fallstudie fiir Dominosteine und Pokerkarten (siehe Gleichung bis
B24] und Abschnitt B3]). Die Tabellen BT - B4 listen die verwendeten Vertrau-
ensmalke auf.

Tabelle R1] listet die Vertrauensmafse passend zu Gleichung auf. In Ta-
belle werden die Vertrauensmafe passend zu Gleichung aufgelistet und
Tabelle B3] listet die Vertrauensmafe passend zu Gleichung B.24] auf.

Die Gleichungen aus den Tabellen BJ] bis B3] bediirfen keiner individuellen
Anpassung, sondern ergeben sich aus den beschriebenen Standardfunktionen. Da-
hingegen listet Tabelle R.4] anwendungsabhéngige Funktionen auf, die eigens fiir
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T(BU|Eparts; Erep) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebéaude, gegeben
seine Bestandteile Walling, Roof und Ground, sowie seine
Repréasentation.

T(WS|Eparts, Erep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Wandflache, gege-
ben seine Bestandteile Opening und seine Repréasentation.
T(RS|Eparts, Erep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Dachfléche, gegeben
seine Bestandteile Opening und seine Reprasentation.

T(GS|Eparts; Erep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Kellerfliche, gege-
ben seine Bestandteile Opening und seine Repréasentation.

Tabelle 8.1: Die verwendeten anwendungsunabhéngigen Vertrauensmafse passend zu
Gleichung B.22

die Poseschitzung von Gebduden modelliert wurden. Man sieht, dass eine {iber-
schaubare Anzahl Funktionen benétigt werden.

Bei der in diesem Kapitel beschriebenen Zuordnung von Strecken (siche Sei-
te [7H) wird fiir jede Zuordnung ein Kostenwert mittels Gleichung ermittelt.
Dies ermoglicht es, ein Vertrauensmaf fiir die gesamte Zuordnung zu berechnen.
Dafiir werden zunéchst die durchschnittlichen Kosten mittels Gleichung be-
stimmt:

N
1
avgeost = N Z dstraightLine_i- (8.36)

Aus diesen Durchschnittskosten ldasst sich nun ein Vertrauensmaf fiir ein Ob-
jekt, gegeben seine Représentation (in diesem Fall als Menge LS der gefundenen
Strecken) bestimmen:

__avgcost

7(SOb|Epg) = e =6 | (8.37)

Das Vertrauensmaf in die Zuordnung eines Fensters/Tiir (Opening) OP zu
einer Bildregion Reg eines Fenster- /Tiirkandidaten (Gleichung B.38]), wobei (c,, ¢;)
und (o0, 0,) die Mittelpunkte der Regionen sind, orientiert sich an Gleichung [8.32]
normiert gleichzeitig Grofenunterschiede und verhindert, dass falsche und weit
entfernte Punkte zugeordnet werden:

0,95 xq
20 +4q (8.38)
q= \/(O:v —)?+ (0y — ).

T(OP|EReg) =1 —
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7(BU|Eparts)

Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebaude, gegeben
seine Bestandteile.

T(WA|Eparts)

Berechnet den Belief in die gefundene Gebéudefassade, ge-
geben seine Bestandteile.

T(RO|Eparts)

Berechnet den Belief in das gefundene Dach, gegeben seine
Bestandteile.

7(GR|Eparts)

Berechnet den Belief in den gefundenen Keller, gegeben
seine Bestandteile.

T(WS|Eparts)

Berechnet den Belief in eine gefundene Wandfléche, gege-
ben seine Bestandteile.

T(RS|Eparts)

Berechnet den Belief in eine gefundene Dachfléche, gegeben
seine Bestandteile.

7(GS|Eparts)

Berechnet den Belief in eine gefundene Kellerfliche, gege-
ben seine Bestandteile.

Tabelle 8.2: Die verwendeten anwendungsunabhéngigen Vertrauensmafse passend zu

Gleichung

7(BU[{WA}) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebéaude, gegeben
die Fassade (Walling im Modell genannt).

7(BU[{RO}) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebéaude, gegeben
das Dach (Roof im Modell genannt).

7(BU[{GR}) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebéaude, gegeben
der Keller (Ground im Modell genannt).

T(WA[{WS}) | Berechnet den Belief in die gefundene Gebéudefassade, ge-
geben seine Bestandteile.

7(RO|{RS}) | Berechnet den Belief in das gefundene Dach, gegeben seine
Bestandteile.

7(GR|{GS}) | Berechnet den Belief in den gefundenen Keller, gegeben
seine Bestandteile.

7(WS|{OP}) | Berechnet den Belief in eine gefundene Wandfliche, gege-
ben ihre Bestandteile.

7(RS|{OP}) | Berechnet den Belief in eine gefundene Dachflidche, gegeben
ihre Bestandteile.

7(GS|{OP}) | Berechnet den Belief in eine gefundene Kellerfliche, gege-
ben ihre Bestandteile.

Tabelle 8.3: Die verwendeten anwendungsunabhéngigen Vertrauensmafse passend zu

Gleichung
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T(BU|E,ep) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Gebédude gegeben
seine Reprasentation.

T(WS|E,ep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Wandflidche gegeben
ihre Repréasentation.

T(RS|Esep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Dachfliche gegeben
ihre Repréasentation.

7(GS|E,ep) | Berechnet den Belief in eine gefundene Kellerfliche gegeben
ihre Repréasentation.

7(OP|E,ep) | Berechnet den Belief in ein gefundenes Fenster bzw. gefun-
dene Tiir gegeben seine/ihre Représentation.

Tabelle 8.4: 7(BU|E.cp), T(WS|Erep) , T(RS|Erep) und 7(GS|Eyep) verwenden alle das-
selbe Vertrauensmafs aus Gleichung Einzig fiir 7(OP|E;ep) wird mit Gleichung
eine eigene Gleichung verwendet.

8.4 Hypothesenraumbewertung

Kapitel beschreibt die in dieser Arbeit verwendete Suchraumanalyse und den
verwendeten € — A*-Algorithmus mit Gleichung f(z) = g(x)+ € h(z). Um die
vielversprechendste Hypothese zu ermitteln, wird allen bekannten Hypothesen z
jeweils ein Wert f(z) zugeordnet, der angibt, wie hoch die Giite der analysierten
Hypothese im giinstigsten Fall ist. Die Hypothese mit der hochsten Giite (f-Wert)
wird als néchstes untersucht. Fiir eine Hypothese x bezeichnet g(z) die bisher
ermittelte Giite von der Starthypothese aus und die optimal geschitzte Giite von
x bis zur Zielhypothese (Analyseergebnis) ist h(z).

In den Fallstudien entspricht g(z) dem Belief in einen Dominostein (DT) (Glei-
chung B20) bzw. in eine Pokerkarte (CARD) oder ein Gebdude (BU) und h(z)
entspricht dem Belief in einen Dominostein bzw. in eine Pokerkarte oder ein Ge-
béude, 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 fiir Vertrauensmafse préasentiert.
Auch wenn sich die Bayes-Theorie dhnlich einer Wahrscheinlichkeit verhélt und
auch die gleichen Symbole verwendet, handelt es sich dennoch um ein subjekti-
ves Vertrauensmaf, 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-
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eignis unterschiedlich beurteilen diirfen und eine komfortable Kombinationsregel
Vertrauensmafse aus verschiedenen Quellen wieder zu einem Belief zusammenfasst.

Drei anwendungsunabhéngige Vertrauensmafe fiihren zu einer konsistenten Be-
rechnung des Beliefs in Objekte. Dennoch bendétigt jedes Modell anwendungsab-
héngige Vertrauensmafse, die der Systemarchitekt mit modellieren muss. Dabei
handelt es sich in der Regel nur um einige wenige Mafse. Jedes extrahierte Bild-
element weifs fiir sich, wie hoch der Belief daran ist, dass es korrekt im Bild gefun-
den wurde. Diese Information fliefst zusétzlich in die Bewertung mit ein, sodass
Objekte, die moglicherweise falsch im Bild erkannt wurden, weniger Einfluss auf
die Analyse besitzen. Die umgesetzten Bewertungen ermoglichen 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 e- A*-Algorithmus die Analyse gesteuert werden und der
Suchraum erst wihrend der Analyse aufgebaut werden (siehe Hypothesendefinition
auf Seite [[40]).

Mit der Moglichkeit der Verifikation von Hypothesen sind nun alle Bestand-
teile (Modell, Modellgenerierung, Kontrollverfahren und Hypothesengenerierung)
zusammen, die zur modellbasierten Poseschdtzung vonnoten sind. Im néchsten
Kapitel wird die Implementation dieser Bestandteile beschrieben.






Kapitel 9

Implementation

Dieses Kapitel beschreibt die Implementation des Verfahrens knoPoE. Das Ver-
fahren sage-sb wurde grofitenteils in C+—+ implementiert und nur die spatere
Modellverbesserung ist in das Komponentenkonzept integriert worden. Die Aspek-
te der Implementierung werden bzgl. der in Kapitel beschriebenen Modelle
in Abschnitt @11 bzgl. des in Kapitel beschriebenen Komponentenkonzepts in
Abschnitt und bzgl. der in Abschnitt [6] beschriebenen Kontrolle in Kapitel
beschrieben. Abschnitt verdeutlicht an ausgewéhlten STOR-Komponenten das
Zusammenspiel von Modellen, Komponentenkonzept und STOR-Komponenten.

9.1 Modell

Kapitel beschreibt im Detail das von Frau Falkowski entwickelte STOR (Soft-
ware Techniques for Object Recognition)-Referenzschema [FEL1] (siehe Definiti-
on [Z7)).

Abbildung B4 auf Seite [[7 gibt einen groben Uberblick iiber die Schemapakete
und deren Beziehungen.

Die TGraphen ermoglichen eine modellgetriebene Softwareentwicklung, wes-
halb sie perfekt zu dem Ansatz dieser Arbeit passen. Die mittels UML-Werkzeug
entwickelten grUML-Schema-Diagramme werden zunéchst als XMI-Datei (XML
Metadata Interchang) gespeichert. Dieses Modell wird dann in das sogenannte
TG-Format (eine TGraph-Schema-Datei) mittels XML-Transformation {iberfiihrt.

Der bereits erwdhnte Java Graph Laboratory (JGraLab) Codegeneratoxﬁ iiber-
fithrt das Schema dann in eine objektorientierte API fiir Graphen, die komfortablen
Zugriff auf die Modelle gestattet [ERWO0S]. JGral.ab ist eine von der Arbeitsgrup-
pe Ebert entwickelte Javabibliothek und stellt eine effiziente API fiir die Verarbei-

"http://www.omg.org/spec/XMI/
’http://jgralab.uni-koblenz.de
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tung von TGraphen zur Verfiigung. Die Verarbeitung der TGraphen erfolgt mit-
tels JGraLab in Kombination mit einer Graph-Abfragesprache graph query langua-
ge (GReQL) und dem dazugehorigen UML-basierenden Metamodellierungsansatz
grUML [ERW0S]. 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 konnen. Klassen ent-
sprechen Knotentypen, Assoziationen entsprechen Kantentypen, Spezialisierungen
und Generalisierungen fiihren zu Hierarchien von Typen und Attribute verfeinern
die Informationen eines Knoten- oder Kantentyps. Multiplizitdten entsprechen Ein-
schrankungen im Knotengrad. (Der Inhalt dieses Absatzes entstammt in Ausziigen

den Verdffentlichungen [ERWO0S|, [FEQ9D])

Das STOR-Referenzschema wird durch die Klasse STORGraph reprasentiert
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 Loschen und zum in Beziehung setzen der Elemente des STOR-
Referenzschemas.

Es wurden Interfaces fiir verpflichtende Methodenimplementierungen entwickelt
(sieche Abbildung auf Seite [[9). 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 23]) zu erzeugen. Die Methode instantiate(STORGraph,
Hypotheselmpl, TwoDImage) des Interface CommonDetection mit den Argumen-
ten STORGraph fir das Analysemodell, Hypotheselmpl fiir die Hypothese und
TwoDImage fiir das Eingabebild ist fiir die Lokalisierung/Initialisierung zustéandig
und gibt die getatigten Zuordnungen als List<InitialisationConcept > zuriick. Die
Methode getBottomUpPoseHypotheses erzeugt Bottom-Up Posehypothesen und
benotigt als Argumente die durch die Instanziierung entstandenen Zuordnungen
als List<InitialisationConcept> und die Hypothese als HypotheseImpl und gibt
eine neue Hypothese als Ausgabe zuriick. Die Konzepte InitialisationConcept und
LimitationConcept (siche Abbildung und die Begriffserklarungen B.4] und [3.0)
verwalten und beschrinken die Zuordnungen von Modellelementen mit Elementen

aus dem Analysemodell (siche Abschnitt B.4.3]).

Die Methoden des Interface SemanticDetection verwalten das Wissen tiber
Sichtbarkeit und ob ein Element obligatorisch fiir die Erkennung ist. Zusétzlich
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Pommmeee e isemameaaas yLimitationConcept:

LimitationConceptimpl ="~
Getter und

Setter werden

nicht angezeigt

InitialisationConceptimpl ="""
Getter und
Setter werden
nicht gezeigt

+x_min: double

—-segVertex: Vertex doubl
+x_max: double

-modVertex: Vertex
+belief: double

+y_min: double

+y_max: double

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 Beschrinkungen 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 fiir die Ablaufkontrolle nicht erforderlich,
dass alle Methoden und Attribute definiert werden.

Es wurden eine Reihe eigener Klassen fiir Elemente des STOR-Referenzschemas
bezogen auf die Gebaudefallstudie 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 (siche Tabellen 0.1 und @.2)).

Tabelle 9.1: Eigene Klassen fiir Elemente des STOR-Referenzschemas bezogen auf die
Gebéudefallstudie. Diese Beziehung wird mittels der GraphFactory von jGralab und
der Methode set VertexImplementationClass hergestellt. Alle Klassen implementieren das
Interface STORODbject (siehe Abbildung [0.2]).

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung

Building BuildingExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fir Gebaude

Walling WallingExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object fir den Gebdudekorpus, be-
stehend aus den Auflenwanden

Roof RoofExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fiir das Dach

Ground GroundExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fiir den Gebdudeboden

WallSurface WallSurfaceExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fiir Wandflachen

RoofSurface RoofSurfaceExImpl Implementiert Interface Semantic-

Object fir die Dachflachen
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Tabelle 9.1: Fortsetzung Eigene Klassen fiir Elemente des STOR-Referenzschemas

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung

GroundSurface GroundSurfaceExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fir die Bodenfldchen

Door DoorExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fir Tiiren

Window WindowExImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fir Fenster

OuterBuildingIn- | OuterBuildinglnstallati- | Implementiert Interface Semantic-

stallation onExImpl Object fiir Gebaudeinstallationen

RealCamera RealCameraExImpl Implementiert Attribute und Metho-
den bzgl. des Kameramodells Kapi-
tel B

Pose PoseExImpl Implementiert Attribute und Metho-
den bzgl. der Pose im Verstidndnis
dieser ArbeitKapitel B1]

TwoDPolygonal- TwoDPolygonalFace- Implementiert Interface Geometric-

FaceList ListExImpl Object fiir eine Liste von 2-D-
Flachen

TwoDLineSeg- TwoDLineSegmentList- | Implementiert Interface Geometric-

mentList ExImpl Object fiir eine 2-D-Flache

TwoDLineSeg- TwoDLineSegment- Implementiert Interface Geometric-

ment ExImpl Object fiir eine 2-D-Strecke

ThreeDPolygonal- | ThreeDPolygonalFace- | Implementiert Interface Geometric-

FaceList ListExImpl Object fiir eine Liste von 3-D-
Flachen

ThreeDQuadran- | ThreeDQuadrangle- Implementiert Interface Geometric-

gle ExImpl Object fiir ein 3-D-Viereck

ThreeDTriangle ThreeDTriangleExImpl | Implementiert Interface Geometric-
Object fiir ein 3-D-Dreieck

ThreeDPolygonal- | ThreeDPolygonalFace- | Implementiert Interface Geometric-

Face ExImpl Object fiir eine 3-D-Flache

Tabelle 9.2: Eigene Klassen fiir Elemente des STOR-Referenzschemas bezogen auf
die Fallstudien zur Dominosteinerkennung und Pokerkartenerkennung. Diese Beziehung
wird mittels der GraphFactory von jGral.ab und der Methode set VertexImplementation-
Class hergestellt. Alle Klassen implementieren das Interface STORODbject (siehe Abbil-

dung 0.2)).

Graphknoten
CardForm

Eigene Klasse Beschreibung

CardFormImplIM

Implementiert Interface Semantic-
Object fiir Kartenfarben
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Tabelle 9.2: Fortsetzung Eigene Klassen fiir Elemente des STOR-Referenzschemas

Graphknoten Eigene Klasse Beschreibung
Card CardImplIM Implementiert Interface Semantic-
Object fir die Spielkarte
CharcterForm CharcterFormImplIM Implementiert Interface Semantic-
Object fir die Buchstaben von Spiel-
karten
DominoTile DominoTilelmplIM Implementiert Interface Semantic-
Object fiir Dominosteine
DominoTilePart DominoTilePartImplIM | Implementiert Interface Semantic-
Object fir die Dominosteinhélften.
FigureCard FigureCardImplIM Implementiert Interface Semantic-
Object fir Zahlenkarten
NumberForm NumberFormImplIM Implementiert Interface Semantic-
Object fir Zahlen der Spielkarten
PictureCard PictureCardImpl Implementiert Interface Semantic-
Object fiir Figurenkarten
Pips PipsImplIM Implementiert Interface Semantic-
Object fir Dominosteinpunkte
Region RegionImplIM Implementiert Interface RegionOb-
ject fiir Regionen
TwoDClircle TwoDCirclelmplIM Implementiert Interface Geometric-
Object fir 2-D-Kreise
TwodQuadrangle | TwodQuadrangleIm- Implementiert Interface Geometric-
plIM Object fir 2-D-Vierecke
TwodRectangle TwodRectanglelmplIM | Implementiert Interface Geometric-
Object fiir 2-D-Rechtecke (Domino-
steinerkennung)
TwodRectangle TwodRectanglePerspec- | Implementiert Interface Geometric-
tivelmplIM Object fiir 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 konnen. Fiir dieses Komponentenkonzept wurde fiir das Frontend
die Programmiersprache Java gewahlt und groftenteils C++ (teilweise auch Java)
fiir das Backend. Da Java im Gegensatz zu C++ einige wichtige Merkmale (Re-
flektion, Serialisierbarkeit, Multi-Threading) Out-of-the-box bietet, wurde sich fiir
diesen Kombinationssprachenansatz entschieden, obwohl dies die Verarbeitungs-
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geschwindigkeit verringern konnte. Abbildung gibt einen Uberblick iiber die
im Folgenden beschriebenen Zusammenhange zwischen Komponenten und Daten-
strukturen sowie zwischen Java Komponenten/Datenstrukturen und C++ Kom-
ponenten/Datenstrukturen.

<<interface>>
STOR_Service

[FprintExecutioninformation default: boolean - false

[+setPrintExecutionInformation(printExecutionInformation:boolean)

- Tkuse» «usey ™

e--c7 T T T T ter Tace>>
STO‘RO‘D]ect NativeObject
o “getPointer () : long
+setPointer (pointer:long)
QUSEY.----"7 7 TIIIITTTeeee «usey
) «USey-..  TTTTeEeRTL
= M == | o BT
STOR Integrated model <<Dynamic loadable library>> <<Dynamic loadable library>> <<Dynamic loadable library>>
storopencvjni storpumajni storkipljni
«use» rlj
- Y «usex '
<<Java Library>> H b - «use% 1 «use Y
e <<C++ Library>> <<C++ Library>> <<C++ Library>>
raLa
OpenCV PUMA KIPL

Abbildung 9.2: Ubersicht iiber die STOR Entititen, die in Beziehung zum
STOR __ Service stehen. Das Interface STOR__Service liefert die Grundbeschreibung aller
Komponenten. Interne Komponenten von STOR werden weifs dargestellt und Externe
Beziehungen werden grau dargestellt. Die Zeichnung basiert auf Abbildung 1 in [FEQ9D].

Eine STOR-Datenstruktur besteht aus einer Spezifikation in Form eines Java
Interfaces und einer Implementierung als Java Klasse. Alle Interfaces fiir STOR-
Datenstrukturen erweitern das Interface STORObject. Dies gilt auch fiir die in
Tabelle und @2 beschriebenen Datenstrukturen. Die Interfaces fiir Datenstruk-
turen werden in der Regel fiir mehr als eine Datenstruktur implementiert, bei-
spielsweise implementiert das Interface TwoDImage das Interface STORObject
und die Interfaces TwoDBinarylmage, TwoEdgelmage, TwoDGrayScalelmage und
TwoDRGBImage implementieren alle das Interface TwoDImage. Eine Klasse fiir
eine STOR-Datenstruktur implementiert mindestens ein Interface, das vom In-
terface STORObject abhéngt und besitzt mindestens einen public Konstruktor.
Gewdhnlich ist der Name einer Datenstrukturklasse der Name des Interface erwei-
tert um die Endung Impl. (Der Inhalt dieses Absatzes entstammt in Ausziigen der
Veroffentlichung [FE09D])

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 fiir STOR-Komponenten erweitern das Interface STOR Service.
Die Java Interfaces werden durch spezielle Annotationen ergénzt, die es einer
Komponente ermoglichen ihre syntaktischen Eigenschaften und zum Teil auch
ihre Semantik zur Laufzeit selbst zu beschreiben. Ein Service wird portbasiert
beschrieben, d.h. fiir jede bendtigte Entitat (Datum oder Service) gibt es einen
Eingabeport in Form einer set ()-Methode, fiir jedes bereitgestellte Datum einen
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Ausgabeport in Form einer get()-Methode. Dartiber hinaus besitzt jede Kom-
ponente eine execute ()-Methode, die die Komponente anstoften kann. Die port-
basierte Beschreibung ermdglicht die Trennung von Daten- und Kontrollfluss zur
Assemblierungs- und Ausfiithrungszeit. Eine vollstandige Beschreibung findet sich
in Kapitel

Es kommen in dieser Arbeit die drei Bibliotheken OpenCV, PUMA und KI-
PL zum Einsatz. Die Bibliotheken PUMA und KIPL wurden an der Universitéit
Koblenz-Landau entwickelt.

Begriffsbestimmung 9.1 (OpenCV). “OpenCV ist eine freie Programmbi-

bliothek mit Algorithmen fiir die Bildverarbeitung und maschinelles Sehen. Sie

ist fiir die Programmiersprachen C und C++ geschrieben und steht als freie

Software unter den Bedingungen der BSD-Lizenz. Das “CV” im Namen steht

fur englisch “Computer Vision”. Die Entwicklung der Bibliothek wurde von

Intel initiiert und wird heute hauptsdchlich von Willow Garage gepflegt.

Die Stirke von OpenCV liegt in ihrer Geschwindigkeit und_in der groffen
Menge der Algorithmen aus neuesten Forschungsergebnissen.*

“http://www.wikipedia.de, Stichwort: OpenCV, Zugriff: 19.05.2017

Begriffsbestimmung 9.2 (PUMA). "Die Programmierumgebung fir die
Musteranalyse (PUMA)H [Pau92, [PHO3] ist eine API und wurde von der
Arbeitsgruppe Aktives Sehen der Universitdt Koblenz-Landau entwickelt. Sie
bietet Algorithmen, Datenstrukturen und kleine spezialisierte ausfithrbare Pro-
gramme zur Objekterkennung, fir 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)
[GOPI0] und ist verfigbar fir Mac OS X, Linux und Windows. PUMA wird
seit 1992 hauptsdchlich entwickelt von Prof. Dr.-Ing. Dietrich Paulus, seinen
Mitarbeitern und Studenten.” (aus dem Englischen [FE09Y, Seite 14])

“English: 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 fiir die Bibliothek Image Recognition Laboratory der
Unwversitit Koblenz-Landau fiir Algorithmen und Datenstrukturen im Bereich
Bildverarbeitung und Objekterkennung. KIPL wurde hauptsdchlich von Frank
Schmitt und Patrick Sturm unter der Leitung von Prof. Dr. Lutz Priese in
C/C++ entwickelt und ist verfigbar fir Mac OS X, Linuz 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
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zur Laufzeit zusammengestellt oder als plugin in die freie Software GIMmM
integriert werden konnen.“ (aus dem Englischen [FE090, Seite 1/])

“http://wuw.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 Méglichkeit 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 konnen “native” Programme Java-Methoden tiber JNI aufrufen oder eine
JVM ausfiithren. Im Gegensatz zu einfachen Java Programmen, sind Java Pro-
gramme, welche native Bibliotheken via JNI nutzen, nicht notwendigerweise
plattformunabhangig.“ (adaptiert aus dem Englischen [FEQ9Y, Seite 15])

Alle Datenstrukturen nativer Bibliotheken werden entsprechend ihrer Anfor-
derungen um weitere Interfaces erweitert und als Java Klasse implementiert. Fiir
OpenCV wird in der Regel nicht der Weg beschritten OpenCV-Programme {iber
JNTI anzubinden, sondern es werden OpenCV-Programme tiber die OpenCV-Wrapper-
Bibliothek JavaCVH 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, videolnput, ARToolKitPlus, and flandmark),

and provides utility classes to make their functionality easier to use on the

Java platform, including Android.’

“https://github.com/bytedeco/javacv
Aquivalent zu reinen Java Datenstrukturklassen ist gewohnlich 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 [0.3]

9.3 Kontrolle

Der Kern der Kontrollstrategie nimmt den initial befiillten Hypothesenraum und
analysiert iterativ die enthaltenen Modelle, welche sich durch unterschiedliche Pose-

3https://github.com/bytedeco/javacy
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hypothesen und somit unterschiedlicher 2-D-Geometrie differenzieren. Im Zuge der
Analyse entstehen Hypothesen fiir mogliche Posen. Die entstandenen Hypothesen
werden bewertet und in den Hypothesenraum iiberfithrt. Die Strategie (A*-Suche)
mit der die jeweils plausibelste Hypothese aus dem Hypothesenraum gesucht wird,
wird in Abschnitt beschrieben. Nach Abschluss der Analyse wird die plausibel-
ste Hypothese ausgegeben. Abbildung @3 gibt einen Uberblick iiber den Ablauf der
Kontrolle, die in der STOR-Komponente ActivityControllmpl gekapselt wird. Die
verwendeten Datenstrukturen werden in Abbildung in Verbindung zur STOR-
Komponente ActivityControllmpl gesetzt. Abbildung und Abbildung be-
schreiben tiber Einfarbung mit Griinténen gleiche Konzepte.

“STOR_ Services
ActivitvControllmpl

@ Analysemodell
|

Bild

Entnehme
plausibelste
Hypothese

Analysiere

Modell aus
Hypothese

Hypothese 1 l

Hypothese 2

Hypothesenraum Hypothese i

Bewertung und

Einsortierung in
Hypothesenraum

Hypothese N

Ausgabe
plausibelste
Hypothese

Hypothesenraum

Abbildung 9.3: Ubersicht iiber den Kontrollalgorithmus. Konzepte, die Konzepten aus
Abbildung entsprechen, werden iiber eine identische Einfarbung signalisiert.

Die Hypothese (sieche Hypothesendefinition auf Seite [[46]) wird als Statelmpl
mit einer eindeutigen id umgesetzt und besitzt entsprechend der Fallstudienbe-
schreibung Attribute fiir den Belief (belief, umgesetzt als Feld, um A* zu genii-
gen (speichert in belief|0]=f(z) und in belief[1]=g(x))), fir das zugehorige Modell
mb,, (STORGraph), fiir die Pose v (pose), fir die Zuordnungen (init) sowie die
Beschrankungen (limit), fiir die Vorgéngerhypothese (prior) und fiir die Steuerung
der Analyse, die hinzugefiigten, aber noch nicht bearbeiteten Knoten des Modells
(lastAddedVertex). Der Hypothesenraum (StateSpacelmpl) 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 [64]). 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 ActivityControllmpl beinhaltet das Analysemodell, das Eingabebild, den
Schwellwert 03 als untere Schranke des Beliefs fiir die Akzeptanz von Hypothesen,
den GraphMarker segvertexini zur Markierung schon zugeordneter Elemente des
Analysemodells und eine Liste von Modellen (modelle), die als Eingabe fiir die
Analyse dienen.

{STORObject:

StateSpacelmpl
Getter und
Setter werden
nicht gezeigt

—openlList: PriorityQueue<Hypothese>
¢ |-closeList: ArrayList<Hypothese>

<<use>>,,’, <~
< Se
iComparable: T «use»
V4 \STORObject: N
Statelmpl I AN S,
Getter und (STORService:

ActivityControllmpl
Getter und
Setter werden
nicht gezeigt

Setter werden
nicht gezeigt

—-limit: HashMap<Vertex, LimitationConcept>
-init: HashMap<Vertex, InitialisationConcept>
—-lastAddedVertex: LinkedList<Vertex> +Analysemodell: STORGraph
+Eingabebild: TwoDImage

—-prior: Hypothese

-model: STORGraph +modelle: List<STORGraph>

-belief: doublel[] +Schwellwert: double

_pose: Pose +segVertexIni: GraphMarker<List<Integer>>
—imagePathAndName: String +execute ()

-id: int

Abbildung 9.4: Umsetzung der Kontrolle. Zur Ubersicht 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 auf Seite
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 zeigt den prinzipiellen Ablauf der Methode
instantiate der Klasse WindowExImpl. Abbildung gibt einen Uberblick iiber
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 enthalt automatisch generierte Methoden zur Nutzung der per UML-Diagramm
fiir Fenster (Windows) definierten Attribute und Relationen. Im Zuge der Analyse
wird die instantiate Methode der Klasse WindowExImpl aufgerufen (siche Regel
1 in Abbildung [6.0 in Kapitel 6.2). Der Pseudocode @] beschreibt den Ablauf der

Instanziierung von Fenstern/T1iren.

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> OPg < OPENINGDETECTIONANDEX-
TRACTION.EXECUTE(mA, I)

4: Fiige gefundene Fenster/Tiiren OPg zu mA hinzu

5: Liste<Modellfenster > OPy; - ENTNEHME(Modellfenster aus Hyp)

6: Liste<InitialisationConcept > Initialisierungen<— ZUORDNUNGMITUN-
GARISCHERMETHODE(OP);,OPg)

7 return Initialisierungen

Wie im Pseudocode zu sehen, wird die execute Methode der STOR-Kom-
ponente OpeningDetectionAndExtractionlmpl aufgerufen. Die Komponente Ope-
ningDetectionAndExtractionImpl implementiert die Interfaces OpeningDetection-
AndExtraction (nicht in Abbildung 0.5 enthalten) sowie STOR _ Service und ent-
halt als Attribute das Eingabebild TwoDImage (Element des Referenzschemas
(STORGraph)), das Analysemodell als STORGraph und einen Vektor zur Riick-
gabe von gefundenen Fenstern. Die gefundenen Fenster werden als WindowROI
repriasentiert. WindowROI implementiert das Interface STORObject und verwal-
tet die Fensterkandidaten als achsenparallele Rechtecke. Es wird in WindowROI
gespeichert, in welchem der Farbraume (CSC-L*a*b, CSC-HSV, CSC-Euclid), mit
welcher Weichzeichenstufe sigma (falls das Fenster in mehreren Weichzeichenstufen
erkannt wurde, wird das kleinste sigma gewahlt) 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-
AndExtractionlmpl wird im Pseudocode beschrieben. Zunéchst wird die exe-
cute Methode der STOR-Komponente WindowDetectionComplexImpl aufgeru-
fen. WindowDetectionComplexImpl implementiert die Interfaces WindowDetec-
tionComplex (nicht in Abbildung enthalten) und STOR _ Service. Die Kompo-
nente WindowDetectionComplexImpl steuert den Ablauf (siche Pseudocode [0.3)
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<<interface>>
CommonDetection

WindowROI

Getter und

Setter werden

nicht gezeigt
—roi: int[] l<-
-beliefFoundWindow: double
-beliefWrongFoundWindow: double
-frequency: int
-CSV: int
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1STOR_Service:
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<<java Library>>

«use»
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-
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STORGraph
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List<TwoDPolygonalFaceList>

=~ ~J+getImage (
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+setTwoDImage (image: TwoDImage)
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+setSegModel (segModel : STORGraph)

STORGraph

i
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+getWindowROIs () : vector<WindowROI>
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]
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WindowDetectionNativelmpl
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Y
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Eigene C++
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T
'
1 Kuse»
|
1 v
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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 eingefarbten 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 eingefarbten Elementen handelt es sich um externe
Bibliotheken. Die Getter und Setter werden zur Ubersichtlichkeit groftenteils weggelas-

SEll.
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Pseudocode 9.2 Lokalisierung der Fenster im Bild

1: function OPENINGDETECTIONANDEXTRACTIONIMPL.EXECUTE(BIld 1)
2: Vektor<FensterROI> FensterROIs <~ WINDOWDETECTIONCOMPLEXIM-
PL.EXECUTE(])
for Fenster; € FensterROIs do
4: Liste<2D-Punkt> Eckpunkte < ROIEXTRACTIONCOMPLEXIM-
PL.EXECUTE(I, Fenster;)
Liste<2D-Punkt> Viereck «— PASSEVIERECKEIN(Eckpunkte)
Einfiigen der 2D-Punkte des Vierecks als TwoDPolygonalFaceList in
List<'TwoDPolygonalFaceList >

@

der Fenstererkennung, wie sie in Kapitel beschrieben wird. Es wird fir die
Verarbeitung der drei verwendeten Farbraume jeweils ein Thread gestartet, um
die Verarbeitung zu beschleunigen. Die Kombination der extrahierten Fenster er-
folgt, wenn Fenster aus verschiedenen Farbrdumen 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 erhoht.

Pseudocode 9.3 Ubersicht Fenstererkennung

1: function WINDOWDETECTIONCOMPLEXIMPL.EXECUTE(BIild 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 [.0])

Die native Fenstererkennung erfolgt iiber die Klasse WindowDetectionNativelm-
pl, welche das Interface NativeObject implementiert. Die Funktion detect Windows
der Klasse WindowDetectionNativelmpl ruft via Java Native Interface die Metho-
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de detect Windows der C++ Klasse WindowDetection auf. Das Fenstererkennungs-
verfahren wurde im graph-plugin von KIPL zusammengestellt und dann per ex-
port-Funktionalitét in C++ Code konvertiert (siche Abbildung [L6)). Die Ubergabe
der Argumente und Riickgabewerte erfolgt iiber spezielle JNI-Datentypen.

® g Plugin Graph aseStudy_BuildingDetection/graphs/windowDetection. pg]
Fle Graph Windows Module Tools Help

File Loader:i4

Input Interface:Inputinterface ‘& Settings
s

R ?
Grah Output 2 | > a8 filename S ?
filename aBc
Graph Output ? Scale image:i0
SRS ¢ | ? TSR yopen g4
i 2 Settings
. e Gaussian Smoothing:ig

original filtered [l
S— S—— Settings
2 Matrix  Matrix [

kuwahara Filter (KIPL)iL CSC (KPLYi2 ExtractWindows:i3 output Interface:Inputinterface
Seftings Sedlings, Settings Settings,
[ vt Mt T o [ _‘—>—l image  jma ge. |2 Graph Input
] [ mage rego - _’—>7 label  windows K ? Graph Input
label [ 1
r—W

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-
Funktionalitdt in C++ Code konvertiert.

Wie im Pseudocode 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 @ enthalten) und STOR _ Service. In ROIExtractionComplexImpl wer-
den zu einem achsenparallelen Fensterkandidaten (WindowRoi roi) die Eckpunk-
te des Fensters (List<CvPoint> ICornerPoints) gesucht. Die Eckpunkte kénnen
durch die perspektivische Verzerrung relativ weit von der ROI (roi) abweichen.
Pseudocode@.4lbeschreibt die Extraktion der Eckpunkte des Fensters (List<CvPoint >
ICornerPoints) aus dem Bild.

Wie im Pseudocode 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 Q.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 I, < Extrahiere ro: aus Bild

Binarisiere I,;

Closing auf binarisierter I,;

Extrahiere Kontur aus binarisierter I,

Reduziere Kontur auf konvexe Hiille

Wandle konvexe Hiille in Liste<2D-Punkt> Eckpunkte

return Eckpunkte

Tabelle 9.3: Auflistung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-Komponen-
ten. Grau eingefarbt sind die in der Arbeit letztendlich verwendeten Komponenten. Der
vollstdndige Name des Package ist immer de.uni_ koblenz.stor.components. < Package>.

Package Name Beschreibung
distancecalculation.impl AngleDistancelmpl siche Anhang [E]
distancecalculation.impl ClosestPointDistance- siche Anhang [E]
Impl

distancecalculation.impl HausdorffDistanceImpl | siehe Anhang [El

distancecalculation.impl HausdorfLineSegment- | siehe Anhang [E]
Distancelmpl

distancecalculation.impl StraightLineDistan- sieche Anhang [E]
celmpl

distancecalculation.impl MidPointDistanceImpl | siehe Anhang [E]

distancecalculation.impl PerpendicularDistan- siehe Anhang [E]
celmpl

distancecalculation.impl TruccoDistancelmpl siche Anhang [E]

distancecalculation.impl

distancecalculation.impl

DistanceCalculation-
_ Function1Impl
DistanceCalculation-

_ Function2Impl

Distanz zwischen Hu-
Momenten
Distanz

Momenten

zwischen Hu-
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Tabelle 9.3: Fortsetzung Auflistung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-
Komponenten

Package | Name | Beschreibung
informationdetection.impl | LineSegmentationAnd- | Extraktion Strecken aus Bild
Extensionlmpl

informationdetection.impl | ROIExtractionImpl Finde Eckpunkte von Fenster
in ROI

informationdetection.impl | WindowDetectionImpl Extraktion Fenster

matching.impl WindowMatchingImpl Zuordnung von Fenstern
matching.impl WindowMatchingNew- | Zuordnung von Fenstern
Impl



9.4. KOMPONENTEN IN DER PRAXIS 197

Tabelle 9.3: Fortsetzung Auflistung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-
Komponenten

Package Name Beschreibung

PoseHypothesisForPit- | Posehypothesen

chedRoofBuildingsImpl

posehypotheses.impl
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Tabelle 9.3: Fortsetzung Auflistung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen STOR-
Komponenten

Package Name Beschreibung




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 Komplexitit und der Dimension der Objekte.
Sie nutzen eine gemeinsame Ablaufkontrolle, die unabhéngig von der Anwendung
ist. Unter Verwendung der anwendungsabhéngigen Modelle werden geeignete Merk-
malsdetektionsverfahren durch die Kontrolle ausgelost. Im einfachsten Beispiel der
Dominosteinerkennung sind dies beispielsweise Kreis- und Rechteckdetektoren. Fiir
die Erkennung von Gebéduden in einer Modellumgebung oder in der realen Umwelt
werden Geraden, Strecken, Fluchtpunkte und auch hoherwertige Merkmale wie
Fenster und Décher gesucht. Bei den Aufenaufnahmen stort 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
konkurrenzfahig 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). Fiir das Experiment wurden 489
Bilder von einzelnen Dominosteinen vor homogenem Hintergrund erzeugt und ver-
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wendet. Eine Kameraﬂ, die nahezu orthogonal zu den Dominosteinen angeordnet
war, wurde zur Bildaufnahme verwendet. Auferdem 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.
Zusétzlich zu den automatisch erzeugten Bildern wurden Bilder unter direkter und
indirekter Sonneneinstrahlung erzeugt.

Die Aufnahmen der Pokerkarten erfolgten hingegen auf einem Spieltisch mit
einer Spiegelreﬂexkamer. Die Bilder haben eine Auflésung von 3872 x 2592 Pixeln
und sind im JPEG-Format gespeichert. Es wurden 3 Verzerrungsstufen iiber den
Winkel zwischen Kamera und Spielkarte erzeugt: starke Verzerrung: ca. 30°, wenig
Verzerrung: ca. 45°, keine Verzerrung: ca. 90°. Anhang [Al zeigt eine Teilmenge der
zur Evaluation verwendeten Datensétze.

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 fiir Dominosteine und Pokerkar-
ten. Die Pokerkarten werden nochmal unterteilt in Zahlenkarten und Bildkarten.

Die Erkennungsrate fiir Dominosteine und Pokerkarten ist mit 90,6% auf den
kompletten Datensatz gut. Die Werte fiir 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 [0]) belegen die
Moglichkeit, das Verfahren auch zur Poseschétzung von Gebduden zu nutzen. Ein
Grund fiir 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 aufserdem die Seg-
mentierungsergebnisse gegeniiber 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

!Panasonic Lumix DMC-FS6 Digitalkamera, Auflésung um die 1000x800
2Nikon D60, AF-S DX NIKKOR 18-55mm f/3.5-5.6G VR
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(c) (d) (e)

Abbildung 10.1: Beispielbilder: Die Bilder @ und @ von Dominosteinen sind aus
zwel unterschiedlichen Datensétzen der Bilddatenbank entnommen. Das Bild ist eins
der Bilder der Datenbank, welche unter Sonnenlicht aufgenommen wurden. Dieses Bild
wurde zuséatzlich héndisch verfilscht, um die Klassifikation zu erproben. Es wurde in @
und @ ein Kreis maskiert und in @ ein zusétzlicher Kreis hinzugefiigt.

Kreis fiir die Erkenner unkenntlich gemacht und in Abbildung ein zusatz-
licher Kreis hinzugefiigt. Der Dominostein aus Abbildung 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 unvollstédndig ist, da die Position der Kreise starker gewichtet wird als
deren Anzahl. Fiir den Dominostein aus Abbildung schldgt 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 fiir diesen Dominostein
niedrig. Neben dem Gesamtbelief kennen wir auch die Beliefs fiir die einzelnen
Zuordnungen. In diesem Fall betragt der Belief fiir 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 hochsten Wahrscheinlichkeit gefundenen Klassen fiir 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- (b) Ein fehlendes Herz. Korrekt
rekt klassifiziert. klassifiziert.

(¢) Zwei fehlende Herzen. Korrekt (d) Drei fehlende Herzen. Falsch
klassifiziert. 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 sind die wahrscheinlichsten Klassen wieder die Herz-Sieben (74,1%)
und Herz-Sechs (73,1%). Selbst wenn zwei Herzen nicht erkannt werden kénnen
(Abbildung |10.2(c))), ist die Klassifikation mit einem Vertrauen von 68,6% korrekt.
Wird allerdings das fiir die Herz-Sieben charakteristische Herz in der Mitte dar-
iiber hinaus nicht detektiert, scheitert die Klassifikation. In diesem Fall ist die
wahrscheinlichste Klasse die Herz-Vier mit 71,3%.

10.2 Poseschatzung von Gebauden

Ziel dieser Fallstudie ist es, mit einem anwendungsunabhéngigen Kontrollverfahren
modellbasiert die Pose von Gebdauden zu bestimmen. Es wurde, wie in Kapitel @
beschrieben, fiir die verwendeten Gebaude jeweils ein Gebaudemodell erstellt. Ab-
bildung [A.3] [A4] [A5] [A.6 und [A.7in Anhang [A] zeigen die erstellten Modelle und

die zur Evaluation verwendeten Datensatze.
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Abbildung 10.3: In dieser Fallstudie wurden zur Evaluation fiinf Gebdude verwendet.
Davon sind drei Gebéude real und zwei sind Modellhduschen im Mafsstab HO, die auch
unter realen Bedingungen aufgenommen wurden.

10.2.1 Experiment

In dieser Fallstudie wurden zur Evaluation fiinf Gebdude modelliert und jeweils
aus verschiedensten Ansichten Aufnahmen erstellt. Drei Gebdude sind real und
bei zwei Gebduden handelt es sich um Modellhduschen im Mafstab HO (siche
Abbildung I03). Die Modellhduschen wurden vor kiinstlichem Himmel auf einer
kiinstlichen Wiese mit einer kiinstlichen Strafte unter Tageslichteinfall aufgenom-

men (sieche Abbildung [[0.4)).
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5

M

Iy

(a)
Abbildung 10.4: Aufbau fiir die Aufnahme der Modellhduschen.

Die Aufnahmen der Datensétze wurden auf Bodenhéhe mit einer Spiegelreflex-
kamera] gemacht. Die Bilder haben eine Auflésung von 3872 x 2592 Pixeln und
sind im JPEG-Format gespeichert. Die in der Spezifikation festgelegten Rahmen-
bedingungen wurden eingehalten (siehe Kapitel 23]).

10.2.2 FErgebnisse

Zur Evaluation wird zunéchst quantitativ gepriift, 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 gibt einen Uberblick iiber 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-Gebaude 25 24 96,00%
Fertighaus von Massa 27 25 92,59%
Fertighaus von Streif 22 21 95,46%
| Gesamt | 108 | 103 | 9537% |

Tabelle 10.2: Ergebnisse der quantitativen Analyse.

Eine Erkennungsrate von 95,37% tiber alle Datenséitze zeigt, dass die Fallstudie
ihr Ziel gut erfiillt. 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 dafiir liegt an der geringen Anzahl Fenster. Je weniger Fenster das
Gebaude besitzt, umso schlechter kénnen nicht aufgefundene Fenster kompensiert
werden. Erschwerend kommt hinzu, dass der Fenstererkenner bei diesem Gebéude

auch schlechtere Erkennungsraten erzielt als bei den Hausern “B-Gebéude”, “Haus
von Faller” und “Haus von Auhagen” (siche Tabelle .11 auf Seite [[20]).

Modellname 1 o 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-Gebéaude 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: Riickprojektionsfehler in Pixeln ohne Bottom-Up-Hypothesengenerierung.

In einer qualitativen Evaluation mittels Riickprojektionsfehler wird die Quali-
tdt der Posen nédher beleuchtet. Es wird zunéchst die dufere 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 Fallen nicht nur zu Fehlern in der Translation, sondern auch in der
Rotation gekommen sein konnte. Dies hétte zur Folge, dass eine komplett unter-
schiedliche Fassadenseite zu sehen wire und diese sich dem Bild nicht sinnvoll
zuordnen lassen wiirde.

Modellname 0 o 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-Gebéude 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 [ 14796 | 38 | 103 |

Tabelle 10.4: Riickprojektionsfehler in Pixeln unter Einbeziehung der Bottom-Up-
Hypothesengenerierung aus Kapitel [l

Tabelle [0.3] prasentiert die Verteilung der Riickprojektionsfehler 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-Gebdude ab und am schlechtesten das Modell
von Auhagen. Prinzipiell liegen aber alle Modelle in der gleichen Fehlerskala.

Modellname 1 o Min Max
Haus von Faller 97.84% | 2,09% | 93,63% | 99,59%
Haus von Auhagen | 97,96% | 1,25% | 94,48% | 99,67%
B-Gebaude 88,16% | 11,53% | 62,52% | 99,23%
Fertighaus von Massa | 95,99% | 2,59% | 88,44% | 99,36%
Fertighaus von Streif | 96,07% | 4,49% | 81,42% | 99,99%

| Gesamt | 94,79% | 7.11% | 62,52% | 99,99%

Tabelle 10.5: Die Verteilung der Beliefs fiir die erkannten Posen.

Zur Analyse wurde die Bottom-Up-Hypothesengenerierung nicht angewendet,
um ihren tatsdchlichen Einfluss auf die Qualitdt des Verfahrens zu verifizieren. Ta-
belle 0.4 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 (siche Kapitel [[.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 Fillen die Bottom-Up
entstandene Posehypothese gewihlt. Das heifst in 36,9% der Falle 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 méafigen
Leistung (Recall=56,03% und Precision=75,24%, siehe Tabelle 5.1 auf Seite [[26])
des Fenstererkenners fiir dieses Gebdude zu begriinden ist. In keinem Fall konnte
eine Pose nur Bottom-Up erkannt werden, sodass die in Tabelle aufgelisteten
Ergebnisse unverandert gelten.

Modellname L o 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 Riickprojektionsfehlers 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 [0 listet die Beliefs fiir 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 Ml beschrieben einen durchschnittlichen Fehler von 11 cm
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(b) (c)

Abbildung 10.5: Beispiel, bei dem das Verfahren die richtige Pose nicht finden konnte.
Abbildung @ und visualisieren die vermutete Pose mit projizierten Gebaudeflachen
@ und projizierten Fenstern

aufweisen, muss untersucht werden, inwiefern diese die Poseschatzung beeinflussen.
Dazu wurde das Modell des Hauses von Faller manuell ausgemessen und model-
liert. Dieses Modell diente in Kapitel @ zur Uberpriifung 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 (siche Tabelle [0.6). Dies ist
erstaunlich und lasst sich nur durch numerische Probleme bei der Poseberechnung
mit dem “perfekt” modellierten Haus erk]érerﬂ.

Abbildung prasentiert ein Beispiel, bei dem das Verfahren die richtige
Pose nicht finden konnte. Ahnlich zu den Beispielen der Dominostein- und Poker-
kartenerkennung kommt es hier zu Verdeckungen. Diese Verdeckungen kénnen nur

4 Alternativ kénnte die grofere Abweichung auch in Ungenauigkeiten in der Vermessung des
realen Modellhauses begriindet sein. Die Vermessung wurde iiberpriift und ist im Millimeterbe-
reich korrekt. Mogliche Abweichngen zwischen Messergebnis und Realitéit sind dementsprechend
kleiner als 0.5 mm.
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(b) (c)

Abbildung 10.6: Beispiel, bei dem das Verfahren die richtige Pose finden konnte. Ab-
bildung @ und Visualisieren die vermutete Pose mit projizierten Gebaudeflachen @
und projizierten Fenstern .

ausgeglichen werden, wenn der Fenstererkenner moglichst viele der restlichen Fens-
ter erkennt. Da der eingesetzte Fenstererkenner nur wenige Fenster (diese aber
préazise) erkennt, wird in diesem Beispiel die um 180 Grad gedrehte Pose als die
richtige Pose angenommen. Dabei ist der Belief fiir die erkannte Pose 86,58%. Der
Belief ist so hoch, da das Gebdude symmetrisch ist und das um 180 Grad gedrehte
Gebaude sich in dieser Ansicht nur in der Position und Anzahl der Fenster bzw.
Tiiren unterscheidet. Abbildung zeigt ein Gebaude, bei dem die Erkennung
trotz Verdeckungen gut funktioniert. Der Belief ist mit 75,46% eher niedrig, da
grofse Teile des Gebéudes 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 schlieftt mit einem Ausblick auf weitere Themen
in diesem Bereich.

Das Einbinden von Wissen in die Bildanalyse ist der Leitgedanke der gewéhl-
ten Strategie. Zum einen werden Modelle verwendet, die anwendungsspezifisches
Wissen sowohl im deklarativen als auch prozeduralen Bereich besitzen. Zum ande-
ren wird {iber die Bildanalyse selbst Wissen iiber die gesuchten Modelle aufgebaut
und wieder dazu verwendet, den Analyseprozess zu steuern. Die Strategie ist dabei
anwendungsunabhingig und ist durch vier Regeln definiert. Die bei der Analyse
entstehenden Hypothesen werden im Hypothesenraum gespeichert. Die Analyse
schriankt 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. Wéhrend des Ablaufs der Analyse
entsteht eine Reihe von Zwischenergebnissen in Form von Hypothesen, die sich
durchaus widersprechen konnen. Neben den Beitragen auf Systemebene wurden
auch Beitrdge 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 ermdglichen. Eine einfache Extraktion von
geometrischen Formen, Farben und Regionen ermoglicht die Erstellung von Hy-
pothesen fiir 2-D-Erkennungsprobleme. Dazu wurden Erkenner fiir 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-

209
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Kalkiil beriicksichtigt Unsicherheiten und berechnet den Belief in das Auffinden
eines Modells im Bild.

Dominostein- und Pokerkartenerkennung

Vorbereitend fiir knoPoE wurde die Erkennung von Dominosteinen und Po-
kerkarten mittels der auch in knoPoE genutzten anwendungsunabhéangigen
Kontrollstrategie prasentiert. Die wissensbasierte Objekterkennung mit sym-
bolischen Beschreibungen zeigt sehr gute Ergebnisse bei perspektivischen Bil-
dern, die Erkennungsrate betriagt 90,6% und ist in der Lage mit Unsicher-
heiten und fehlenden Daten umzugehen.

Zur Generierung des Gebaudemodells mittels des Verfahrens sage-sb werden
Bilder registriert, Punkte rekonstruiert und teil-interaktiv zu dreidimensionalen
Modellen zusammengefiigt, die semantisch annotiert werden. Im Falle der Hauser
entstehen so Modelle, in denen beispielsweise Fenster und Fassaden und deren Be-
ziehung zueinander modelliert werden. Dieses Verfahren besitzt eine ergonomische
Benutzeroberflache, 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 fiir 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 fiir die getesteten Modelle;
das entspricht 11 cm in der Realitét bei einem Mafsstab von 1:87. Je mehr
Bilder und Punktkorrespondenzen verwendet werden, desto besser wird die
Qualitat der berechneten Punkte und Posen. Wird dabei das gesamte Gebéau-
de modelliert, kommt es idealerweise zu einem “Schleifenschluss” und somit zu

einer Steigerung der Qualitdt des Gebaudemodells durch das Optimierungs-
verfahren.

In einer komplexen 3-D-Anwendung muss zunéchst das 3-D-Erkennungspro-
blem in ein 2-D-Erkennungsproblem iiberfiihrt werden. Es konnte gezeigt werden,
dass die Kombination von einfachen Extraktionsverfahren mit explizitem Modell-
wissen die Generation von Posehypothesen ermoglicht. Um dieses Vorhaben zu er-
moglichen, wurden Komponenten konform zum STOR-Komponentenkonzept zur
Merkmalsextraktion und der Interpretation dieser Merkmale als Basis fiir das kno-
PoE-Verfahren entwickelt.
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Middle-Level-Merkmale fiir das Verfahren knoPoE

Ein Verfahren zur Extraktion von Dachkanten mit anschliekender Berech-
nung einer liberschaubaren 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 anwendungsunabhéngigen Kontrollstrate-
gie zur Extraktion der Pose bei Gebdudeaufnahmen genutzt. Als Wissensbasis des
zweiten Verfahrens dienen die Gebdudemodelle, 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 Féllen in der
Lage ist, eine korrekte Pose zu bestimmen.

Modellbasierte Poseschiatzung mit knoPoE

Es wurden 95,37% der Posen korrekt erkannt, was fiir die verwendeten Da-
tensétze 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 betrdgt der durchschnittliche Fehler
40,7 Pixel, wenn ausschlieflich Top-Down ausgewertet wurde. Dies konnte
mit der Integration einer zusétzlichen Bottom-Up-Analyse in das Verfahren
um 9,3 Pixel auf einen durchschnittlichen Fehler von 31,4 Pixel verbessert
werden. Setzt man dies in Verhéltnis zur Auflosung von 3872x2592 der Bilder
und dem Fehler von 11 cm, der bei der Modellerstellung entsteht, erweist sich
die erreichte Qualitat als gut. Eine handische “perfekte” Modellierung konnte
die Qualitat des Verfahrens nicht verbessern.

Neben der Erzeugung von Hypothesen ist fiir 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 diirfen und Ver-
trauensmafie aus verschiedenen Quellen durch eine komfortable Kombinationsregel
wieder zu einem Vertrauen zusammengefasst werden. Drei anwendungsunabhingi-
ge Vertrauensmafe fithren zu einer konsistenten Berechnung des Beliefs in Objekte.
Dennoch benoétigt jedes Modell anwendungsabhéngige Vertrauensmafe, die der Sy-
stemarchitekt modellieren muss. Dabei handelt es sich in der Regel nur um einige
wenige Mafe. Jedes extrahierte Bildelement weifs fiir sich, wie hoch der Belief dar-
in ist, dass es korrekt im Bild gefunden wurde. Diese Information flieft zusétzlich
in die Bewertung mit ein und reduziert den Einfluss eventuell falsch erkannter
Objekte im Bild auf die Analyse. Die umgesetzten Bewertungen ermoglichen 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 e- A*-Algorithmus die Analyse gesteuert und
der Hypothesenraum wéhrend der Analyse aufgebaut werden.

Modellbasierte Poseschatzung 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 Poseschéitzung weitere Themen. Eine automatische Modellgene-
rierung ist beispielsweise wiinschenswert, um die Akzeptanz des vorgestellten Ver-
fahrens sage-sb zu erhéhen. Mittels Struktur aus Bewegungstechniken kann au-
tomatisch ein 3-D-Flachenmodell erzeugt werden. Spezialisierte Erkenner kénnen
dann die gesuchten semantischen Objekte automatisch extrahieren und iiber die
berechneten Kameraposen ins Modell eintragen. Auf diese Weise kann der Aufbau
von “Enthaltensein”Relationen iiber die Fusion der Daten im 3-D-Raum automa-
tisch erfolgen und iiber ein einheitliches Optimierungsverfahren die Genauigkeit
des Modells weiter erhoht werden.

Die Qualitdt der gefundenen Posen steigt mit der Qualitdt der gefundenen
Bestandteile. Dies liegt zum einen daran, dass Objekte sich dann leichter iden-
tifizieren lassen, und zum anderen ist die Qualitidt der Posehypothesen mit der
Genauigkeit der dafiir extrahierten Bildmerkmale korreliert. Die Erkennung iiber
Boosting-Verfahren, Random-Forests oder mittels Deep-Learning ist zurzeit im
Fokus der Forschung und es wurden vielversprechende Ergebnisse erzielt. Daher
wiirde der Einsatz dieser Verfahren die Qualitit weiter steigern. Verschiedenste
dieser Bottom-Up-Ansétze konnten - parallel eingesetzt - neue Posen generieren.
Durch diese Ansitze konnte das vorgestellte Verfahren weiterentwickelt werden
und seine vielversprechenden Ergebnisse kdnnten die Relevanz fiir unterschiedlich-
ste Anwendungsgebiete erhéhen.



Anhang A

Datensatze

Dieses Kapitel prasentiert alle Datensatze und die zu den entsprechenden Datensét-
zen erstellten Modelle. Die Bilder zur Erstellung der Modelle und die Datensétze
zur Evaluation des Verfahrens besitzen keine Schnittmenge.

Abbildung A.1: Beispielbilder aus dem Datensatz der Dominosteinerkennung.
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Abbildung [A ] zeigt einen Ausschnitt des Datensatzes, der zur Evaluation der
Dominosteinerkennung verwendet wurde. Beispielbilder aus dem Datensatz der
Pokerkartenerkennung werden in Abbildung prasentiert. Abbildung zeigt
den kompletten Datensatz fiir das B-Gebaude des Universitdtscampus Koblenz
und das erzeugte Modell. Der komplette Datensatz fiir das Fertighaus der Firma
Massa und fiir das der Firma Streif sowie das jeweils erzeugte Modell werden in
Abbildung [A.4] und [A5] prasentiert. Abbildung [A.6] prasentiert den kompletten
Datensatz fiir das Zweifamilienhaus von Faller (HO 131277), das erzeugte Modell
und das héndisch generierte Modell. Der komplette Datensatz fiir das Mehrfamili-
enhaus von Auhagen (HO 11 402) und das erzeugte Modell wird in Abbildung
gezeigt.

Abbildung A.2: Beispielbilder aus dem Datensatz der Pokerkartenerkennung.
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Abbildung A.3: Der komplette Datensatz fiir das B-Gebdude des Universitdtscampus
Koblenz und das erzeugte Modell.
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Abbildung A.4: Der komplette Datensatz fiir das Fertighaus der Firma Massa und das
erzeugte Modell.
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Abbildung A.5: Der komplette Datensatz fiir das Fertighaus der Firma Streif und das
erzeugte Modell.
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e R o o B S, S >

(a) mit sage-sb erstelltes Modell

(b) manuell erstelltes Modell

Abbildung A.6: Der komplette Datensatz fiir das Zweifamilienmodellhaus von Faller
(HO 131277), das erzeugte Modell @ und das héndisch generierte Modell @
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Abbildung A.7: Der komplette Datensatz fiir das Mehrfamilienmodellhaus von Auha-
gen (HO 11 402) und das erzeugte Modell.






Anhang B

Brennweiteschatzung

Das Verfahren von Guillou et al. [GMMBO0] ist neben der in Kapitel 2] vorge-
stellten Berechnung der Rotation und Translation auch in der Lage, die Brennwei-
te zu bestimmen. In dieser Arbeit wird allerdings das in Kapitel Bl beschriebene
Verfahren zur Bestimmung der Brennweite verwendet. Im Folgenden wird das Ver-
fahren von Guillou et al. ndher beschrieben. Zusétzlich zu den Annahmen aus

Kapitel [[L2.T] wird fiir die Berechnung der Brennweite ausgeschlossen, dass sich
das Rechteck (a™,b™, ™, d™) parallel zur Bildebene befindet.

Bildebene

Abbildung B.1: Berechnung der Brennweite.

Zunachst miissen die Fluchtpunkte im Bildkoordinatensystem bestimmt wer-
den. Die Fluchtgerade vp,°vp,°, die durch das Rechteck (a®, b°, ¢®, d°) definiert wird,
ist auerdem die Schnittgerade zwischen der Fluchtebene I1(0¢, vp,°, vp,©) und der
Bildebene. Es gilt

f = |[HE — 07| = /O°F2, — Y, (B.1)
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Da die Bildkoordinaten von H', vp,', vp,' und die Linge von HiHi , bekannt
sind, muss nur die Lange von 0°H¢,, bestimmt werden, um die Brennweite be-
rechnen zu kénnen. Es wird angenommen, dass die Dreiecke Ay = (0°, vp,©, vp,©),
Ny = (0% vp,°, HS,) und Az = (0% vp,°, HS,) rechtwinklig sind mit rechtem Win-
keln bei 0°, HS, und H¢, (siche Abbildung [B.1). Daher gilt:

at+y = 3
G5 = 1 (B.2)
y+46 = 3.
Aus Gleichung [B.2] folgt:
a = 4§
B.3
v o= b (B.3)

Da o = 6 und die Dreiecke (0°,vp,°, HS,) und (0°,vp,°, HS,) im Punkt HS,
rechtwinklig sind, folgt

[0F. )| [ B4
[Hewevpa || [|O°Hew |
Woraus
[5F | = oot [t ol (85

Beweis auf Rechtwinkligkeit der Dreiecke Ny, Ny und A3 . Solange die Flucht-
punkte vp, (bzw. vp,) mit den Richtungsvektoren u (bzw. v) assoziiert sind, gilt
u x v = 0. Daraus folgt fiir die Vektoren f, = vp,* — 0° und f, = vp,* — 0°,
dass fy * f, = 0. Somit gilt f,, L f,, was beweist, dass das Dreieck (0°vp,“vp,°)
rechtwinklig mit rechten Winkel bei 0° ist.

Vorgegeben durch die Konstruktion der Dreiecke ist fiir die Vektoren h =
H¢ = 0% R = H, — 0°, agH,,) = Hy, — H und a(vp,vp,) = V" — 0P

h(uwv) Q(wpyvp,) = [h + a’(HHuv)] A (vpuvpy) = P Qvpuvp,) T AQHHLW) Awpuovps) = 0-

Daher gilt: h(uv) L @(up,op,) und die Geraden OH,,, und Vp,vp, sind rechtwinklig
zueinander. Daraus folgt, dass die Dreiecke (0°vp,°HS,) und (0°vp,°HS,) recht-
winklig im Punkt A sind. (



Anhang C

Effiziente lineare Berechnung der
externen Orientierung

Der Ansatz von Fiore setzt voraus, dass die 3-D-Modellpunkte pi* und die korre-
spondierenden Bildpunkte p! der Kamera bekannt sind. Gesucht werden dann der
Translationsvektor ¢, die Rotationsmatrix R, die Skalierung A und die projektiven
Parameter [;, sodass sie folgende Gleichung optimal erfiillen:

lip, = \R(p™+t), i=1,...,N. (C.1)

Die Datenmatrix Dy = [p}*...ply] wird definiert, um die Notation zu vereinfa-
chen. Man kann zeigen, dass

l=D"x (C.2)

fiir einen unbekannten 4 x 1 Vektor a gilt. Es werden N > 6 Punkte benétigt,
um einen eindeutigen minimalen Vektor e zu finden. Wenn wir die linke Seite der
Gleichung (C.Il) mit b; = Ip' substituieren, wird Gleichung (C.I)) zu

bi=\R(p"+t), i=1,. N. (C.3)

Die Punkte /l;z und 1;‘\“1 wurden um deren Schwerpunkt verschoben, sodass die
optimale kleinste quadratische Losung fiir die Skalierung A\ mit

> [l

(C.4)

berechnet werden kann.
B ist die 3 x N Matrix, in der die Punkte b; nebeneinander eingefiigt wurden,
und D, entspricht der Matrix, in der die skalierten Punkte p™, ebenso eingefiigt
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b; — ARp™,

2
= ||B — RDa|| zu minimieren, wobei
2

wurden. Es gilt nun SV, ’
die Losung bekannt ist als

R=V3;Uz" (C.5)

Die SVD der Matrix D, B7 liefert mit Uz SRV i die entsprechenden linken und
rechten Singulérvektoren Ui und V.

Die Gleichungen (C2HCH) bieten die Moglichkeit die Kamerapose zu berech-
nen.



Anhang D

Ungarische Methode

Die folgende Beschreibung des Losungsansatzes des gewichtsmaximalen biparti-
ten Zuordnungsproblems entstammt der im Rahmen dieser Arbeit betreuten Ab-
schlussarbeit von Héselich [H&sI0]. 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-
ziiglich einer Abstandsfunktion kann direkt auf das gewichtsmaximale bipartite
Zuordnungsproblem zuriickgefiihrt werden (siehe [Win94] Kapitel 5.6.1). Zur Lo-
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 Komplexitit O(n?) sind in [Jun90] Kapitel 11
zu finden.

Jeder bipartite Graph lasst sich durch eine Matrix reprisentieren.

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 (vollstédndig bipartiter Graph). Ein vollstindiger 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, fiir eine gegebene Zuordnungsmatrix das Ergebnis
in Form einer Adjazenzmatrix zu bestimmen.
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33 67 91 3 11 54 81 0010000
92 12 24 77 4 0 13 1000000
6 81 43 95 60 11 12 0001000
22 42 21 0 54 90 3 000O0O0T10@O0
35 97 80 75 31 5 75 0100000
11 57 7 5 50 63 89 000O0O0CO0T1
54 23 62 14 97 13 43 00001O0O0

Abbildung D.1: Darstellung einer Zuordnungsmatrix mit ihrer korrespondierenden Ad-
jazenzmatrix.

Definition D.3 ( Adjazenzmatrix ). Jeder bipartite Graph G ldasst sich durch
eine Adjazenzmatriz (auch Nachbarschaftsmatriz genannt) darstellen. Dabei
werden die Knoten V' durch Spalten beziehungsweise Zeilen der Matriz reprd-
sentiert. Jedem Knoten wird dabei genau eine Zeile oder eine Spalte zuge-
ordnet. Verlauft eine Kante e zwischen einem Knoten a und einem Knoten
b, dann ist der Wert der Adjazenzmatriz an der Stelle (a,b) gleich 1, sonst
0. Ein Beispiel fir eine Adjazenzmatrix zu einem bipartiten Graphen ist in

Abbildung[D. 2 (rechte Seite) zu sehen.

Abbildung [D.1] zeigt ein Beispiel fiir eine beliebige Zuordnungsmatrix auf der
linken Seite und ihrer korrespondierenden Adjazenzmatrix auf der rechten Seite.

Aus der Adjazenzmatrix liasst sich die Bewertung des Modell fiir 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 Verstdndnis der Ungarischen Me-
thode geklart.

Gewichteter Graph Ein Graph G = (V| E) heift gewichteter Graph, wenn
eine Gewichtsfunktion w : F — IR existiert, die jeder Kante e € E eine
reelle Zahl zuordnet.

Gewichtsmaximale Zuordnung Sei G = (V, F) ein gewichteter Graph mit
einer Gewichtsfunktion w : £ — IR. Eine Zuordnung M ist eine gewichtsma-
zimale Zuordnung (auch optimale Zuordnung/Korrespondenz genannt, siehe

[Win94]), wenn gilt w(M) > w(M’).

Vollstindige Zuordnung Eine Zuordnung M mit maximaler Méachtigkeit heis-
st vollstandige Zuordnung.
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Abbildung D.2: Darstellung eines bipartiten Graphen mit einer korrespondierenden
Adjazenzmatrix. Links ist der bipartite Graph zu sehen mit den Teilmengen n; (blau)
und ng (griin). Rechts befindet sich die zum Graphen korrespondierende Adjazenzmatrix.
Der Menge n; wurden dabei die Zeilen zugeordnet, der Menge no 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 = (eg, €1), (e1,€2),- -+, (ex_1, €x) mit
a=eg, b=e,und (e;,e;,1) € E fiir 0 <i < k (siehe [Lux04] Kapitel 2).

Alternierender Pfad Fiir einen Graphen G = (V, FE) ist ein einfacher Pfad
p = (eo,e1),(e1,€2),+ -+, (ex_1,€x) ein alternierender Pfad beziiglich einer
Zuordnung M, falls die Kanten von p abwechselnd in M und E\M liegen.
D.h. (e, ei41) € M < (ei41,€i42) ¢ M fir 0 < i < k — 2 (siehe [Lux04]
Kapitel 2).

Augmentierender Pfad Fiir einen Graphen G = (V| E) ist ein alternierender
Pfad p ein augmentierender Pfad beziiglich einer Zuordnung M, falls die
Endknoten von p ungepaart sind (siehe [Lux04] Kapitel 2).

Gewichtsmaximales bipartites Zuordnungsproblem Sei G = (V| FE) ein
bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunktion w : £ — IR. Als gewichtmazi-
males bipartites Zuordnungsproblem bezeichnet man das Finden derjenigen
Zuordnung M, fiir die w(M) > w(M’) gilt. Die Zuordnung M muss nicht
zwangslaufig vollstandig sein, daher handelt es sich um eine bestmogliche
Zuordnung. Zur Losung dieses Problems lasst 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
Giite (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 Erkldrung der Augmentierung (Vergroferung) fehlen jedoch noch zwei
weitere Definitionen, die fiir das Konzept des Algorithmus benétigt werden:

Kennzeichnung Sei G = (V| F) ein bipartiter Graph mit V = vy Uwvy A vy N
vy = @ und einer Gewichtsfunktion w : E — IR. Eine Kennzeichnung (engl.
labeling) ist eine Funktion [ : ' — IR, die jedem Knoten von G eine Kennzahl
(engl. label) zuordnet. Eine Kennzeichnung heifst genau dann zuldssig, wenn
gilt: Va € vy Vb € vy : l(a) + 1(b) > w(e(a,b)).

Gleichheitsgraph Sei G = (V| F) ein bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunk-
tion w : F — IR und G; = (V, E}) ein Teilgraph von G. Daher ist G; genau
dann ein Gleichheitsgraph, wenn gilt: Ve(a,b) € E; : e(a,b) € ENl, + 1, =
w(e(a,b)) Anders ausgedriickt: Ein Gleichheitsgraph G, enthélt nur dieje-
nigen Kanten eines bipartiten Graphen G, die den Knoten eine zuléssige
Kennzeichnung erlauben.

Zu Beginn der Ungarischen Methode werden ein initialer Gleichheitsgraph und
eine initiale Zuordnung erstellt. Handelt es sich bereits um eine vollstindige Zu-
ordnung, terminiert der Algorithmus mit einer bestmoglichen Zuordnung. Falls die
Zuordnung nicht vollstandig 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 vergrofert werden, indem alle Belegun-
gen entlang des augmentierenden Pfades invertiert werden. Dadurch entsteht eine
zusitzliche 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 vollstédndig ist. Die
Idee der Methode besteht darin, die Kennzeichnung der Knoten solange zu veran-
dern, bis mindestens ein neuer augmentierender Pfad gefunden werden konnte. Die
Aktualisierung der Kennzeichnung erfolgt iiber einen Parameter A. Sei G = (V, E)
ein bipartiter Graph mit V = vy Uwvy A v; Nvy = &, dann ist

A= min l(a)+1(b) —w(e(a,b))

acvy,beva
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Abbildung D.3: Darstellung der Erweiterung eines augmentierenden Pfades an-
hand eines Beispiels. Durch Invertieren aller Belegungen des augmentierenden Pfades
My, No, Mo, Ny, My, N5 in @ vergroftert sich die Anzahl der belegten Kanten um eins

[(B)]

Fiir die Kennzahl [(z) = I'(x) eines Knotens z € V' gilt

l(x)+ A, ze€u
U'(z) =< l(z) — A, z€uv

l(x), sonst

Da sich die Kennzahl in beiden Knoten der Teilgraphen identisch vergrofsert bzw.
verkleinert, bleibt die Kennzeichnung zuléssig, weil nach wie vor die Bedingung
Va € v1 Vb € vy : l(a) + 1(b) > w(e(a,b)) erfiillt ist.

Im Gegensatz zu vielen anderen Algorithmen findet also keine direkte Werte-
bestimmung statt, sondern eine Schiatzung, die ausschlieklich der Generierung von
neuen Erweiterungsmoglichkeiten des Gleichheitsgraphen dient.






Anhang E

Evaluation von etablierten
Distanzfunktionen fur Strecken

Als Vorbedingung fiir die Evaluation wird angenommen, dass zwei Streckensétze
vorhanden sind. Die Entstehung dieser Streckensétze, sei es beispielsweise durch
den Canny Kantenerkenner oder durch ein 3-D CAD-Modell, ist nicht relevant fiir
die Arbeit, da die Distanzfunktionen unabhéngig vom Extraktionsmechanismus
evaluiert werden sollen.

Diese Studie arbeitet mit Pixelkoordinaten und eine Strecke 1 ist definiert als
l; = p11, X p2y,. Ein geometrisches Objekt GEO ist die Verallgemeinerung von einer
Menge von Strecken LS. Eine Distanzfunktion fiir Strecken wird beschrieben als
dV :1x 1+ R* und misst die Unéhnlichkeit zwischen Strecken, wobei ein Wert
von null die Identitdt 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) Néchster-Punkt-Distanz und (vii)
die selbst entwickelte Strecken-Distanz betrachtet. Diese messen alle die Distanz
zwischen zwei Strecken {; und [5.

Die (i) Hausdorff-Distanz [ABB95| wird in Abbildung [E.1(a)| illustriert und
wird wie folgt beschrieben:

dy, 1, (Ii,1) = %gf 151611121 lp—q (E.1)

d li,15) = i — E.2
12,11( 1,12) %1212( glell?”P q| (E.2)
dHausdorfF(lla 12) = maX(dll,lga d12,11)~ (E3)
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(a) Hausdorff-Distanz (b) Trucco-Distanz

Abbildung E.1: Visualisierung der Hausdorff- und Trucco-Distanz.

Die (i) Trucco-Distanz [TV98] wird in Abbildung [E.1(b)| illustriert und ist
definiert als:

Lnin = min(|[{1], [[l2]]) (E.4)
min(dll,lz) - min(le,h — DP1s H Hlel — D2,s ||7
HpZ,h —Pii H7 Hp2,l1 — P2, ”) (E5)
1 . 2

d rucco l 7l - & . E.6
B ( ' 2) <m1n(dl1,l2)) ( )
a p

'é(g o) : ACESWAV! 1)

,t’ 1 /2 12 V -Y-\‘J 12 V;‘.

(a) Modifizierte-Strecken-Hausdorfl-Distanz ~ (b) Modifizierte-Lot-Hausdorfl-Distanz

Abbildung E.2: Visualisierung der Modifizierten-Strecken Hausdorff-Distanz
und  Modifizierten-Lot-Hausdorff-Distanz ~ mit £\ = max(d j, 1,d1 1, 2),
Ag =max(dy,1,d1,2) Az =min(dL),1,dyy2) und Ay =min(dyp,1,de,2)-

Die (i11) Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz [CLGO3| wird in Abbildung

E.2(a)| illustriert, nutzt die Winkelfunktion ©(ly,l5) : R* x R* + [-Z,Z] und
integriert diese in

do(ly, o) = min(|[La][, [[I[]) sin(O(, I))- (E.7)
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Die (iv) Modifizierte-Lot-Hausdor{f-Distanz [SL04] wird in Abbildung [E.2(b)
illustriert, nutzt die Lotfunktion d, ({1,ls) = s, und integriert diese in

s, 1 =min(max(d 3, 1,d 1, 2), max(d 1,1,d1 1,2))

SL,Q = min(min(dLlhl, dl71172)7 min(dLl%l, dL71272)) (Eg)
Sl . .

w; =——— with ¢ = {1, 2 E.10
(s11+5s12) {12} ( )

1
dimod(l1, l2) :§(w1 S11+ W S12). (E.11)

L B
"-Hmll _mZQH 11

. "\‘HP2,11 — Pt
“H\lel — D1 |

q 3 — di(li,l2) 5t di(la, 1) ]
1o Y 2
(a) Mittelpunkt-Distanz (b) Néchster-Punkt-Distanz

Abbildung E.3: Visualisierung der Mittelpunkt- und Néachster-Punkt-Distanz.

Die (v) Mittelpunkt-Distanz wird in Abbildung illustriert. Diese nutzt
zusétzlich den Mittelpunkt der Strecken my;, = (pay, — p14;)/2 und integriert dies
in

Amidpoint (115 12) = [[P11y — Pra || + |P2y — P2 || + 3[Jmu, — my, |- (E.12)

Die (vi) Ndachster-Punkt-Distanz [WZ02| wird in Abbildung [E.3(b)| illustriert und
beschrieben als

dclosestpoint <l17 l2) - min<dJ_<l17 l2)7 dJ_(l27 ll)) (E13)
Die eigene (vii) Strecken-Distanz nutzt dy = |[p1s, — p1,|, d2 = [[p1y — P2l
dz = ||pas, — prpll und dy = ||pas, — pas,|l; und fasst diese Funktionen in einer
zusammen:
dy +dy +ds+d [ [
dy(Iy, 1) = 1+ 21‘ 3+ 4_”1”1‘”2” (E.14)
dST<l17 l2) = dclosestpoint + 0.25 d@(ll7 l2) + dt (E15)

straightrine (l1, 12) = min(dsr(l1, l2), dsr(l2, [1)). (E.16)
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Evaluation

Die Distanzfunktionen sollen auf Basis der Parameter einer Strecke (Position, Lén-
ge und Orientierung) Unterschiede zwischen Strecken quantifizieren.

Abbildung E.4: Beschreibung des Evaluationsprozesses.

In welcher Metrik die Strecken vorliegen beeinflusst die Distanzfunktionen
nicht, da diese unabhéngig davon agieren. Fiir diese Arbeit werden Zentimeter
als Metrik gewahlt. Es konnten genauso Pixel als Metrik gewéhlt werden, da aber
in Bildern verschiedenste Auflésungen, angefangen bei VGA (=640x480) bis zu Auf-
16sungen mit mehreren tausend Pixeln, mdglich sind, fiel die Wahl auf Zentimeter.

Es wurden zwei Strecken [; und /5 mit Lange 100 cm generiert. Die Strecke [,
wird um die Strecke [; rotiert, in Richtung von [ verschoben und zudem skaliert,
wobei der Punkt p; gleich bleibt. Es wird rotiert im Bereich von 6§ = [0, 2],
verschoben von ¢ = [Ocm, 200cm] und skaliert von [lem, 200cm] (siche 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 fiir die Distanz-
funktionen klar. Die Trucco- und die Néchste-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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Abbildung E.5: Distanzfunktion mit Winkel in Grad auf der z-Achse, der Translation
in Zentimeter auf der y-Achse und der Distanz auf der z-Achse.
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Abbildung E.6: Distanzfunktionen, die von der Streckenldnge beeinflusst werden, wer-
den mit der Lénge auf der z-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 ) S) S S 3] S )
Verschiebung &) &) ) <) S5 S )
Skalierung O] S) O] O] S o D

Tabelle E.1: Es werden die Abhéingigkeiten bzgl. Orientierung, Position und Skalie-
rung aufgelistet. Das Zeichen @ steht fiir Abhéngigkeit, ® steht fiir Abhéngigkeit mit
Abstrichen und & steht fiir Unabhéngigkeit von dieser Grofe.

falls die Werte der Distanzfunktionen als Maf fiir die Unahnlichkeit verwendet
werden sollen.

Die Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz- und die Modifizierte-Lot-Haus-
dorff-Distanz (Abbildung und [E.5(e))) unterscheiden sehr gut Winkelun-
terschiede, konnen 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 dafiir gut Winkel- und Verschiebungsunterschie-
de. Die fehlende Monotonieeigenschaft fiihrt 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-
prizise Daten bei der Segmentierung entstehen konnen, miissen auch unvollstén-
dige Daten, die in unterschiedliche Streckenléinge resultieren, behandelt werden.
Abbildung [E.6(a)| bis |[E.6(h)| prasentieren die Funktionen, die von Streckenlédngen
beeinflusst werden.

Die Néchster-Punkt- und Trucco-Distanz sind unabhéngig von der Streckenlén-
ge, wobei die Trucco-Distanz zur Berechnung die Streckenldngen normalisiert und
daher unabhéngig ist. Diesen Strecken steht die Hausdorff-Distanz gegeniiber, diese
héngt von der Streckenldnge ab, allerdings spielt dies ab einem bestimmten Fehler
in der Verschiebung oder Drehung keine Rolle mehr (siehe Abbildung und
E.6(b)). Die Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz nutzt die kiirzeste Strecke, so
dass kiirzere Strecken die Distanz verkleinern (siehe Abbildung[E.6(c)). Dies kénn-
te im Extremfall dazu fithren, dass zwei Strecken als sehr ahnlich 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 ldngste Strecke das Ergebnis der

Distanzfunktion (siehe Abbildung [E.6(d)).
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Fiir die Modifizierte-Strecken-Hausdorff-Distanz wird nur die Abbildung zum
Winkelverhalten gezeigt, da die Lénge unabhéngig von der Verschiebung ist. Die
Mittelpunkt- und Strecken-Distanz sind beide abhéngig von den Streckenléngen,
was in Abbildung [E.6(e)| bis [E.6(h)| gezeigt wird. Tabelle [E1] gibt einen Uberblick
iiber die Eigenschaften der Distanzfunktionen.




Tabellenverzeichnis

......... 126

............. 176

8.2 Anwendungsunabhéngigen Vertrauensmafe (8230 . . . . . . . . .. 177
8.3 Anwendungsunabhéngigen Vertrauensmafe (824)). . . . . . . . .. 177
8.4 Spezielle Vertrauensmafke fiir Gebdaude (R3S . . . . . . . .. . .. 178
-Referenzschemas) . . . . . . 183

-Referenzschemad . . . . . . 184

-Referenzschemas) . . . . . . 184

-Referenzschemad . . . . . . 185

- istung . .. ... 195

9.3 STOR-Komponenten Auflistung . . . . . . ... ... ... ..... 196
i 197

projektionsfehler ex e Bottom-Up-Hyvpothesengenerierungl 205

projektionsfehler ink e Bottom-Up-Hypothesengenerierungl 205

239



240 TABELLENVERZEICHNIS



Abbildungsverzeichnis

L1 Motivation - Orientierung . . . . . . . . v v i 12
[1.2 Ubersicht zur Bestimmune der Position der Aufnahmel . . . . . . . 14
1.3 Entwicklunesabfolge von knoPoE durch verschiedene Fallstudien]. . 15
L4 Uberblick sage-sH . . . . . . . . o 19
[L5  Ubersicht iiber die wichtigsten Komponenten der Posebestimmung . 21
[L.6Kontrollstrategie analysiert sowohl Top-Down als auch Bottom-Up| 22
.1  Entwicklungsabfolge von knoPoFE durch verschiedene Fallstudien]. . 39
2.2 Zusammenhane der Fallstudien] . . . . . . . . . . .. .. ... ... 40
2.3 Elemente des Schemas fiir Dominosteine] . . . . . . . ... ... .. 45
2.4  FErkennune von Dominosteinen) . . . . . . . . .. .. .. ... ... 46
2.5 Kamerawinkel bei der Dominofallstudiel . . . . ... ... ... .. 46
2.6 Verteilune der Punkte auf dem Dominostein] . . . . . . . . . . ... 47
.7 Beispiel Dominosteinerkennungl . . . . . .. .o 50
2.8  Erkennung von Pokerkarten) . . . . . . .. ... ... ... ... .. 51
2.9 Beispiel eines Satzes ansloamerikanischer Pokerkarten] . . . . . . . 52
210 Kamerawinkel bei der Pokerkartenfallstudie] . . . . ... ... ... 53
[2.11 Verteilune der Kartenfarben auf der Pokerkartel . . . . . . . . . . . 54
2.12 Beispiel Pokerkartenerkennungl . . . . ... ... 56
[2.13 Beispiel Pokerkartenerkenmunel . . . . . . . . .. .. 57
.14 Beispiel Gebiudeerkennungl . . . ... 62
[2.15 Beispiel Identifikation einer plausiblen Posel . . . .. ... ... .. 63
3.1 Pixel-, Bild-, Kamera- und Modellkoordina.tensystem] ........ 66
3.2 Bildfolge Schachbrett) . . . . . . .. ... 69
3.3 Beispiel eines semantischen Netzes| . . . . . . ... .. ... . ... 74
3.4 STOR-Referenzschema (Pakete)l . . . . . .. .. .. . . ... ... 77

3.5 Spezielle Schnittstellen der Model el 79




242 ABBILDUNGSVERZEICHNIS

13.14 Beispiel semantisches Rendering . . . . o oo vi 91
13.15 Ablauf des semantischen Renderines! . . . . . . . .. . . ... ... 92
3.16 Modell einer beispielhaften Poseznordnung] . . . . . . . . . . .. .. 93
4.1 Einordnung des Verfahrens Sage;s_b_J ................. 98
4.2 Datenflussdiagramm: Erzeneune von Gebiudemodellen] . . . . . . . 99
4.3 Beispiel fiir die ERLZEITUNG . . . o o e 100
4.4  Annotation von Polveonen in 3-DJ. . . . . . . . . ... ... ... 101
4.5  Datenflussdiagramm der Erzengung der 3-D-Punktel . . . . . . . . 102
4.6 Annotationen mit Texturierung! . . . . . . . . . .. ... ... ... 105
4.7 Ubersicht der Modellgenerierungl . . . . . . . . . .. . ... ... 106
4.8  Erstellung des Modells bei fehlenden Elementen] . . . . . . . . . . . 107

-D- i -Modellhauges) . . .. .. ... ... ... ... 108

5.1 Bildanalysd . . ... 114
5.2 Datenflussdiagramm: Fluchtpunktbestimmunel . . . . . . . . . . . . 116
5.3 Datenflussdiagramm der Himmelserkennune) . . . . . . . . . . . .. 117
5.4 Datenflussdiagramm: Segmentierung interessanter Linien) . . . . . . 118
5.5 Beispiel: Kantenextraktion) . . . . . . ... 119
5.6 Beispiel: Houghgeraden und interessante Liniensegmente] . . . . . . 120
5.7 Datenflussdiagramm: Dachkantenerkenner] . . . . . . ... ... .. 122
5.8  Datenflussdiagramm der Fenster- und Tiirenerkennunel . . . . . . . 123
5.9 Ereebnis der Fenster- und Tiirenerkennungl . . . . . . . . . . . .. 124
10D Aussdi lor I ) L Ti ] 0 Detall . 125
6.1 Kontrollstrategid . . . . . . . oo 127
6.2 Ablanf der Kontrollstrategie bei knoPoE] . . . . . . . . . .. ... 128
6.3 Initiale Fiillung des vaothesenraurﬂ ................. 130
6.4 Ablauf der Kontrollstrategid . . . . . . . . . . ... 132
6.5  Modellanalvse der Kontrollstrateeid . . . . . . . . . . o oo 134
6.6 Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie . . . . . ... ... ... 140

6.7 Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie - Teil 2l L 141

6.8 Beispielhafter Ablauf der Kontrollstrategie - Teil 3] . . . . . . . . . 142



ABBILDUNGSVERZEICHNIS

|71 __Hvpothesengenerierung . . . . . . . o o o
|72 Beispiel eines Pokerkarten-Bildes] . . . . . . . . . . . . ... .. ..
|73 Entstehune der interessanten Linienseementel . . . . . . . . . . ..

7.4 Datenflussdiagramm der nétigen Vorarbeiten zur Poseschitzung] . .

I7.5__Poseschiitzung und entstehende Posehypo’rhesen] ...........

I7.6__ Berechnune der Rotationsmatrix) . . . . . . . o o v

|77 _Berechnune des Translationsvektors) . . . . . . . . . . . . . . ...

I7.8  Darstellune des Doppelverhiltnis) . . . . . . . . . . . . . . . . . ..

7.9 Alternative Berechnune des Translationsvektors) . . . . . . . . . . .
I7.10_Evaluation Fluchtpunkt-Poseschitzune 1 . . . . . . . . . . . . . .|

I7.11 Evaluation Fluchtpunkt-Poseschitzune (Original-Translation)

I7.12 Evaluation Fluchtpunkt-Poseschitzune (Original-Rotation) . . . . .

I7.13 Datenflussdiagramm der Poseverfeinerung) . . . . . . . . . . . . ..

I8 1 Hvpothesenbewertund . . . . . . . . oo

8.2 Interessante Liniensegmente und deren erweiterte Strecken] . . . . .

9.1 _Die Konzepte InitialisationConcept und Limi’ration(‘on(‘ep’r]

9.3 Ablauf des Kontrollaleorithmud . . . . .« o o oo
9.4  Umsetzune der Kontrollel . . . . . . . . . .

A4 Datensatz Fertichaus 1) . . . . . . . . . . .
A5 Datensatz Fertichaus 2] . . . . . . . . .. ...

243

144
145

149
151
153
154
155
156
157
158
158
159

. 159

160
161
161

165
175



ABBILDUNGSVERZEICHNIS




Pseudocodeverzeichnis

U1 Erzeueune der 3-D-Punktd . . . . . . . . . . . 102

7.1 Beschreibung des Prinzips vom informierten RANSAC . . . . . . . 162

245



246 PSEUDOCODEVERZEICHNIS



Begriffs- und Definitionsverzeichnis

L1 Definition (Modelll . . . . . . . . . . . 14
L1 Begriffshestimmung (Pose) . . . . . . . . o o 15
[.2 Begriffshestimmung (Relative und absolute Pose) . . . . . . . . . . 15
.2 Definition (Wissen) . . . . . . . o . o i 16
[L.3 Definition (Wissensbasis) . . . . .+ . o o oo 16
[L.4_Definition ( Wissensakql1isi’ri0nsk0mp0nen’re\| ............. 16
L5 Definition ( Inferenzk0m1m@n1&bm_lﬁ)_niﬂﬂjg)l ........... 17
L6 Definition (Metamodell) . . . . . . . o o oo 17
L7 Definition (Referenzmodell) . . . . . . . . . . . 17
[L8 Definition (Spezielle Modelle Y . . . . . . . . ... ... 17
[L.3 Begriffshestimmung (Geometrisches Modell) . . . . . . . . . . ... 18
[L.4_Begriffshestimmung ( Analysemodell o 18
1.9 Definition (Hypothesed . . . . . . . . ... 19
[1.10_Definition ( vaothesenraum\l ..................... 19
[L11 Definition (Baum). . .« « « « o oo 19
[L.12 Definition (Vertrauensma®) . . . . . . o v v oo 20
[L13 Definition (Semantisches Netz). . . . . .. . ... ... .. ..... 20
2.1 Definition (Bild) . . .. ... ... ... ... 41
2.1 Begriffshestimmung (Kameramodell) . . . . . . . . . . . . .. ... 41
2.2 Definition (Segmentierungsobjekt) . . . . . . . . . ... 42
2.3 Definition (Segmentierunesobiekt - Konkretisierung} . . . . . . . . . 42
2.4 Definition (Modell - Konkretisierung) . . . . . . . . . . . . . . ... 43
2.5 Definition (STOR-Referenzschema) . . . . . . . . . . . . . .. ... 43
2.6 Definition (Modell - Konkretisierune (Fortsetzuime)Y . . . . . . . . . 44
2.2 Beoriffshestimmung ( Perspektivische Projektion) . . . . . . .. ... 51
.3 Begriffshestimmung (PokerkartenY . . . . . . . . . . . ... ... .. 52
.7 Definition (Pose - Konkretisierung) . . . . . . . . . . . . . ... .. 58
2.4 Begriffshestimmung ( Posehvpothese\l ................. o8




248 BEGRIFFS- UND DEFINITIONSVERZEICHNIS

3.1 Definition (Modellmerkmale) . . . . . . . . ... .. ... ... ... 65
3.1 Begriffshestimmung (Syntax vs. Semantik) . . . . . .. ... .. 70
3.2 Begrlf‘fqbeqhmmunq ( Imnhzﬁeq und explizites Wissen). . . . . ... 70

71

71
1 ph ) 72
;M (qrUMLY . . . . . ... 72
3.5 Deﬁmhon (Multmhzrrat in UMLY . . . o 72

5.1 Definition (Middle-Level-Merkmall . . . . . . . . . . . . . . . ... 113
5.2 Definition (Low-Level-Merkmal) . . . . . . . . . . . . . . ... ... 113

‘6 5 Definition (Hvpothesenraum - Konkretisierung) . . . . . . . . . . . 143
6.6 Definition (Hypothese - Konkretisierung) . . . . . . . . . . . .. .. 146

ID.1_Definition (Bipartiter Graph ¥ . . . . . . . . . ... ... ... ... 225
[D.2 Definition (vollstindig bipartiter Graph\l ............... 225




Eigene Veroffentlichungen

[FEDT09] FaLkowskl, Kerstin ; EBERT, Jiirgen ; DECKER, Peter ; WIRTZ, Stefan ; PAULUS,

[PKS*16]

[WDP11]

[WFP12]

[WHP10]

[WP10]

[WP11]

[WP15]

[WP16]

Dietrich: Semi-automatic generation of full CityGML models from images. In: Geoin-
formatik 2009 Bd. 35, Institut fiir Geoinformatik Westfilische Wilhelms-Universitét
Miinster, 2009 (ifgiPrints), S. 101-110

P1ao, Songlin ; KIEKBUSCH, Lisa ; SCHMIDT, Daniel ; BERNS, Karsten ; HERING,
Daniel ; WIRTZ, Stefan ; HERING, Nils ; WEILAND, Jiirgen: Real-time multi-platform
pedestrian detection in a heavy duty driver assistance system. In: Commercial Vehicle
Technology 2016 — Proceedings of the Commercial Vehicle Technology Symposium
(CVT 2016), 2016, S. 61-70

WIRTZ, Stefan ; DECKER, Peter ; PAULUS, Dietrich: Semiautomatic generation of
semantic building models from image series. In: Three-Dimensional Image Processing
(8DIP) and Applications IT Bd. 8290, SPIE, 2011, S. 8290191-8290198

WiIRTZ, Stefan ; FALKOWSKI, Kerstin ; PAuLUS, Dietrich: Model-based recognition
of 2D objects under perspective images. In: Pattern Recognition and Image Analysis

Bd. 22, Springer-Verlag New York, Inc., 2012. — ISSN 1054-6618, S. 419-432

WIRTZ, Stefan ; HASELICH, Marcel ; PAULUS, Dietrich: Model-Based Recognition of
Domino Tiles using TGraphs. In: Pattern Recognition, Proceedings of the 32nd DAGM
Bd. 6376, Springer Berlin Heidelberg, 2010 (LNCS). — ISBN 978-3-642-15985-5, S.
101-110

WIRTZ, Stefan ; PAULUS, Dietrich: Model-based recognition of 2D objects in perspec-
tive images. In: Proceedings of the 10th International Conference on Pattern Recogni-
tion and Image Analysis: New Information Technologies (PRIA-10-2010), Springer
MAIK Nauka/Interperiodica, 2010. — ISBN 978-5-7325-0972-4, S. 259261

WIRTZ, Stefan ; PAULUS, Dietrich: Model-based recognition of 2D objects in perspec-
tive images. In: Pattern Recognition and Image Analysis 21 (2011), Nr. 2, S. 361-364.
— ISSN 1054-6618

WIRTZ, Stefan ; PAULUS, Dietrich: Evaluation of Established Line Segment Distance
Functions. In: PauLus, Dietrich (Hrsg.) ; Fuchs, Christian (Hrsg.) ; DROEGE, Det-
lev (Hrsg.): 9th Open German-Russian Workshop on Pattern Recognition and Image
Understanding (OGRW 2014), Proceedings. Koblenz : University of Koblenz-Landau,
2015, S. 89-93

WIiRTZ, S. ; PauLus, D.: Evaluation of established line segment distance functions.
In: Pattern Recognition and Image Analysis 26 (2016), Nr. 2, S. 354-359. http://dx.
doi.org/10.1134/S1054661816020267. — DOI 10.1134/51054661816020267. — ISSN
1555-6212

249


http://dx.doi.org/10.1134/S1054661816020267
http://dx.doi.org/10.1134/S1054661816020267

250 EIGENE VEROFFENTLICHUNGEN



Literaturverzeichnis

[ABB9S|

[AFD*99)

[AS09]

[AST*+07]

[Bal06]

IBBs2)

[BCM*03]

[BKIO6]

[BMP02

[Bou08]

Avrr, Helmut ; BEHRENDS, Bernd ; BLOMER, Johannes: Approximate Matching of
Polygonal Shapes. In: Annals of Mathematics and Artificial Intelligence 13 (1995),
Nr. 3-4, S. 251-265. — This is the full version of SoOCG’91.

AHLRICHS, Ulrike ; FISCHER, Julia ; DENZLER, Joachim ; DREXLER, Chr. ; NIE-
MANN, Heinrich ; NOTH, E. ; PAULUS, Dietrich: Knowledge Based Image and
Speech Analysis for Service Robots. In: Integration of Speech and Image Under-
standing. Los Alamitos, USA, 1999. — ISBN 0-7695-0471-X, S. 21-47. — Procee-
dings Integration of Speech and Image Understanding, 21 September 1999. Corfu,
Greece. Seiten 21-47. IEEE Computer Society, Los Alamitos, USA. ISBN: 0-7695-
0471-X.

ARAIL Yuki ; SAaiTo, Hideo: Complemental Use of Multiple Cameras for Stable
Tracking of Multiple Markers. In: VMR ’09: Proceedings of the 3rd International
Conference on Virtual and Mixed Reality. Berlin, Heidelberg : Springer-Verlag,
2009. — ISBN 978-3-642- 02770-3, S. 413-420

Avl, H. ; SEIFERT, Christin ; JINDAL, N. ; PALETTA, Lucas ; PAAR, G.: Window
Detection in Facades. In: Image Analysis and Processing, International Conference

on 0 (2007), S. 837-842. ISBN 0-7695- 2877-5

BALTHASAR, Dirk: Drei neue Verfahren zum Matching und zur Klassifikati-
on unter Echtzeitbedingungen, Diss., 2006. http://www.uni-koblenz.de/ 1b/
publications/Balthasar2006DNV_slides.pdf

BALLARD, Dana H. ; BROWN, Chris. M.: Computer Vision. Englewood Cliffs, NJ
: Prentice-Hall, 1982

BAADER, Franz (Hrsg.) ; CALVANESE, Diego (Hrsg.) ; MCGUINNESS, Deborah L.
(Hrsg.) ; NARDI, Daniele (Hrsg.) ; PATEL-SCHNEIDER, Peter F. (Hrsg.): The
description logic handbook: theory, implementation, and applications. New York,
NY, USA : Cambridge University Press, 2003. — ISBN 0-521-78176— 0

BEIERLE, C. ; KERN-ISBERNER, G.: Methoden wissensbasierter Systeme - Grund-
lagen, Algorithmen, Anwendungen. 1. Auflage : Vieweg, 2006

BELONGIE, Serge ; MALIK, Jitendra ; PuzicHA, Jan: Shape Matching and Object
Recognition Using Shape Contexts. In: IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell
24 (2002), Nr. 4, S. 509-522

Bouaguer, J. Y.: Camera calibration toolbox for Matlab. 2008

251


http://www.uni-koblenz.de/~lb/publications/Balthasar2006DNV_slides.pdf
http://www.uni-koblenz.de/~lb/publications/Balthasar2006DNV_slides.pdf

252

[BSS 15

[BTP09)

[BVTP10]

[CDL*01]

[CLGO03]

[Con14]

[CRBSF09]

[CSS06]

[CSWO1]

[DD92]

[Decl2]

[DEF+98]

[DEL94]

LITERATURVERZEICHNIS

BRrusT, Clemens-Alexander ; SICKERT, Sven ; SIMON, Marcel ; RODNER, Erik ;
DENZLER, Joachim: Convolutional Patch Networks with Spatial Prior for Road
Detection and Urban Scene Understanding. In: Proceedings of the International
Conference on Computer Vision Theory and Applications (VISAPP), 2015

BUROCHIN, J.P. ; TOURNAIRE, O. ; PAPARODITIS, Nicolas: An Unsupervised
Hierarchical Segmentation of a Facade Building Image in Elementary 2D-Models.
In: CMRT09, 2009, S. 223-228

BUROCHIN, Jean-Pascal ; VALLET, Bruno ; TOURNAIRE, O. ; PAPARODITIS, Nico-
las: A Formulation For Unsupervised Hierarchical Segmentation Of Fagade Images
With Periodic Models. 1In: International Archives of Photogrammetry, Remote
Sensing and Spatial Information Sciences 38 (2010), S. 227232

Cox, Simon ; DAISEY, Paul ; LAKE, Ron ; PORTELE, Clemens ; WHITESIDE, Arliss:
OpenGIS Geography Markup Language (GML) Implementation Specification /
Open Geospatial Consortium, Inc. 2001 (3.1.1). — Forschungsbericht

CHEN, Jingying ; LEUNG, Maylor K. ; GAO, Yongsheng: Noisy logo recognition
using line segment Hausdorff distance. In: Pattern Recognition 36 (2003), Nr. 4,
S. 943-955

CoNSORTIUM, Open G.: OGC City Geography Markup Language (CityGML)
Encoding Standard. https://portal.opengeospatial.org/files/7artifact_
1d=47842. Version: 2014. — Zugriff 25.10.2014

CoLLET ROMEA, Alvaro ; BERENSON, Dmitry ; SRINIVASA, Siddhartha ; FERGU-
SON, David: Object Recognition and Full Pose Registration from a Single Image
for Robotic Manipulation. In: IEEE International Conference on Robotics and
Automation (ICRA '09), 2009

CREMERS, Daniel ; SOCHEN, Nir ; SCHNORR, Christoph: A Multiphase Dyna-
mic Labeling Model for Variational Recognition-driven Image Segmentation. In:
International Journal of Computer Vision 66 (2006), Nr. 1, S. 67-81

CREMERS, Daniel ; SCHNORR, Christoph ; WEICKERT, Joachim: Diffusion-Snakes:
Combining Statistical Shape Knowledge and Image Information in a Variational
Framework. In: IEEE Workshop on Variational and Level Set Methods (VLSM’01)
(2001), S. 137. ISBN 0-7695— 1278-X

DEMENTHON, Daniel ; Davis, Larry S.: Model-Based Object Pose in 25 Lines of
Code. In: ECCV ’92: Proceedings of the Second European Conference on Computer
Vision. London, UK : Springer-Verlag, 1992. — ISBN 3-540-55426- 2, S. 335 343

DECKER, Peter: Modellbasierte Kameraposebestimmung aus Bildern. Der Andere
Verlag, 2012. — ISBN 978-3-86247— 3076

DanM, Peter ; EBERT, Jiirgen ; FRANZKE, Angelika ; KaMP, Manfred ; WIN-
TER, Andreas: TGraphen und EER-Schemata - formale Grundlagen / Universitét
Koblenz-Landau, Institut fiir Informatik. Koblenz, 1998 (12/98). — Forschungsbe-
richt

DaHM, Peter ; EBERT, Jiirgen ; LITAUER, Christoph: Das EMS-Graphenlabor 3.0
- Benutzerhandbuch / Universitdt Koblenz-Landau, Institut fiir Softwaretechnik.
Koblenz, 1994 (3/94). — Forschungsbericht


https://portal.opengeospatial.org/files/?artifact_id=47842
https://portal.opengeospatial.org/files/?artifact_id=47842

LITERATURVERZEICHNIS 253

[DMB*06]

[DTCO4]

[DTM96]

[Ebe08]

[ERWOS]

[ES09)]

[EWD+96]

[Fall0]

[FBS1]

[FE09a]

[FE09D)

DzBOR, Martin ; MOTTA, Enrico ; BuiL, Carlos ; GOMEZ, Jose ; GORLITZ, Olaf
; LEWEN, Holger: Developing ontologies in OWL: An observational study. In:
Proceedings of the OWL: Experiences and Directions workshop, 2006

Dick, A. R. ; TORRr, P. H. S. ; CipoLLA, R.: Modelling and Interpretation of
Architecture from Several Images. In: Int. J. Comput. Vision 60 (2004), Nr. 2, S.
111-134. — ISSN 0920-5691

DEBEVEC, Paul E. ; TAYLOR ; MALIK, Jitendra: Modeling and rendering ar-
chitecture from photographs: a hybrid geometry- and image-based approach. In:
SIGGRAPH ’96: Proceedings of the 23rd annual conference on Computer graphics
and interactive techniques. New York, NY, USA : ACM, 1996. — ISBN 0-89791-—
746-4, S. 11-20

EBERT, Jiirgen: Metamodels Taken Seriously: The TGraph Approach. In: KONTO-
GIANNIS, Kostas (Hrsg.) ; TJorTJIS, Christos (Hrsg.) ; WINTER, Andreas (Hrsg.):
12th FEuropean Conference on Software Maintenance and Reengineering. Piscata-

way, NJ, 2008

EBERT, Jiirgen ; RIEDIGER, Volker ; WINTER, Andreas: Graph Technology in Re-
verse Engineering, The TGraph Approach. In: GIMNICH, Rainer (Hrsg.) ; KAISER,
Uwe (Hrsg.) ; QUANTE, Jochen (Hrsg.) ; WINTER, Andreas (Hrsg.): 10th Work-
shop Software Reengineering (WSR 2008) Bd. 126. Bonn : GI, 2008 (GI Lecture
Notes in Informatics), S. 67-81

EnoMoTO, Akihito ; SAITO, Hideo: AR Display for Observing Sports Events
Based on Camera Tracking Using Pattern of Ground. In: VMR ’09: Proceedings of
the 3rd International Conference on Virtual and Mized Reality. Berlin, Heidelberg
: Springer-Verlag, 2009. — ISBN 978-3-642- 027703, S. 421-430

EBERT, Jiirgen ; WINTER, Andreas ; DAHM, Peter ; FRANZKE, Angelika ; SUTTEN-
BACH, Roger: Graph Based Modeling and Implementation with EER/GRAL. In:
THALHEIM, B. (Hrsg.): ER’96 - Proceedings of the 15th International Conference
on Conceptual Modeling. Berlin : Springer Verlag, 1996 (LNCS 1157), S. 163-178

FALKOWSKI, Kerstin: A component concept for scientific experiments - focused
on versatile visual component assembling. In: Proceedings of the Fifteenth Inter-
national Workshop on Component-Oriented Programming (WCOP) 2010, 2010, S.
31-38

FISCHLER, Martin A. ; BOLLES, Robert C.: Random sample consensus: a paradigm
for model fitting with applications to image analysis and automated cartography.
In: Communications of the ACM 24 (1981), Nr. 6, S. 381-395. — ISSN 0001-0782

FaLkowskl, Kerstin ; EBERT, Jiirgen: Graph-based urban object model proces-
sing. In: STILLA, Uwe (Hrsg.) ; ROTTENSTEINER, Franz (Hrsg.) ; PAPARODITIS,
Nicolas (Hrsg.) ; International Society for Photogrammetry and Remote Sensing
(Veranst.): Object Extraction for 3D City Models, Road Databases and Traffic Mo-
nitoring - Concepts, Algorithms and Evaluation (CMRT) 2009 Bd. 38 - 3 / W4
International Society for Photogrammetry and Remote Sensing, 2009. — ISSN
1682-1750, S. 115 — 120

FaLkowskl, Kerstin ; EBERT, Jiirgen: The STOR Component System / Institut
fiir Softwaretechnik, Universitidt Koblenz-Landau. 2009 (14/2009). — Forschungs-
bericht



254

[FE11]

[FG87]

[Fio01]

[FNNOS]|

[FPTO3)

[FRD10]

[FRKD12]

[GKCNOS]|

[GMMBO0]

|GOPY0)

[GRRW10]

[GWO1]

[GWFM+13]

[GXLPO5]

LITERATURVERZEICHNIS

FaLkowsKl, Kerstin ; EBERT, Jiirgen: A reference schema for interoperability
between geo data and 3d models. In: Geoinformatik 2011 - Geochange, 2011. —
Accepted

FORSTNER, Wolfgang ; GULCH, E.: A fast operator for detection and precise
location of distinct points, corners, and centers of circular features. In: Proc.

Intercommision Conf. on Fast Processing of Photogrammetric Data, 1987, S. 281—
305

FIORE, Paul D.: Efficient linear solution of exterior orientation. In: Pattern
Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on 23 (2001), Nr. 2, S.
140-148. — ISSN 0162-8828

FI1SCHER, J. ; NIEMANN, Heinrich ; NOETH, E.: A Real-Time and Any-Time
Approach for a Dialog System. In: Proc. International Workshop Speech and
Computer (SPECOM’98). St. Petersburg, 1998, S. 85-90

FAHRMEIR, Ludwig ; PIGEOT, Iris ; TuTz, Gerhard: Statistik. Der Weg zur Da-
tenanalyse. Miinchen : Springer Verlag, 2003

FRrROHLICH, Bjorn ; RODNER, Erik ; DENZLER, Joachim: A Fast Approach for
Pixelwise Labeling of Facade Images. In: Proceedings of the 2010 20th Internatio-
nal Conference on Pattern Recognition. Washington, DC, USA : IEEE Computer
Society, 2010 (ICPR ’10). — ISBN 978-0-7695—- 4109-9, S. 3029-3032

FrouLiCH, Bjorn ; RODNER, Erik ; KEMMLER, Michael ; DENZLER, Joachim:
Large-Scale Gaussian Process Classification using Random Decision Forests. In:
Pattern Recognition and Image Analysis 22 (2012), Nr. 1, S. 113-120

GROEGER, Gerhard ; KOLBE, Thomas H. ; CZERWINSKI, Angela ; NAGEL, Claus:
OpenGIS City Geography Markup Language (CityGML) Encoding Standard /
Open Geospatial Consortium Inc. 2008 (1.0.0). — Forschungsbericht

GuiLLou, E ; MENEVEAUX, D ; MAISEL, E ; BouaToUCH, K: Using vanishing
points for camera calibration and coarse 3D reconstruction from a single image.

In: The Visual Computer, Springer Berlin (2000), Nr. 16, S. 396-410

GORLEN, K. E. ; OrLOW, S. ; PLEXICO, P. S.: Data Abstraction and Object-
Oriented Programming in C++. Chichester : John Wiley and Sons, 1990

GURSKI, Frank ; ROTHE, Irene ; ROTHE, Jorg ; WANKE, Egon: Exakte Algorithmen
fiir schwere Graphenprobleme. Springer, 2010 (eXamen.press). — I-XII, 1-331 S.
— ISBN 978-3-642-04499-1

GONZALEZ, Rafael C. ; WoobDSs, Richard E.: Digital Image Processing. 2. Prentice
Hall, 2001

GOODFELLOW ; WARDE-FARLEY ; MIRZA ; COURVILLE ; BENGIO: Maxout Net-
works. In: Proceedings of the 30th International Conference on Machine Learning,
ICML 2013, Atlanta, GA, USA, 16-21 June 2013 Bd. 28, JMLR.org, 2013 (JMLR
Proceedings), S. 1319-1327

Guo, Xiaoxin ; XU, Zhiwen ; LU, Yinan ; PANG, Yunjie: An Application of
Fourier-Mellin Transform in Image Registration. In: CIT, 2005. — ISBN 0-7695—
2432-X, S. 619-623



LITERATURVERZEICHNIS 255

[Har97]

[H&s10]

[HKRS08]

[HL13|

[HMWO03]

[Hoi07]

[HPFPO9)

[HSK*+12]

[HST99]

[Hu62]

[HZ03]

[HZ04]

[JPOS]

[Jun90|

[Jun02]

[KHO4]

HARTLEY, Richard I.: In Defense of the Eight-Point Algorithm. In: Pattern
Analysis and Machine Intelligence 19 (1997), Nr. 6, S. 580-593

HAsELICH, Marcel: Erkennen von Dominosteinen mit Hilfe von wissensbasierten
Bildanalyse- Verfahren, Universitdt Koblenz-Landau, Institut fiir Computervisua-
listik, Arbeitsgruppe Aktives Sehen, Diplomarbeit, 2010

HiTzLER, Pascal ; KROTZSCH, Markus ; RUDOLPH, Sebastian ; SURE, York: Se-
mantic Web: Grundlagen. Berlin : Springer, 2008. — ISBN 978-3-540- 33993-9

HARTMANN ; LEHNER: Technische Expertensysteme: Grundlagen, Programmier-
sprachen, Anwendungen. Springer Berlin Heidelberg, 2013. — ISBN 9783642934537

HorRrOCKS, Tan ; MCGUINNESS, Deborah L. ; WELTY, Christopher A.: Digital
libraries and web-based information systems. In: [BCMT03|, S. 427-449

Hois, Johana: Towards Combining Ontologies and Uncertain Knowledge. In:
progic07: The Third Workshop on Combining Probability and Logic (2007). — Uni-
versity of Kent, Canterbury, UK

HAUGEARD, J.E. ; PHILIPP FOLIGUET, S. ; PRECIOSO, F.: Windows and facades

retrieval using similarity on graph of contours. In: IEEE International Conference
on Image Processing (ICIP 09), 2009, S. 269272

HINTON, Geoffrey E. ; SRIVASTAVA ; KRIZHEVSKY, Alex ; SUTSKEVER ; SALAK-

HUTDINOV, Ruslan R.: Improving neural networks by preventing co-adaptation of
feature detectors. In: CoRR abs/1207.0580 (2012)

HORROCKS, Ian ; SATTLER, Ulrike ; TOBIES, Stephan: Practical Reasoning for
Expressive Description Logics. In: LPAR ’99: Proceedings of the 6th Internatio-
nal Conference on Logic Programming and Automated Reasoning. London, UK :
Springer-Verlag, 1999. — ISBN 3-540-66492- 0, S. 161-180

Hu, M.K.: Visual Pattern Recognition by Moment Invariants. In: JEEE Transac-
tions on Information Theory 8 (1962), Nr. 2, S. 179-187

HARTLEY, Richard I. ; ZISSERMAN, Andrew: Multiple View Geometry in Computer
Vision. 2. Cambridge : Cambridge University Press, 2003

HARTLEY, Richard I. ; ZISSERMAN, Andrew: Multiple View Geometry in Computer
Vision. 2. Cambridge University Press, 2004

JAHANGIRI, M ; PETROU, M: Fully bottom-up blob extraction in building facades.
In: Proceedings of PRIA (2008), S. 1-8

JUNGNICKEL, Dieter: Graphen, Netzwerke und Algorithmen. Wissenschaftsverlag
Mannheim/Wien/Ziirich, 1990. — ISBN 3-411-14262-6

JUNG, Steffen: FErarbeitung eines wissensbasierten Systems fir die Modellierung
von Mehrkomponenten-Mehrphasen-Gleichgewichten. Universitéits- und Landesbi-
bliothek, 2002

KuMAR, Rakesh ; HANSON, Allen R.: Robust methods for estimating pose and a
sensitivity analysis. In: CVGIP: Image Underst. 60 (1994), Nr. 3, S. 313 342. —
ISSN 1049-9660



256

[Kr&03]

[KSH12]

[KSN92|

[Kuh55]

[Kum92|

[Kur04]

[KWBEO2]

[KZ05]

[LAO9
[LA13]

[LHO6]

[LHNO0O|

[Lia99)

[LINO2]

[LKBH13|

[LLFO5]

LITERATURVERZEICHNIS

KRAMER, J.: Delaunay-Triangulierungen in zwei und drei Dimenstonen. Di-
plom.de, 2003 https://books.google.de/books?id=sYh6AQAAQBAJ. — ISBN
9783832466466

KRIZHEVSKY, Alex ; SUTSKEVER ; HINTON: ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks. In: PEREIRA (Hrsg.) ; BURGEsS (Hrsg.) ; Bot-
TOU (Hrsg.) ; WEINBERGER (Hrsg.): Advances in Neural Information Processing
Systems 25. Curran Associates, Inc., 2012, S. 1097-1105

In: KUMMERT, F ; SAGERER, G. ; NIEMANN, Heinrich: A problem-independent
control algorithm for image understanding. Universitat Bielefeld, 1992, S. 297-301

KunN, Harold W.: The Hungarian Method for the assignment problem. In: Naval
Research Logistics Quarterly 2 (1955), S. 83-97

KUMMERT, Franz: Flexible Steuerung eines sprach-verstehenden Systems mit ho-
mogener Wissensbasis. 1992

In: KURLBAUM, Jorg: Levenberg-Marquardt Algorithmus, Nichtlineare Ausgleichs-
rechnung. Universitdt Bremen, 2004, S. 27

KUHNE, Gerald ; WEICKERT, Joachim ; BEIER, Markus ; EFFELSBERG, Wolfgang:
Fast Implicit Active Contour Models. In: Proceedings Pattern Recognition (24th
DAGM Symposium). Ziirich, Schweiz, 2002, S. 133-140

Kosecka, J. ; ZHANG, Wei: Extraction, matching, and pose recovery based on
dominant rectangular structures. In: Comput. Vis. Image Underst. 100 (2005), S.
274-293. — ISSN 1077-3142

Louraxkis, M.ILA. ; ARGYROS, A.A.: SBA: A Software Package for Generic Sparse
Bundle Adjustment. In: ACM Trans. Math. Software 36 (2009), Nr. 1, S. 1-30

LAFARGE, Florent ; ALLIEZ, Pierre: Surface reconstruction through point set
structuring. In: Proc. of Furographics. Girona, Spain, 2013

LENnz, R. ; HomMmA, K.: Rotational Symmetry: The Lie Group SO(3) and Its
Representations. In: Proceedings of the International Conference on Image Pro-
cessing (ICIP 1996), 1996, S. TIL: 203-206

LEE, SC ; HUERTAS, A ; NEVATIA, R: Modeling 3-D complex buildings with user
assistance. In: Applications of Computer Vision, 2000, Fifth IEEE Workshop on.,
IEEE, 2000, S. 170-177

LiaNG, S: The Java Native Interface. Addison-Wesley, 1999 http://books.
google.it/books?id=NFnBRcu8DHEC. — ISBN 0-201-32577-2

LEE, S.C. ; Jung, S.K. ; NEVATIA, R.: Automatic integration of facade textures

into 3D building models with a projective geometry based line clustering. In:
Computer Graphics Forum Bd. 21, Wiley Online Library, 2002, S. 511-519

LAFARGE, Florent ; KERIVEN, Renaud ; BREDIF, Mathieu ; HIEP, Vu: A hybrid
multi-view stereo algorithm for modeling urban scenes. In: IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence 35 (2013), Nr. 1, S. 5-17

LEPETIT, Vincent ; LAGGER, Pascal ; FuA, Pascal: Randomized Trees for Real-
Time Keypoint Recognition. In: Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, San Diego, CA, 2005, S. 775-781


https://books.google.de/books?id=sYh6AQAAQBAJ
http://books.google.it/books?id=NFnBRcu8DHEC
http://books.google.it/books?id=NFnBRcu8DHEC

LITERATURVERZEICHNIS 257

[LLS04]

[LLS06]

[LN04|

[Low04]

[LS02]

[Lux04]

[MBCM99)]

[MMS93]

[MMVG16]

[MRO5]

[MRM*10]

[Mun57]

[MZWG07]

[NDM13]

LEIBE, Bastian ; LEONARDIS, Ales ; SCHIELE, Bernt: Combined Object Categori-
zation and Segmentation With An Implicit Shape Model. In: ECCV’ 04 Workshop
on Statistical Learning in Computer Vision, 2004, S. 17-32

LEIBE, Bastian ; LEONARDIS, Ales ; SCHIELE, Bernt: An Implicit Shape Model for
Combined Object Categorization and Segmentation. In: Toward Category-Level
Object Recognition, 2006, S. 508-524

LEE, Sung C. ; NEVATIA, R.: Extraction and Integration of Window in a 3D
Building Model from Ground View Images. In: Computer Vision and Pattern
Recognition, IEEE Computer Society Conference on 2 (2004), S. 113-120. — ISSN
1063-6919

Lowe, David G.: Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints. In:
International Journal of Computer Vision 60 (2004), Nr. 2, S. 91-110

L1, Yi ; SHAPIRO, Linda G.: Consistent Line Clusters for Building Recognition in
CBIR. In: ICPR ’02: Proceedings of the 16 th International Conference on Pat-
tern Recognition (ICPR’02) Volume 3. Washington, DC, USA : IEEE Computer
Society, 2002. — ISBN 0-7695—- 1695-X, S. 30952

LuX, Reiner: Gewichtete Matchings mit Anwendungen in der kombinatorischen
Optimierung, Implementierung und Vergleich verschiedener Algorithmen, Univer-
sitdat Bayreuth, Diss., 2004

MARCHAND, Eric ; BOUTHEMY, Patrick ; CHAUMETTE, Francois ; MOREAU,
Valérie: Robust Real-Time Visual Tracking using a 2D-3D Model-based Approach.
In: International Conference on Computer Vision, 1999, S. 262-268

MINEAU, Guy W. (Hrsg.) ; MOULIN, Bernard (Hrsg.) ; Sowa, John F. (Hrsg.): Pro-
ceedings on Conceptual Graphs for Knowledge Representation. Bd. 699. London,
UK : Springer, 1993 (Lecture Notes in Computer Science). — ISBN 3-540-56979—
0

MATHIAS ; MARTINOVIC ; VAN GOOL, Luc: ATLAS: A Three-Layered Approach
to Facade Parsing. In: International Journal of Computer Vision 118 (2016), Nr.
1, S. 22-48. ISBN 1573-1405

MAYER, H ; REzZNIK, S: Building facade interpretation from image sequences. In:
of ISPRS Workshop CMRT Bd. XXXVI, 2005, S. 55-60

MusIALSKI, Przemyslaw ; RECHEIS, Meinrad ; MAIERHOFER, Stefan ; WONKA,
Peter ; PURGATHOFER, Werner: Tiling of ortho-rectified facade images. In: Pro-
ceedings of the 26th Spring Conference on Computer Graphics. New York, NY,
USA : ACM, 2010 (SCCG ’10). — ISBN 978-1-4503- 0558-7, S. 117-126

MUNKRES, J.: Algorithms for the Assignment and Transportation Problems. In:
Journal of the Society of Industrial and Applied Mathematics 5 (1957), Nr. 1, S.
32-38

MULLER, P. ; ZENG, Gang ; WONKA, Peter ; GooL, Luc J. V.: Image-based

procedural modeling of facades. In: ACM Transactions on Graphics 26 (2007),
Nr. 3, S. 85. — ISSN 0730-0301

NGUATEM, W. ; DRAUSCHKE, M. ; MAYER, H.: Roof Reconstruction from Point
Clouds using Importance Sampling. In: ISPRS Annals of Photogrammetry, Re-
mote Sensing and Spatial Information Sciences (2013), Nr. 3, S. 73-78



258

[NDM14]

[Neu99]

[Neu08]

[NFHO7]

[NFPF96]

[Nie90)]

[Nil80]

[NSSK90]

[OLA13]

(0QT05]

[Pau92|

[Pau01]
[Pau03]

[Pea84]

[PHO3)|

[Pol67]

LITERATURVERZEICHNIS

NGUATEM, W. ; DRAUSCHKE, M. ; MAYER, H.: Localization of Windows and
Doors in 3d Point Clouds of Facades. In: ISPRS Annals of Photogrammetry,
Remote Sensing and Spatial Information Sciences (2014), S. 87-94

NEUWEG, Georg H.: Konnerschaft und implizites Wissen. Zur lehr-
lerntheoretischen Bedeutung der Erkenntnis- und Wissenstheorie Michael Pola-
nyis. Waxmann, 1999. — ISBN 3893257535

NEUMANN, B.: Bayesian Compositional Hierarchies - A Probabilistic Structure
for Scene Interpretation / Department of Informatics, Hamburg University. 2008
(FBI-HH-B-282/08). — Forschungsbericht

NiscuwiTz, Alfred ; FISCHER, Max ; HABERACKER, Peter: Computergrafik und
Bildverarbeitung. 2. Wiesbaden : Vieweg, 2007. — ISBN 978-3-8348- 0186-9

NIEMANN, Heinrich ; FISCHER, V. ; PAULUS, Dietrich ; FISCHER, J.: Knowledge
Based Image Understanding by Iterative Optimization. In: GORz, G. (Hrsg.) ;
HOLLDOBLER, St. (Hrsg.): KI 96: Advances in Artificial Intelligence Bd. 1137
(Lecture Notes in Artificial Intelligence). Berlin : Springer, 1996, S. 287 301

NIEMANN, Heinrich: Springer Series in Information Sciences. Bd. 4: Pattern
Analysis and Understanding. Heidelberg : Springer Verlag, 1990

NILSSON, N.: Principles of Artificial Intelligence. San Francisco, CA, USA :
Morgan Kaufmann Publishers Inc., 1980. — ISBN 0-934613- 10-9

NIEMANN, Heinrich ; SAGERER, G. ; SCHRODER, S. ; KUMMERT, F.: ERNEST: A
Semantic Network System for Pattern Understanding. In: IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence 9 (1990), S. 883-905

OESAU, Sven ; LAFARGE, Florent ; ALLIEZ, Pierre: Indoor Scene Reconstructi-
on using Primitive-driven Space Partitioning and Graph-cut. In: Furographics
Workshop on Urban Data Modelling and Visualisation. Girona, Espagne, 2013

In: OOSTEROM, Peter van ; QUAK, Wilko ; T1JSSEN, Theo: About Invalid, Valid
and Clean Polygons. Berlin, Heidelberg : Springer Berlin Heidelberg, 2005. — ISBN
978-3-540-26772-0, 1-16

Paurus, Dietrich: Objektorientierte und wissensbasierte Bildverarbeitung.
Braunschweig : Vieweg, 1992 https://www.uni-koblenz.de/~agas/Public/
Paulus19920UW.pdf. — ISBN 3-528-05270- 8

PauLus, Dietrich: Aktives Bildverstehen. Osnabriick : Der Andere Verlag, 2001

Paurus, Dietrich ; UNIVERSITAT KOBLENZ-LANDAU (Hrsg.): PUMA
(Programmier-Umgebung fir die Musteranalyse). Campus Koblenz, Postfach 201
602, 56070 Koblenz, Germany: Universitdt Koblenz-Landau, 2003

PEARL, Judea: Heuristics Intelligent search strategies for computer problem sol-
ving. Addison-Wesley, 1984

Paurus, Dietrich ; HORNEGGER, Joachim: Applied pattern recognition: A practical
introduction to image and speech processing in C++. 4. Braunschweig : Vieweg,
2003 (Advanced Studies in Computer Science)

PoraNY1, Michael: The Tacit Dimension. London, Routledge & K. Paul, 1967


https://www.uni-koblenz.de/~agas/Public/Paulus1992OUW.pdf
https://www.uni-koblenz.de/~agas/Public/Paulus1992OUW.pdf

LITERATURVERZEICHNIS 259

[PPDS09]

[Pril5]
[Qui6g]

[Qui95)

[Qui97|

[RMO07]

[RNO4]

[RPYS]

[RSM*08]

[Sag85]

[Sal9s)

SC96)]

[Sch11]

[Sch14]

PauLus, Dietrich ; PRIESE, Lutz ; DECKER, Peter ; SCHMITT, Frank: Pose-
Tracking Forschungsbericht. Version: 2009.  http://www.uni-koblenz.de/
~fb4reports/2009/2009_17_Arbeitsberichte.pdf. 2009 (17/2009). — For-
schungsbericht

PRIESE, Lutz: Computer Vision - Einf/f%hmng in die Verarbeitung und Analyse
digitaler Bilder. Springer Vieweg, 2015

QUILLIAN, M. R.: Semantic Memory. In: MINsKY, M. (Hrsg.): Semantic Informa-
tion Processing. Cambridge, Mass. : MIT Press, 1968, S. 227-270

QUINT, Franz: Aerial image understanding using digital map based semantic
models. In: Euroconference GIS, Union Europeenne, Project Capital Humain et
Mobilite, ENSG. Saint-Mande, France, 1995

QUINT, Franz: Kartengestiitzte Interpretation monokularer Luftbilder. Karlsruhe,
Universitit Fridericiana zu Karlsruhe (TH), Diss., 1997

REZNIK, Sergej ; MAYER, Helmut: Implicit Shape Models, Self-Diagnosis, and
Model Selection for 3D Facade Interpretation. In: In the International Archives
of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences (2007),
Nr. XXXVI, S. 173-178

RAJASHEKAHAR, S.C. ; NAMBOODIRI, V.P.: Image retrieval based on projective
invariance. In: Image Processing, 2004. ICIP °04. 200/ International Conference
on Bd. 1, 2004. — ISSN 1522-4880, S. 405-408

REHRMANN, Volker ; PRIESE, Lutz: Fast and Robust Segmentation of Natural
Color Scenes. In: CHIN, Roland T. (Hrsg.) ; PoNG, Ting-Chuen (Hrsg.): 3rd
Asian Conference on Computer Vision (ACCV’98), Springer Verlag, 1998 (LNCS
1351), S. 598-606

Rusu, Radu B. ; SUNDARESAN, Aravind ; MORISSET, Benoit ; AGRAWAL, Motilal ;
BEETZ, Michael: Leaving Flatland: Realtime 3D Stereo Semantic Reconstruction.
In: ICIRA ’08: Proceedings of the First International Conference on Intelligent
Robotics and Applications. Berlin, Heidelberg : Springer-Verlag, 2008. — ISBN
978-3-540- 88512-2, S. 921-932

SAGERER, G.: Darstellung und Nutzung von Expertenwissen fir ein Bildanalyse-
system. Berlin : Springer, 1985

SALZBRUNN, Richard: Wissensbasierte Erkennung und Lokalisierung von Objekten.
Aachen : Shaker Verlag, 1995

SCHIELE, Bernt ; CROWLEY, James L.: Object Recognition Using Multidimensio-
nal Receptive Field Histograms. In: ECCV ’96: Proceedings of the 4th European
Conference on Computer Vision-Volume I. London, UK : Springer-Verlag, 1996.
— ISBN 3-540-61122- 3, S. 610-619

SCcHMITT, Frank: Semantik aus Segmenten. Zwei neue Verfahren zur Detektion
und Identifikation von Objekten im 2-D und 3-D. Der Andere Verlag, Uelvesbiill,
Universitdt Koblenz-Landau, Diss., 2011

SCHMIDHUBER: Deep Learning in Neural Networks: An Overview. In: CoRR
abs/1404.7828 (2014)


http://www.uni-koblenz.de/~fb4reports/2009/2009_17_Arbeitsberichte.pdf
http://www.uni-koblenz.de/~fb4reports/2009/2009_17_Arbeitsberichte.pdf

260

[Sel04]

[Sha76]

[SLO4|

[SLS06]

[SN97]

[Sow92]

[SP09a]

[SPO9D|

SS09]

[SSQTMN13]|

[SSRA*12]

[SSS91]

[Sta73]
[STKP11]

LITERATURVERZEICHNIS

SELIG, J.M.: Lie Groups and Lie algebras in Robotics. In: BYRNES, J. (Hrsg.):
Computational Noncommutative Algebra and Applications: Proceedings of the NA-
TO Advanced Study Institute, Kluwer, 2004, S. 101-125

SHAFER, Glenn: A Mathematical Theory of Evidence. Princeton : Princeton
University Press, 1976

SUPERVISOR, Yu X. ; LEUNG, Maylor: Hausdorff Distance for Shape Matching.

In: The 4th LASTED International Conference on visualization image and image
processing (2004), S. 1-25

SEEMANN, Edgar ; LEIBE, Bastian ; SCHIELE, Bernt: Multi-Aspect Detection of

Articulated Objects. In: onference on Computer Vision and Pattern Recognition
- Volume 2 (CVPR’06) 2 (2006), S. 1582-1588. — ISSN 1063-6919

SAGERER, G. ; NIEMANN, Heinrich: Semantic Networks for Understanding Scenes.
New York and London : Plenum Press, 1997 (Advances in Computer Vision and
Machine Intelligen)

Sowa, John F.: Conceptual graphs. In: Knowledged-Based Systems 5 (1992), Nr.
3,S. 171-172

ScHMITT, Frank ; PRIESE, Lutz: Sky detection in CSC-segmented color images.
In: Fourth International Conference on Computer Vision Theory and Applications

(VISAPP) 2009, Lisboa, Portugal Bd. 2, 2009, S. 101-106

SCHMITT, Frank ; PRIESE, Lutz: Vanishing Point Detection with an Intersection
Point Neighborhood. In: Discrete Geometry for Computer Imagery Bd. 5810,
Springer Berlin / Heidelberg, 2009 (Lecture Notes in Computer Science). — ISBN
978-3-642— 04396-3, S. 132-143

STAAB, Steffen ; STUDER, R. ; STUDER, R. (Hrsg.): Handbook on Ontologies -
International Handbooks on Information Systems. 2nd Edition. Springer Verlag,
2009

SIMO-SERRA, E. ; QUATTONI, A. ; TORRAS, Carme ; MORENO-NOGUER, F.: A
Joint Model for 2D and 3D Pose Estimation from a Single Image. In: Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2013 IEEE Conference on, 2013. — ISSN
1063-6919, S. 3634-3641

SIMO-SERRA, E. ; RAMISA, A. ; ALENYA, Guillem ; TORRAS, Carme ; MORENO-
NOGUER, F.: Single image 3D human pose estimation from noisy observations.
In: Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2012 IEEE Conference
on, 2012. — ISSN 1063-6919, S. 2673-2680

SCHMIDT-SCHAUSS, Manfred ; SMOLKA, Gert: Attributive concept descriptions
with complements. In: Artificial Intelligence 48 (1991), Nr. 1, S. 1-26. — ISSN
0004-3702

STACHOWIAK, H.: Allgemeine Modelltheorie. Wien : Springer, 1973

SIMON, Loic ; TEBOUL, Olivier ; KOUTSOURAKIS, Panagiotis ; PARAGIOS, Nikos:
Random Exploration of the Procedural Space for Single- View 3D Modeling of
Buildings. In: International Journal of Computer Vision 93 (2011), Nr. 2, S. 253—
271



LITERATURVERZEICHNIS 261

[TK09]

[TKJOS]

[TKS*11]

[TV9S]

[VAB10|

[VJo1]

[W3C04a]

[W3C04b]

[WDF08]

[WEFPOS]

[WFP12]

[Win94]

[Win00|

THEODORIDIS, Sergios ; KOUTROUMBAS, Konstantinos: Pattern Recognition. 4.
Academic Press, 2009

TRrINH, Hoang-Hon ; KiMm, Dae-Nyeon ; Jo, Kang-Hyun: Cross Ratio-Based Refi-
nement of Local Features for Building Recognition. In: HUANG, De-Shuang (Hrsg.)
; IT, Donald C. W. (Hrsg.) ; LAVINE, D. (Hrsg.) ; Jo, Kang-Hyun (Hrsg.): ICIC (1)
Bd. 5226, Springer, 2008 (Lecture Notes in Computer Science). — ISBN 978-3-540—
87440-9, S. 544-551

TEBOUL, Olivier ; KOKKINOS ; SIMON ; KOUTSOURAKIS, Panagiotis ; PARAGIOS,
Nikos: Shape grammar parsing via Reinforcement Learning. In: Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR), 2011 IEEE Conference on, 2011. — ISBN 1063~
6919, S. 2273-2280

Trucco, Emanuele ; VERRI, Alessandro: Introductory Techniques for 3-D Com-
puter Vision. New York : Prentice Hall, 1998

VANEGAS, Carlos A. ; ALIAGA, Daniel G. ; BENES, Bedrich: Building recon-
struction using manhattan-world grammars. In: Computer Vision and Pattern
Recognition, IEEE Computer Society Conference on 0 (2010), S. 358-365. ISBN
978-1-4244- 6984-0

ViorLa, Paul ; JONES, Michael: Rapid object detection using a boosted cascade
of. In: Proceedings of the 2001 IEEE Computer Society Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition Bd. 1. Kauai, Hawaii : IEEE Computer Society,
2001. — ISBN 0-7695-1272-0, S. 511-518

W3C: RDF Vocabulary Description Language 1.0: RDF Schema. 2004. — For-
schungsbericht. — W3C Recommendation 10 02 2004

W3C: Resource Description Framework (RDF): Concepts and Abstract Syntax /
W3C. 2004. — Forschungsbericht. — W3C Recommendation 10 02 2004

WENZEL, S. ; DRAUSCHKE, M. ; FORSTNER, W.: Detection of repeated structures
in facade images. In: Pattern Recognition and Image Analysis 18 (2008), Nr. 3, S.
406-411. — ISSN 1054-6618

Wu, Changchang ; FRAUNDORFER, Friedrich ; FRAHM, Jan-Michael ; POLLEFEYS,
Marc: 3D model search and pose estimation from single images using VIP features.
In: Computer Vision and Pattern Recognition Workshop 0 (2008), S. 1-8. ISBN
978-1-4244- 2339-2

WiRTZ, Stefan ; FALKOWSKI, Kerstin ; PAULUS, Dietrich: Model-based recogni-
tion of 2D objects under perspective images. In: Pattern Recognition and Image
Analysis Bd. 22, Springer-Verlag New York, Inc., 2012. — ISSN 1054-6618, S.
419-432

WINZEN, Andreas: Automatische Erzeugung dreidimensionaler Modelle fir Bild-
analysesysteme. FErlangen, Friedrich-Alexander-Universitit Erlangen-Niirnberg,
Univ. Erlangen-Niirnberg, Diss., 1994

WINTER, Andreas: Referenz-Metaschema fiir visuelle Modellierungssprachen.
Wiesbaden : Deutscher Universitatsverlag, 2000. — zugl. Dissertation, Institut
flir Informatik. Universitdt Koblenz-Landau.



262

[WSR10]

[WWLT14]

[WZ02]

[XH10]

[ZDY ™ 14]

[Zha00]

[ZHDO1|

[ZKO5]

ZSS13]
[ZSS14al

[ZSS14b)

ZSSS13]

|ZZD15]

LITERATURVERZEICHNIS

WALTER, Tobias ; SCHWARZ, Hannes ; REN, Yuan: Establishing a Bridge from
Graph-based Modeling Languages to Ontology Languages. In: Proceedings of the
of the Third Workshop on Transforming and Weaving Ontologies in Model Driven
Engineering (TWOMDE) at TOOLS, 2010

WANG, Chunyu ; WANG, Yizhou ; LIN, Zhouchen ; YUILLE, Alan ; GAO, Wen: Ro-
bust Estimation of 3D Human Poses from a Single Image. In: CoRR abs/1406.2282
(2014)

WERNER, Thomas ; ZISSERMAN, Andrew: New Techniques for Automated Archi-
tecture Reconstruction from Photographs. In: European Conference on Computer
Vision Bd. 2, Springer-Verlag, 2002

XIONG, Xuehan ; HUBER, Daniel: Using Context to Create Semantic 3D Models
of Indoor Environments. In: Proc. BMVC, 2010

ZHU, Menglong ; DERPANIS, Konstantinos G. ; YANG, Yinfei ; BRAHMBHATT,
Samarth ; ZHANG, Mabel ; PHILLIPS, Cody ; LECCE, Matthieu ; DANIILIDIS, Ko-
stas: Single Image 3D Object Detection and Pose Estimation for Grasping. In:
International Conference on Robotics and Automation (2014)

ZHANG, Zhengyou: A flexible new technique for camera calibration. In: IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 22 (2000), Nr. 11, S.
1330-1334

ZHANG, Bin ; Hsu, Meichun ; DAYAL, Umeshwar: K-Harmonic Means - A Spatial
Clustering Algorithm with Boosting. In: Proceedings of the First International
Workshop on Temporal, Spatial, and Spatio- Temporal Data Mining-Revised Papers.
London, UK, UK : Springer-Verlag, 2001 (TSDM ’00). — ISBN 3-540-41773- 7,
S. 31-45

ZHANG, Wei ; KOSECKA, J.: Localization Based on Building Recognition. In: C'V-
PR ’05: Proceedings of the 2005 IEEE Computer Society Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR’05) - Workshops. Washington, DC, USA,
2005. — ISBN 0-7695—- 2372-2-3, S. 21

ZIA, M. Z. ; STARK, Michael ; SCHINDLER, Konrad: Explicit Occlusion Modeling
for 3D Object Class Representations. In: CVPR, IEEE, 2013, S. 3326-3333

Z1A, M. Z. ; STARK, Michael ; SCHINDLER, Konrad: Towards Scene Understanding
with Detailed 3D Object Representations. In: CoRR abs/1411.5935 (2014)

Z1A, M.Zeeshan ; STARK, Michael ; SCHINDLER, Konrad: Are Cars Just 3D Boxes?
- Jointly Estimating the 3D Shape of Multiple Objects. In: IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2014

ZIA, Zeeshan ; STARK, Michael ; SCHIELE, Bernt ; SCHINDLER, Konrad: Detailed
3D Representations for Object Recognition and Modeling. In: IEEE Transactions
on Patterm Analysis and Machine Intelligence (PAMI) 35 (2013), Nr. 11, S. 2608
— 2623

Zuu, Menglong ; ZHOU, Xiaowei ; DANIILIDIS, Kostas: Pose and Shape Estimation
with Discriminatively Learned Parts. In: CoRR abs/1502.00192 (2015)



	Einleitung
	Motivation
	Grundbegriffe der Zielstellungen
	Stand der Wissenschaft
	Modellgenerierung
	Fenster-, Fassaden- und Gebäudeerkennung
	Modellbasierte Posebestimmung
	Einordnung des eigenen Verfahrens in die Literatur

	Eigener wissenschaftlicher Beitrag
	Aufbau der Arbeit

	Fallstudien
	Dominosteinerkennung
	Eingabe
	Ausgabe
	Beispiel

	Pokerkartenerkennung
	Eingabe
	Ausgabe
	Beispiel

	Poseschätzung von Gebäuden
	Eingabe
	Ausgabe
	Beispiel


	Modelle
	Kameramodell
	Modellkonzeption
	Ontologie-Beschreibungssprachen
	Semantische Netze
	Modellierung im urbanen Umfeld

	STOR-Modell
	Objektmodelle
	Dominostein- und Pokerkartenmodell
	Gebäudemodell
	Analysemodell

	Semantisches Rendering
	Prozedurales Wissen
	Diskussion

	Modellgenerierung von Gebäuden
	Modellierung aus Bildfolgen
	Bildaufnahme und Entzerrung
	Auswahl von Eckpunkten
	Erzeugung der 3-D Struktur
	Gruppierung
	Generierung des TGraphen-Gebäudemodells
	Evaluation
	Diskussion

	Middle-Level-Merkmale 
	Fluchtpunktbestimmung
	Himmelserkennung
	Fassadenerkennung
	Dachkantenerkennung
	Lokalisation von Türen und Fenstern
	Diskussion

	Kontrollstrategie
	Einführung
	Strategie
	Kontrollalgorithmus
	Hypothesenraum
	Diskussion

	Hypothesengenerierung
	Dominostein- und Pokerkartenerkennung
	Poseschätzung von Gebäuden
	Poseschätzung mit Hilfe von Fluchtpunkten
	Neue Posehypothesen durch Verfeinerung der Pose

	Diskussion

	Hypothesenbewertung
	Vertrauensmaße und Wahrscheinlichkeiten
	Bayessche und Dempster-Shafer-Theorie
	Bayessche Theorie
	Dempster-Shafer-Theorie
	Vergleich

	Bewertung der Modelle
	Dominostein- und Pokerkartenerkennung
	Poseschätzung von Gebäuden

	Hypothesenraumbewertung
	Diskussion

	Implementation
	Modell
	Komponentenkonzept
	Kontrolle
	Komponenten in der Praxis

	Evaluation des Gesamtsystems
	Dominostein- und Pokerkartenerkennung
	Experiment
	Ergebnisse

	Poseschätzung von Gebäuden
	Experiment
	Ergebnisse


	Schlussfolgerung und Ausblick
	Datensätze
	Brennweiteschätzung
	Effiziente lineare Berechnung der externen Orientierung
	Ungarische Methode
	Distanzen für Strecken
	Tabellenverzeichnis
	Abbildungsverzeichnis
	Pseudocodeverzeichnis
	Begriffs- und Definitionsverzeichnis
	Eigene Veröffentlichungen
	Literaturverzeichnis

