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Kapitel 1
Einleitung

Dem Menschen ist es ohne Probleme moglich Gegenstinde, Umgebungen und Personen
mit einem Blick einer von ihm gelernten Semantik zuzuordnen. Dieser Vorgang von Er-
lenen, Speichern und Erkennen wird in verschiedensten wissenschaftliche Disziplinen er-

forscht und analysiert.

Auch in der Informatik arbeitet man seit mehreren Jahren an Algorithmen, welche diese
menschlichen Fihigkeiten nachbilden. Anwendung finden diese im Bereich der Robotik.
Dem Roboter wird durch die Objekterkennung zum Beispiel das Suchen nach verlore-
nen Gegenstinden (werden im weiteren Verlauf als Objekte bezeichnet) ermdglicht. Des
Weiteren bildet diese Fihigkeit eine Basis fiir die Interaktion des Roboters mit seiner Um-
gebung.

Ein praktisches Beispiel sind die FuB3ball Roboter des RoboCup, einer internationalen In-
itiative zur Forderung der Forschung in den Bereichen Kiinstliche Intelligenz und auto-
nome mobile Systeme. In den vom RoboCup ausgerichteten Turnieren treten Roboter in
FufBballspielen gegeneinander an. Um diese Spiele zu bestreiten muss der Roboter nicht
nur die Spielsituation (Stellung der gegnerischen Spieler) sondern auch die Begrenzung
des Spielfeldes, das gegnerische Tor als auch den Ball erkennen und in der Lage Schliisse

fiir den Spielverlauf und seine Reaktion daraus zu ziehen.

An diesem Beispiel siecht man deutlich, das sich die Problematik der Objekterkennung in
zwei Teilprobleme Objektlokalisation und Objektklassifikation aufteilen ldsst. Da es sich
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8 KAPITEL 1. EINLEITUNG

hier um eine Abbildung des menschlichen Sehens handelt legen wir fiir die Losung dieser
Teilprobleme Kamerabilder zu Grunde. Um die verschiedenen Objekte in abstrakter Form
zu beschreiben, ist es notig Modelle anzufertigen. Diese Modelle entstehen bis auf wenige
Ausnahmen durch beschreibende Eigenschaften des Objekts. Bei der Betrachtung aktuel-

ler Verfahren wird hierbei in den meisten Fillen eine Eigenschaft sehr stark fokussiert.

Fiir unsere beiden Teilprobleme zeigt sich aber, dass wenn eine Modelbeschreibung zur
Losung eines Teilproblems fiihrt nicht automatisch der Losung des anderen Teilproblem
geniigt. Diese Arbeit nimmt sich genau dieser Problematik an. Die Idee ist hier eben zwei
Objekteigenschaften zu verwenden, welche jeweils einer der beiden Teilprobleme genii-
gen. Die Farbe eines Objektes bildet hierzu die Grundlage fiir die Objektlokalisation, da
sie sehr gut in der Bildsegmentierung zur Detektion eingesetzt werden kann. Als weitere
Eigenschaft bilden die Wavelets, ermittelt aus der Wavelettransformation eine Représenta-
tion der Objektetextur, welche sich sehr gut zur Objektklassifikation eignet. Diese beiden
Eigenschaften werden in einem Algorithmus verwoben und spielen jeweils in ihrem Teil-

bereich ihre Stirken aus.

Aspekte wie Kamera Kalibrierung welche in diesem Kontext auch eine sehr wichtige Rolle
spielen werden in dieser Arbeit nicht behandelt, aber dennoch vorausgesetzt.



Kapitel 2

Stand der Wissenschaft

In der Wissenschaft finden hauptsichlich ansichtenbasierte (Appearanced-based) sowie
die merkmalsbasierte Objekterkennung (Feature-based) Verwendung. Beide Methoden ar-
beiten auf Basis eines Objektmodells, welches die reale Komplexitit des Objektes in einen
Form wandelt in der leichter Vergleiche angestellt werden konnen. Die ansichtenbasierte
Erkennung legt eine Vielzahl von Bildern des Objektes aus verschiedenen Blickwinkeln
zu Grunde, wihrend die merkmalsbasierte Erkennung ein abstrahiertes Modell (z.B. 3D
Modell) der Merkmale eines Objektes nutzt.

Die Nutzung von abstrakten Objekt-Modellen ist die dltere der beiden Techniken, da sie
zumeist mit weniger Vergleichen auskommt und somit auch weniger Rechenleistung be-
notigt. Das Problem der merkmalsbasierten Objekterkennung liegt in der Wahl des geeig-
neten Abstraktionslevels. Merkmale wie zum Beispiel Objektflichen und Kanten miissen
so im Modell abgebildet werden, dass sie beim Vergleich bei der Erkennung mit einer
gewissen Varianz (Giitemal) eine so geringe Differenz haben, dass das Objekt als rich-
tig anerkannt wird. Hingegen hat die ansichtenbasierte Erkennung die Problematik das
die Vergleiche fiir alle Ansichten, welche zwar durch Transformation und Reduktion des

Werteraums minimiert aber dennoch alle angestrengt werden miissen.

Beiden Verfahren ist gemeinsam das sie sich Eigenschaften des Objektes stiitzen. So stiitzt
sich das Edge Matching Variante der ansichtenbasierten Erkennung im Grunde neben der

Textur des Objektes auf dessen Silhouette, die ja auch wieder rum die Objektform wieder-
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gibt. Die Objektform wird hingegen in der merkmalsbasierten Erkennung auch mit Hilfe
von Geometrie Primitiven angendhert und somit die Identifikation durchgefiihrt. Daher
kann man sagen, dass beide Verfahren beschreibende Eigenschaften des zu erkennenden
Objektes nutzen. Ich werde einige dieser Eigenschaften, die ich in dieser Arbeit als Ob-

jektmerkmale bezeichne, im Folgenden noch beleuchten.

Eine weitere Gemeinsamkeit besteht darin, dass es beide Ansitze eine Lern- und eine

Erkennungsphase haben.

Die Lernphase beinhaltet sowohl die Extraktion der Objektinformationen aus den ver-
schieden Ansichten als auch deren Verkniipfung (ansichtenbasierte Erkennung), sowie die
Erstellung eines Objektmodells (z.B. 3D Modell der Objektflachen ? merkmalsbasierte Er-
kennung). Diese erlernte Datenbasis wird in einer fiir die spitere Verwendung geeigneten
Form z.B. in einer Datenbank oder Baumstruktur abgelegt.

In der Erkennungsphase geht es darum die durch Kamerabilder gelieferten Bilder in diesel-
be Form zu transformieren um einen Vergleich moglich zu machen. Im Folgenden werde

ich dies Als Merkmalsraum bezeichnen.
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2.1 Merkmalsriaume

Ein Merkmal eines Objektes kann man mit Hilfe eines Vektors reprasentieren. Diese ist
ein sogenannter Merkmalsvektor, der in der Erkennungsphase zum Vergleich herangezo-
gen wird. Der Merkmalsraum bezeichnet den Vektorraum der alle moglichen Merkmals-
verktoren eines bestimmten Merkmals oder die Kombination mehrere festgelegter Merk-

male einschlief3t.

Ein praktisches Beispiel ist der HSV-Farbraum welcher auch in meinem eigenen Ansatz
zum Einsatz kommt. Wiirde man diesen Farbraum komplett verwenden so ergédbe sich ein
dreidimensionaler Merkmalsraum der die drei Werte Hue (Farbwinkel), Saturation (Sétti-

gung) und Value (Helligkeitswert) in allen Belegungen abbilden kann.

In der Erkennungsphase wird dann die Distanz des aus den gelernten Daten und aus dem
Eingabebild erzeugten Vektors ermittelt. Anhand dieses Abstandes kann entschieden wer-
den ob es sich bei dem Objekt um das gelernte Objekt aus der Datenbank handelt.

2.1.1 Form

Die Form ist eines der Hauptmerkmale mit denen sich Gegenstidnde beschreiben lassen.
Sie lasst sich in einer zweidimensionalen Ansicht mit Hilfe eines Linienzuges durch ihre
Kontur als auch mit der Kombination verschiedener geometrischer Primitive wie Recht-
eck, Dreieck oder Kreis anndhern. Ein dreidimensionales Modell kann zum Beispiel eben-
falls durch die Verkniipfung von 3D-Primitiven wie Quader, Wiirfel, Pyramide, Zylinder
oder Kegel oder etwa durch einen Octree abgebildet werden(Abb:2.1).

Das Problem der Wahl des angemessenen Approximationsgrades tritt hier sehr schnell auf.
Versucht man mit einem Modell eine zu starke Anndherung an ein komplexes reales Ob-
jekt zu erreichen, wird der Merkmalsvektor meist so grof3 das ein Vergleichsprozess in der
spateren Verarbeitung meist sehr viel Zeit und Rechenleistung in Anspruch nimmt. Der ap-
proximationsgrad muss zu Beginn der Lernphase festgelegt werden damit man im Schritt
der Erkennungsphase eine Objektbasis auf einem einheitlichen Merkmalsraum zu Grun-
de legen kann. Somit muss ein in seiner Form eher einfach zu représentierendes Objekt

wie etwa ein Stuhl mit dem gleichen Approximationsgrad wie ein Laubbaum reprisentiert
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Bild 2.1: Octree-Reprisentation eines Spaceshuttels [KK96]

und in der Datenbasis abgelegt werden. Dieses Problem kann in den meisten Fillen durch
die Ablage in einer Baumstruktur in dem der Approximationsgrad mit steigender Tiefe

zunimmt.

Bei der Verwendung der dreidimensionalen Reprédsentation eines Gegenstandes ergibt sich
eine weitere Schwierigkeit. Zumeist liegen die Eingabeinformationen nur als Kamera-
bild in zweidimensionaler Form vor. Daher miissen hieraus im ersten Schritt zunéchst
Bildmerkmale, welche Aufschluss iiber die im Bild enthaltenen Formen geben, extrahiert
werden. Zum einen kann dies mit der Durchfiihrung einer Kantendetektion (z.B. Canny-
Kantendetektor), die durch den Verlauf und den Zusammenschluss von Kanten die Form
in Teilen wiedergeben konnen, als auch durch die Betrachtung von Farbverldufen zur Er-

mittlung von runden Formen, geleistet werden (Abb:2.2).

Eine weitere Methode der Formermittlung ist die Anndherung der Objektform auf der
Grundlage einfacher geometrischer Formen. Geometrische Grundformen wie Rechteck,
Dreieck, Kreis oder einfache 3D-Objekte wie Quader, Pyramide, Kegel etc. werden zu-
sammengefiigt und an die Realform angenidhert. Der resultierende Verkniipfungsbaum
kann mit geringem Datenumfang gespeichert werden. Damit kann schneller Zugriff auf
die Daten realisiert werden. Der grundsitzliche Nachteil dieses Verfahrens besteht darin,
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Bild 2.2: Extraktion der Merkmale aus Bildern [CGLO03]

dass es im Detailierungsgrad beschrinkt ist. Bei komplexeren Objekten entsteht eine stark

verzweigte Baumstruktur, die sich nur mit hohem Aufwand traversieren lésst.

2.1.2 Textur

Die Textur eines Objektes zeigt an wie die Oberflidche eines Objektes beschaffen ist, lasst
aber auch Riickschliisse auf die Form des Objektes zu. Texturen eignen sich dhnlich wie
die im folgenden Abschnitt betrachtete Farbe ideal zum Segmentieren eines Bildes.

In der Lernphase wird das zu lernende Objekt in Texturflichen zerlegt. Eine Texturfliche
bewegt sich in ihrem Oberflachenmuster innerhalb einer gewissen Toleranz. Im Zweiten
Schritt gilt es diese Texturen in geeigneter Form abzulegen. Sie kénne zum einen als reine
Bilddaten gespeichert werden und dann zur Erkennung iiber das Eingabebild geschoben
werden und fiir die jeweilige Position der Abstand ermittelt werden. Nihert sich dieser
Abstand null an so gilt diese Textur an dieser Stelle im Bild als vorhanden. So kénnen bei
der Erkennung ebenfalls Flichen mit gleicher Textur gefunden werden. Hitte man an die-
ser Stelle nur die reinen Bilddaten und nicht die Relationen verschiedener Objekttexturen
zueinander gespeichert, konnte man nur eine sehr ungenaue Aussage dariiber treffen ob
sich das Objekt im Eingabebild befindet oder nicht. Relationen der Texturen konnen zum
einen die Hiufigkeit des Vorkommens einer Textur im Vergleich zu einer anderen, und
zum anderen die Positionierung im Verhiltnis zu einander. Hiermit konnen dann genaue-
re Aussagen getroffen ob, wo und in welcher Ausrichtung sich das Objekt innerhalb der
Szene befindet (Abb:2.3).
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Bild 2.3: (a) Regionen Detektion auf Kantenbasis; (b) Regionen Detektion auf
Farb/Texturbasis; (c) Zusammenfiihrung der beiden Detektionen [JML99]

Problematisch wird es wenn wir keine einfache homogene Textur wie zum Beispiel ein
Leopardenmuster haben, woraus lediglich ein kleiner Ausschnitt geniigt um die Textur
komplett zu beschreiben. Dann wird das Textur Bild eines Objektes schnell so grofl wie
das Bild des Objektes selbst. Um so etwas zu vermeiden werden hiufig Mikrotexturen
sogenannte Textons oder wie in meinem Ansatz Wavelets genutzt um die Textur eines Ob-
jektes zu beschreiben. Als Basis dienen dabei wegen der geringen Grofle und die daraus
resultierende kleine Anzahl an moglichen Kombinationen, nur wenige Mikrotexturen. Da-
durch kommt es nie dazu, dass eine Mikrotextur ein Objekt eineindeutig beschreibt. Bei
der Abbildung durch Mikrotexturen wird das Objekt hauptsédchlich durch die Relationen
der Mikrotexturen untereinander beschrieben.
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2.1.3 Farbe

Ein weiteres primires Merkmal eines Gegenstandes ist seine Farbe. Sie beschreib nicht
eineindeutig eignet sich aber dhnlich der Textur sehr gut um ein Bild in seine Segmente zu
zerlegen und diese anschlieend mit den gelernten Objektfarben zu vergleichen. Ein Un-
terschied zwischen Farben ist je nach gewéhltem Farbraum lediglich ein Vergleich zweier
maximal sechsstelliger Vektoren oder zweier Histogramme. Farbe ist jedoch sehr empfind-
lich gegeniiber Verdnderungen des Umgebungslichts und ist damit ohne eine Kompensa-
tion durch Kalibrierung der Kamera oder Anpassung des Umgebungslichts nur schwer
im praktischen Einsatz zu verwenden. Dennoch kann man durch geschickte Wahl eines

Farbraums und Reduktion von Farbinformationen.

Diese Idee wird in meinem eigenen Ansatz weiter verfolgt und noch vertieft. Dort stell
ich auch das Verfahren der Histogrammriickprojektion vor, welches es ermoglicht die Ver-

gleichsoperation zu iiberspringen.

Da ich die Objektfarbe in meinem eigenen Ansatz als Merkmal verwendet habe werde ich

das hier nicht weiter ausfithren und es in einem folgenden vertieft erldautern.

2.1.4 Fazit zur Verwendung von Merkmalsriumen

Wie wir schon anhand dieser drei exemplarisch ausgewihlten Merkmalsrdume sehen kon-
nen, gibt es nicht den absoluten Merkmalsraum mit dem es moglich ist ein Objekt zwei-
felsfrei zu identifizieren. Hinzu kommen noch Probleme, wie eine teilweise Uberdeckung
(Okklusion), Verschattung oder eine ginzliche Anderung der Lichtverhltnisse die dazu
fiihren kann, dass sich das gewihlte Merkmale innerhalb eines Erkennungs-Szenarios an-
ders darstellt, als es sich zum Zeitpunkt des Lernens dargestellt hat. Eine weiterer Punkt
der Sich hier herausstellt ist das sich einige Merkmalsrdume gut in der Segmentierung ein-
setzen lassen, und somit die Objektdetektion innerhalb der Szene stiitzen aber das Objekt

nicht wirklich immer eineindeutig beschreiben.

Darum bedarf es wie ich auch in meinem Ansatz beschreiben werde einer Kombination

dieser Merkmalsriaume.
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Kapitel 3

Eigener Ansatz

3.1 Motivation und Uberblick

Wie der vorherige Abschnitt zeigt gibt es unterschiedliche Merkmalsriume, die geeignet
sind, Merkmalsvektoren fiir die Objekterkennung zu konstruieren. Allerdings hat sich ge-
zeigt, dass keiner dieser Merkmalsrdume ein universales Objektmerkmale darstellt. Daher
bietet sich eine Kombination von Merkmalsrdumen an. Ich hab mich in der vorliegenden

Arbeit fiir die Merkmale Farbe und Textur entschieden.

Zur Reprisentation des Merkmals Textur habe ich Wavelets ausgewihlte, deren Einsatz
ich im Abschnitt Wavelet noch ndher beschreiben werde. Die Objekt Farbe verarbeite ich
wie schon erwidhnt im HSV-Farbraum, da ich hier eine hohere Konstanz innerhalb der
Farbwerte von homogenen Farbfldchen habe. Die Werte der Objektfarbe werden in einem

Histogramm abgelegt um sie fiir den Erkennungsschritt leichter verarbeiten zu konnen.

Diese Optimierung und Vereinfachung der Abbildung ist notig um den kontinuierlichen
praktischen Einsatz in der Objekt-Erkennungsphase zu gewéhrleisten, da wir es zum Bei-
spiel bei der Verwendung in einem Roboter mit bewegten Kamerabilder zu tun haben, von
dem jedes einzeln auf vorhandene zu suchende Objekte gepriift werden muss. Die Lauf-
zeit der Lernphase ist hingegen weniger kritisch, da diese komplett entkoppelt von der

Erkennungsphase stattfinden kann. Daher kann man diese Zeit fiir eine fundierte Vorver-
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arbeitung der Lernbilder nutzen.

Zur abschlieBenden Erkennung nutze ich zunichst das Merkmal Farbe zu Detektion und
Eingrenzung des Objektes innerhalb der Szene und danach die Wavelets zur Identifikation
des Objektes.

3.2 Wavelet

Wavelets haben in Ursprung in der Signalverarbeitung. Sie werden zur Signalkompression
genutzt. Hierbei wird versucht das Signal durch Wavelets und deren Skalierung zu be-
schreiben. Im Gegensatz zur Fourier-Transformation besitzt die Wavelet-Transformation

eine Auflosung im Ortsraum.

\)%%&?“f,v

(a) Ergebnis einer Fourier (b) Rechteck-Funktions

Transformation Anndherung durch Fourier-
Transformation

Cyan:  1.Ndherung;  Griin:
2.Nidherung; Rot: 6.Ndherung;
Grau: 15.Niherung

Bild 3.1: Fourier-Transformation

Dieser Umstand ist fiir die Objekterkennung von Vorteil da somit eine Detektion innerhalb
des Bildraums mit Wavelets moglich wird. Um den Idee der Approximation von Fourier-
und Wavelet-Transformation in einem Bild zu erkldren, Kann man sich eine Pixelzeile als

Signal vorstellen. Die Anzahl der Pixel wird durch das Sampling (Abtastrate) bestimmt.
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Die Fourier-Transformation versucht sich diesem Signal durch die Verwendung von Si-
nus und Kosinus Funktion mit verschiedenen Eingangsvariablen anzundhern. So ldsst sich
dann mit wenigen Werten eine ganze Pixelzeile beschreiben. Bei diesem Schritt geht die
Ortsinformation von Frequenzwerten innerhalb der Zeile in der Fourier-Représentation
verloren, wihrend sie bei der Wavelet-Transformation erhalten bleibt, da diese nicht auf
die komplette Pixelzeile sondern nur auf einen jeweils auf Ausschnitte dieser angewandt
wird. In Abb 3.1(a) sieht man das Ergebnis einer Fourier-Transformation, welche auf ein
Bild. Den hellen Bereich bilden Punkte, die Eingabewerte der Sinus und Cosinus Funktio-
nen anzeigen, die fiir die Approximation des Bildes angenommen werden miissen. Um die
Approximationsfihigkeit dieser Transformation sieht man in Abb 3.1(b) wie eine Recht-
eckfunktion durch Annidherung mit Hilfe von Sinus und Kosinus Funktion innerhalb der
FT dargestellt werden kann.

. Daubechies 4 tap wavelet
Daubechies 20 tap wavelet
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Bild 3.2: Funktionen der Wavelet-Transformation [ Wik]

Basis fiir die Wavelet Transformation bilden ein Skalierungs- und eine Waveletfunktion.
Ein Wavelet iibersetzt kleine Welle ist ein Wellenfunktion mit der Besonderheit dass ihr

Integral immer O ergibt. Betrachtet man die verschiedenen Funktionen welche als Wave-
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let Funktion bei der Transformation zum Einsatz kommen, erklart sich auch woher das
Verfahren seinen Namen hat. Die Funktionen haben meist die Form von nach auf3en hin-
auslaufender immer kleiner werdender Wellen. Abbildung 3.2 zeigt die 6 am hédufigsten

verwendeten Funktionen in der Wavelet-Transformation.

Da ich mich in meinem Ansatz die diskrete Wavelet-Transformation benutze, verwende
ich die HAAR-Funktion. Hierbei handelt es sich um einen Differenzfunktion, welche die
Wavelet-Funktion darstellt, und eine Mittelwertfilter der als Skalierungs-Funktion dient.
Wie diese beiden Funktionen auf die Bilddaten angewendet werden beschreibe ich im

Abschnitt Wavelet-Transformation.

3.2.1 Wavelet Transformation

Als Grundlage fiir die Berechnung dienen die beiden HAAR-Funktionen sowie ein Grau-
wertbild mit einer Dimension die einer 2er Potenz entspricht. Diese Voraussetzung wird
sich im Folgenden durch die Berechnungsschritte erkldren. Da die Differenzfunktion einen
Hochpass-Filterung (HP) und die Mittelwertfunktion einen Tiefpass-Filterung (TP) dar-
stellt werde ich diese im Rechenweg so benennen. Eine sogenannte Stage (Wavelet-Transformations-
Schritt) besteht aus vier Filterungsabfolgen. Aus dem Ausgangsbild B;,;; werden durch

Filterung vier Bilder erzeugt, die sich jeweils in der Dimension halbieren.

e B.i/upmp ergibt sich aus der vertikalen und horizontalen Hochpass-Filterung
e B,i/uprp ergibt sich aus der vertikalen Hoch- und horizontalen Tiefpass-Filterung
e B.i/rpnp ergibt sich aus der vertikalen Tief- und horizontalen Hochpass-Filterung

e B.i/rprp ergibt sich aus der vertikalen und horizontalen Tiefpass-Filterung

Durch die Differenz Funktion beinhalten die hochpassgefilterten Bilder die feinsten Kanten-
Strukturen innerhalb des Bildes, welche bei Gestdnden meist durch Oberflichenmuster
oder Aufschriften entstehen. B, /i p zp enthilt die Diagonal ausgerichteten Kanten, wo-

hingegen B,z prp die vertikalen und B, 7p i p die horizontalen Strukturen beinhaltet.
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Durch die doppelte Tiefpass-Filterung fallen diese Strukturen in B, 7prp Weg oder wer-
den abgemildert, so dass sie im ndchsten Iterationsschritt, der auf By, 7p7p angewendet
wird, nicht mehr oder nur noch schwach mit beriicksichtigt werden. Abbildung 3.3 zeigt
das Ergebnis eines solchen ersten Wavelet-Transformationsschrittes. In dieser Abbildung

kann man sehr gut erkennen wie die Verortung der Kanten auch nach dem Transformati-
onsschritt noch erhalten bleibt.

P AT S Ty T
g . |

2

©) Bsiyrpup (d) Bs1/up,uP

Bild 3.3: Ergebnis eines Wavelet-Transformationsschrittes

In jedem Iterationsschritt werden somit grobere Strukturen durch die Hochpassfilterung
abgebildet. Dieser Vorgang wird n-mal wiederholt bis das Teilbild B, /7prp die Dimen-

sion 1 hat. Der Wert dieses einzelnen Pixels gibt die mittlere Helligkeit des Ausgangsbildes
wieder. In hoheren Stages konnen hier neben den Kanten auch noch Farbverldufe des Ob-

jektes detektiert und verarbeitet werden. In jedem Iterationsschritt werden somit grobere
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Bild 3.4: Rechenschritte zur Berechnung eines Teilbildes

Strukturen durch die Hochpassfilterung abgebildet. Dieser Vorgang wird n-mal wiederholt

bis das Teilbild B,,,/rprp die Dimension 1 hat. Der Wert dieses einzelnen Pixels gibt die

mittlere Helligkeit des Ausgangsbildes wieder. In hoheren Stages konnen hier neben den

Kanten auch noch Farbverlidufe des Objektes detektiert und verarbeitet werden.

3.2.2 Erstellung der Merkmalsvektors

Ergebnisbilder einer Wavelet-Transformation haben immer den Aufbau, der in Abb. xx zu

sehen ist.

Bild 3.5: Lena zwei Stages

Fiir den spiteren in der Erkennung notwendigen Abgleich ist diese Darstellungsform eher
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ungeeignet, daher bietet es sich an die Informationen der einzelnen Stages s und deren

Teilbilder By, Fiiter, Fitter in €inen Merkmalsvektor abzulegen.

Die Daten der Teilbilder werden in ein Histogramm ausgewertet. Hierzu werden zunichst

die Werte v, welche aus der Anwendung der Differenz-Funktion (Hochpass-

Bscc/Filter,Filter
Filterung) resultieren vom Wertebereich [—256, 256] in einen positiven Wertebereich von
[0, 512] gebracht. Danach wird das Vorkommen der Werte aufsummiert und normalisiert

im Histogramm abgelegt.

Damit erhilt man ein fiir die Wavelet-Transformation eines Bildes einen Merkmalsvektor
der GroBe s X (3 x g) (Abb.3.6). Hierbei beschreibt g die Grofe der Histogrammbins. Die-
se kann variiert werden um mehrere Werte des Teilbildes zusammen zu fassen. Dadurch
dass in jedem Schritt das Eingabebild fiir den nédchsten Schritt doppelt Tiefpass gefiltert
wird, werden die Ergebniswerte in hoheren Stages immer kleiner. Diesen Umstand konnte
man leicht korrigieren, wenn es sich denn hierbei um einen Fehler handeln wiirde. Rich-
tigerweise kann man dies in der Betrachtung welche Merkmale davon betroffen sind als
niitzlich ansehen. So beschreiben feine Strukturen die in frithen Stages abgebildet wer-
den das Objekt eindeutiger als grobe Strukturen (z.B. Farbverldufe) die erst in den letzten
Stages beriicksichtigt werden.

V0,Bs1/up, TP
Y0,B1/7p,HP
Uovle/HP,HP
UozBs2/HP,TP
V0,Bso/rp 1p

Y0,By2/up,up

UO:Bsn/HP,TP
V0,Bs, /1P P

Y0,Bgp/p,up

V1,B uprP
V1,Bs1/rp,HP
ULle/HP,HP
U1,Bes mprp
UVL,Bso/rp,1p

/UlaBs2/HP7HP

V1,Bsn mpTP
V1,Bgn/rp P

UL,Bon/up,mp

V2,Bs1/nprp
V2,Bs1/rp,HP
U27le/HP,HP
V2,Bso mrp,rp
V2,Bgs/rp 1p

V2,Bs 1 p,irp

v27Bsn/HP,TP
o -

V2,Bep/up,up

Us12,B1/mprp
Us512,B1/1p,HP
U5127B51/HP,HP
Us12,Byo/mp,rp
U512,Bso/Tp,Hp

Us12,Bea/mpmp

Us12,B,, mrprP
Us12,B,,,/rp.mp

U512,Bg /1 p,1p

Bild 3.6: Merkmalsvektor einer Wavelet-Transformation, g = 512

Diese Berechnung wird innerhalb des Lernprozesses fiir mehrere Ansichten des Objek-

tes durchgefiihrt. Die aus den verschiedenen Ansichten entstehenden Merkmalsvektoren
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werden Werteweise arithmetisch gemittelt um zum Abschluss der Lernphase einen Merk-

malsvektor fiir das jeweilige Objekt zu erhalten.

Mit diesem Vektor konnen wir jetzt bestimmen ob sich das Objekt in einer von der Kamera
aufgenommenen Szene befindet. Dazu wird von der Szene ebenfalls ein Merkmalsvektor
erstellt und mit dem des Objektes verglichen, und der Euklidsche-Abstand zwischen den
beiden Vektoren ermittelt. Wird dieser Abstand kleiner so steigt die Wahrscheinlichkeit
dass sich das gesuchte Objekt in der Szene befindet. In den seltensten Fillen liegt das
Objekt in der Szene formatfiillenden vor und bildet sich daher nur schwach in der Vektor-
beschreibung der Szene ab. Um dieses Problem zu 16sen bedarf es einer Segmentierung des
Bildes, diese kann sowohl auf einer Riickprojektion des Objekt-Merkmalsvektors auf die
Szene als auch auf der Verwendung von Farbe als Merkmal beruhen. Durch die Segmen-
tierung konnen uninteressante Bereiche im Bild schon vor der Wavelet-Transformation

ausgeblendet werden.

3.3 Farbe

Farbe Das zweite Objektmerkmal welches in meinem Ansatz zum Einsatz kommt ist die
Objektfarbe. Hierbei beschrinkt sich das Modell nicht nur auf eine Farbe sondern stellt al-
le Farben, die in dem Gegenstand vorkommen, dar. Farben beschreiben ein Objekt jedoch
nicht eineindeutig. Zwar kann man durch die Ermittlung von Relationen zwischen den Ob-
jektfarben und der Hiufigkeit des Auftretens im Objektfarbraum dieses Verfahren sicherer
machen. Aber dennoch ist in den meisten Féllen nicht moglich nur anhand der Farbe einen
roten Ball und eine roten Apfel zu unterscheiden. Daher benutze ich das Merkmal Farbe
in Kombination mit Textur und Form. Fiir die Darstellung des Merkmals habe ich den H
(Hue - Farbwinkel) S (Saturation - Sattigung) V (Value - Helligkeitswert) Farbraum ge-
wihlt. Mit diesem Farbraum lassen sich Farben sehr leicht beschreiben, da klarer ist was
passiert wenn sich einer der drei Werte dndert. Betrachtet man im Vergleich den additi-
ven RGB-Farbraum verhilt sich dieser sehr viel sprunghafter. Um die Betrachtung weiter
zu vereinfachen setzte ich den Helligkeitswert auf 1 fest und betrachte lediglich die Wer-
te H und S. Grundlage fiir diese Entscheidung ist das ich Objekte beleuchtungs-invariant
betrachten mochte, und sich der grofite Anteil der Beleuchtung in dem Helligkeitswert
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V wieder spiegelt. Dennoch kann man keinesfalls sagen, dass der HSV beleuchtungsin-
variant ist, da auch z.B. die Objektfarbe also der Farbwinkel H durch die Farbe des zur
Beleuchtung verwendeten Licht verdndert wird. Meistens jedoch liegen Bilder im additi-
ven Farbraum RGB vor, welches von Monitoren zur Ausgabe genutzt wird. Somit ist eine
Vorverarbeitung in Form eine Farbraum Transformation notwendig. Abb. 3.7 zeigt die in
meiner Umrechnung verwendete Formel welche in der Methode CvtColor der Bildverar-

beitungbibliothek OpenCV implementiert ist.

V =maz(R,G, B)

V#0|V —min(R,G,B)) x255/V

sonst0

S:

V=R|(G—B)*60/S
H={V=G]|180+ (B - R)*60/8
V =B|240+ (R — G) % 60/S

H< 0= H=H+ 360

Bild 3.7: Formel zur Umrechnung von RGB in HSV

3.3.1 Erstellung des Farb-Histogramm

Wie schon im vorangehenden Abschnitt beschrieben werden nur die Werte  und S eines
jeden Pixels innerhalb des Bildes betrachtet. Die Verkniipfung dieser beiden Werte darf
nicht gelost werden das sonst die Informationen verloren gehen, daher setze ich an dieser
Stelle ein zweidimensionales Histogramm ein. Die Dimensionen sind H und S, wobei eine
Bingrofe gewdhlt werden kann. Im Kapitel Evaluation werde ich verschiedene Bingréen

und die Ergebnisse die damit erzielt werden vergleichen und bewerten.

Zum Fiillen des Histogramms wird jeder Pixel im Bild betrachtet und um jeweils dem
H und S Wert entsprechend das passende Histogrammfeld an der Stelle [H; S] um eins
erhoht. Als Ergebnis erhilt man eine Farbkarte des Eingabebildes.
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Auch hier kdnnen wie schon beim Merkmalsvektor der Wavelet in der Lernphase die Hi-
stogramme der verschiedenen Ansichten des Objektes arithmetisch gemittelt werden um
ein Objekt-Farbhistogramm zu erstellen welches das Farbspektrum des Objekts aus allen
Blickwinkeln abbildet.

3.4 Riickprojektion

Eine Riickprojektion ist ein Transformation der Werte aus dem Merkmalsraum zuriick in
den Bildraum. Sowohl die Merkmalsvektoren aus der Wavelet-Transformation als auch
die Farbhistogramme konnen fiir dieses Verfahren verwendet werden. Die Merkmalswerte
des Eingabebildes werden mit denen des zu erkennenden Objektes gefiltert. Als Ausgabe
erhilt man ein Bild der Szene in dem alle nicht im Objektmerkmalsraum vorkommenden
Werte ausgeblendet sind. Auf Basis dieser Bilddaten kann segmentiert und in den folgen-

den Schritten detektiert und klassifiziert werden.

3.4.1 Farbriickprojektion

Voraussetzung fiir die Farbriickprojektion ist, dass die zweidimensionalen Histogramme
von Szene H, und Objekt H, die gleiche GroBe besitzen. Dies ist dadurch gewihrleistet,
dass das Histogramm der Szene mit demselben Algorithmus berechnet wird, der auch zum
Erlenen der Objekte genutzt wurde. Es wird die BingroB3e, welche bei der Erstellung des

Objekthistogramms gewihlt wurde angewendet.

Aus den beiden Histogrammen wird ein Quotienten Histogramm H,, erstellt. Der Wert im
Quotienten-Histogramm ergibt sich aus der Division der korrespondierenden Histogramm-
werte von Objekt- und Szenehistogramm. Dadurch wird eine Bewertung der Objektfarbe
fiir die Erkennung innerhalb der Szene erreicht. Kommt zum Beispiel eine Objektfarbe
in der Szene nur in einem kleinen Bereich vor, so ist sie fiir die Detektion des Objektes
von sehr hohem Interesse, wihrend eine Objektfarbe, welche groBflichig in der Szene vor-

kommt eher von geringem Interesse ist.
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W, g) Hy ] = Hylz,y] # 0 | Hylz,y] = H,[z,y]/H[z,y]
Hy[z,y] = 0] Hylz,y] =0
Da bei der Erstellung des Histogramms die Ortsinformation verloren geht, bendtigt man
zur Riickprojektion das in den HSV-Farbraum transformierte Bild der Szene B, . Dort
wird unter Beriicksichtigung des Quotientenhistogramms H, ein Grauwertbild By, er-
stellt. Es wird gepriift, welcher H bzw. S Wert an der Stelle x vorliegt und im Grauwertbild
g der Histogrammwert aus H,[H, S] eingetragen.

Das Grauwertbild By, ist also eine Interessenskarte, in der Bereiche an denen sich das
Objekt mit hoher Wahrscheinlichkeit befinden kann abgebildet sind. Um interessante Re-
gionen in diesem Bild zu finden, muss zunéchst ein Schwellwert auf das Bild angewendet

werden, wodurch ein binarisiertes Bild entsteht, das nur noch zwei Werte besitzt.

(a) Objektbild (b) Szenebild (c) Riickprojektion

Bild 3.8: Farb-Histogram-Riickprojektion

Auf dieses binarisierte Bild wird werden morphologischer Operatoren angewendet. Das
Strukturelement, welches auf das Bild angewendet hat eine Dimension von fiinf mal fiinf
Pixel. Um natiirliche Formen im Bild zu begiinstigen verwende ich eine Maske von runder

Form.

Zundchst wird eine Dilatation durchgefiihrt, welche sich nicht verbundene Fldachen ver-

binden. Darauf folgt eine Erosion mit demselben Strukturelement, was dazu fiihrt, dass
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Fldchen, die bei der Dilatation durch kleine Storungen entstanden sind, verschwinden. Die
Anwendung der morphologischen Operatoren in dieser Reihenfolge nennt man “schlie-
Ben”, da groBe, getrennte Flichen zusammenwachsen und kleinere Stérungen verschwin-
den. Somit ergeben sich gut detektierbare zusammenhéngende Flichen welche ich im Fol-

genden als Segmente bezeichne.

Bild 3.9: Beispiel fiir das Schlie3en eines Bildes

Diese Segmente konnen mit der OpenCV Funktion cvFindContours() detektiert werden.
Den Algorithmus dieser Funktion werde ich in dieser Arbeit nicht erldautern, er ist in der
Dokumentation der OpenCV Bildbearbeitung Bibliothek nachzulesen.

3.4.2 Wavelet-Riickprojektion

Bei der Riicktransformation von einem durch die Wavelet-Transformation erzeugten Merk-
malsvektor muss zunédchst die Wavelet-Transformation auf das Bild der Szene angewendet
werden. Hierbei muss darauf geachtet werden, dass dieselbe Wavelet-Funktion verwendet
wird die auch in der Lernphase verwendet wurde (in meinem Ansatz HAAR). Fiir das Sze-
nebild gilt auch die Voraussetzung, dass die Dimension ein Vielfaches von zwei sein muss.
Um in der Transformation geniigend Stages zu erhalten muss die Grof3e des Szenenbildes

mindestens die Grofe des Objektbilds in der Lernphase aufweisen.

Nach der Wavelet-Transformation werden die einzelnen Teilbilder Pixel fiir Pixel durch-
laufen und mit den korrespondierenden Zeilen des Objekt Merkmalsvektors analysiert.

Kommt ein Wert aus dem Merkmalsvektor vor so wird in einem Riickprojektionsbild
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BaveBack, der Histogrammwert an die zur Position im Teilbild passende Stelle geschrie-
ben. Diese Stelle ist eine Fliache benachbarter Pixel, und verdoppelt ihre Dimension mit
jeder Stage.

Als Ergebnis erhilt man dhnlich der Farb-Histogramm-Riickprojektion ein Grauwertbild,
das eine Interessenskarte darstellt. Auf dieses Grauwertbild werden dieselben Verarbei-
tungsschritte angewendet, die auch auf B, im vorangehenden Abschnitt angewendet

wurden.

3.5 Kombination von Wavelet und Farbe

Zum Abschluss meines Ansatzes miissen die zwei Verfahren sinnvoll kombiniert werden.
Es gibt mehrere mogliche Kombinationen. Wihrend der Programmentwicklung hat sich
gezeigt, dass eine vorgelagerte Segmentierung und Detektion von fiir die Objekterkennung
interessanten Bildausschnitten mit der Farb-Histogramm-Riickprojektion nicht nur bessere

Ergebnisse liefert sondern auch einfacher umzusetzen ist.

Als Problem haben sich die Voraussetzungen fiir die Wavelet-Transformation herausge-
stellt. Da die Dimensionen des Eingabebild ein Vielfaches von zwei sein miissen die Ein-
gabe Bild oft skaliert oder beschnitten werden. Bei beiden Operationen konnen wichtige
Information fiir die Objekterkennung verloren gehen. Des Weiteren sind die Merkmals-
vektoren um ein vielfaches groBer als die der Farb-Histogramm-Riickprojektion, was eine
langere Rechenzeit fiir die Verarbeitung zur Folge hat. Filtert man das Bild zunéchst mit
Hilfe der Farb-Histogramm-Riickprojektion, kann man im zweiten Schritt, die interessan-

ten Bereiche an die Voraussetzungen der Wavelet-Transformation anpassen.

Abb. 3.9 zeigt diese Verarbeitungsreihenfolge. Hier ist zu sehen wie der untere Bildaus-
schnitt, der an der Milchpackung detektiert wurde, an die Wavelet Voraussetzung ange-
passt wird. Nun kann fiir diesen Ausschnitt ermittelt werden wie wahrscheinliches es ist
das er das gesuchte Objekt beinhaltet.
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Bild 3.10: Wavelet Transforamtion auf Segmenten des Farbhistogramm-Riickprojektion

== Wavelet transform

3.6 Programmierung

Ich verwende in meinem Programmcode die quelloffenen Bibliotheken OpenCV und fiir

die Wavelet-Transformation von Bildern entwickelte Bibliothek (http://sourceforge.net/projects/wavelet/).
Um beide Bibliotheken nutzen zu konnen, habe ich eine Konvertierungsfunktion geschrie-

ben, die die Bild-Klassen jeweils untereinander konvertiert.

Wavelet Transformation und Farb-Histogrammm-Riickprojektion sind im Programmcode
separiert, um sie Tests der einzelnen Verfahren zu ermoglichen zu machen. Das Programm
ist komplett konsolenbasiert und besitzt eine groBe Anzahl an Eingabe-Variablen. Um
das Projekt kompilieren zu konnen werden die beiden oben angegebenen Bibliotheken
benotigt.

3.6.1 ColorHistogram class

Die Klasse ColorHistogram bietet die Funktion calculate, die das Histogramm eines Bil-
des erstellt, diesem aber noch weitere Bilddaten hinzufiigt. Diese Funktionalitidt wird beim
Lernen von Objekten benotigt, da ein Objekt je nach Ansicht verschiedene Objektfarben
besitzen kann, welche sich alle in einem kompletten Objekt-Farbhistogramm wiederfinden

miissen.

Um ein gelerntes Histogramm zu speichern nutze ich die Methode save(), die das Hi-
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stogramm im CVS-Format in einer Datei ablegt. Der Konstruktor kann mit dieser Datei

aufgerufen werden und das Histogramm wird wieder initialisiert.

Die Riickprojektion wird in der Funktion backprojection() durchgefiihrt. Als Parameter
wir hier das Bild iibergeben, auf welches die Riickprojektion angewendet werden soll. Um
die zwei Histogramme, die als Berechnungsgrundlage dienen, in den gleichen Wertebe-
reich abzubilden, wird die normalize Funktion verwendet, die das Histogramm anhand
des Maximalwertes auf den Wertebereich [0,1] abbildet.

hma:p = mCLI(H[I, y])
VHnorm[x> y] = H[l’, y]

Die Klasse ColorHistogram bietet eine Funktion draw(), welche das Histogramm mit dem

als Parameter iibergebenen Faktor skaliert und auf dem Bildschirm darstellt.

Mit der Funktion equal() wurden die unter Abschnitt 4.1 gezeigten Evaluationstabellen be-
rechnet. Die Funktion ermittelt die mittlere Distanz dist,,cq, ZWischen dem bestehenden
normierten H1,,,,, und einem aus dem iibergebenen Bild berechneten normierten Histo-
gramms H2,,,,,,. Bei der Erstellung des zweiten Histogramms wird dafiir gesorgt, dass es

die selbe Dimension n besitzt um eine Abstandsberechnung zu ermoglichen.

22:0 ZZ:O |Hlnorm[®,y]—H2norm[z,y]|
n¥n

diStmean =
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Kapitel 4
Experimente und Ergebnisse

Testgrundlage bildet die AGAS Bilddatenbank der Universitidt Koblenz. Es wurden Wavelet-
und Farb-Merkmalsvektoren von 17 Objekten erstellt. In die Erstellung dieser Vektoren
wurden jeweils 10 Bilder eines jeden Objektes verwendet, welche diese aus verschiede-
nen Blickwinkeln zeigen. Die Beleuchtung ist bei allen Bildern identisch. Alle Objekte
wurden vor einem einheitlich grauen Hintergrund erstellt. Der Hintergrund wird fiir die
Histogrammberechnung ausmaskiert und in den Berechnungen nicht mit einbezogen, um
das Ergebnis nicht zu verfilschen (Abb 4.1).

4.1 Wavelet Evaluation

Die Auswertung (siehe Tabellen Anhang zu dieser Arbeit) zeigt, dass sich die besten Er-
gebnisse bei einer Histogrammbingroe von 1 und vierfacher Anwendung der Wavelet

Transformation und einer Bildgrofle von 256256 Pixel einstellen.
Es wird bei 17 Objekten mit jeweils 10 Bildern eine Erkennungsrate von 77,06 % erzielt.

Ein Objekt gilt als erkannt, wenn der niedrigste Abstandswert in dem Tabellen-Abschnitt
des jeweiligen Objektes liegt. In den Auswertungstabellen ist dieser Bereich durch einen

33
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Bild 4.1: Zugeschnittenes Objektbild aus der Bilddatenbank

griilnen Rahmen gekennzeichnet.

Die niedrigen Abstandswerte resultieren aus der starken Ahnlichkeit der Objekte. Alle
Objekte haben nahezu die gleiche Form und unterscheiden sich hauptsichlich durch ihre

Beschriftung.

Um hier die Ergbenisse noch zu verbessern, kann man bei der Erstellung der Wavelet
Transformation andere Wavelet Funktionen verwenden, die eine groBBere Filtermaske be-
sitzen und somit auch komplexere Strukturen abbilden kénnen. Darauf wird in dieser Ar-
beit aber nicht weiter eingegangen.

Um die Wavelet Transformation zu ermdglichen war es zunéchst notwendig, die Bilder auf
eine Grofle zu bringen, die einer Zweier-Potenz entspricht. Hierzu habe ich die Objektbil-
der manuell vor der Verwendung zugeschnitten und in ein Grauwertbild umgewandelt. Von
jedem Objekt habe ich 10 Bilder erstellt. Danach wurde von jedem dieser Bilder ein Merk-
malsvektor erstellt und die Absténde aller Merkmalsvektoren berechnet. Zur Berechnung

habe ich den absoluten Abstand jedes einzelnen Wertes herangezogen.
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‘ Object ‘ Ariel ‘ Brandt ‘ Chokella ‘ coral ‘ Domo ‘ Hipp ‘ Iglo ‘ Jod | Kaba ‘
| Good/Bad | 7/3 | 9/1 | 258 | 6/4 | 1000 | 82 | 82 [ 9/1 | 10/0 |

‘ Object ‘ Kandis ‘ Kinder ‘ Osram ‘ Proper ‘ Suchard ‘ Sunil ‘ Tchibo | Weiss ‘
| Good/Bad | 9/1 | 10/0 | 100 | 64 | 64 | 82| 73 | 6/4 |

Bild 4.2: Evaluation - Wavelet Transformation: 4 Stages / Bingroe 1
4.2 Farb-Histogramm Evaluation

Es wird zunéchst von jedem Bild ein Histogramm erstellt, welches mit allen Histogram-
men verglichen wird. Als Vergleichsergebniswert wird der mittlere Abstand zweier Histo-
gramme genutzt. Ein Objekt gilt dann als richtig erkannt, wenn der niedrigste Abstands-
wert innerhalb der 10 Objektbilder liegt, die das Objekt selber zeigen. Der Vergleich des
Histogramms mit sich selber wird ausgenommen, da dieser immer null ergibt. Trigt man
die Daten in eine Tabelle ein, erkennt man, dass sich alle Werte an der Diagonalen spie-
geln, woraus auf eine Kommutativitéit des Vergleichsverfahrens zu schliefen ist, was die

Uberpriifung der Testergebnisse erleichtert.

7 arielsariels

arigfl0__brandt1 brandtz brandtd brandtd brandtS brandts brandt7 brandt8 brandts brandt10 chokelal chokella2 chokelad

arieiz arigls ariels
OT1ea

ariell | 030 [ 361 U 46§0,020702| 0,018951 0,018038 0,018641 0,019815 0,018758 0,016019 0,018506 0,017557 0,017909| 0,017887| 0,016153) 0,017629
ariel2 0,011842 0,000000 0,006453 0,009124| 0,010252 0,009507 NN 0.007368 0,010085 0,00854240,015136) 0,016289 0,018040  0,015905 0,019504) 0,018824 0,014763 0,018077 0,015671 0,014162| 0,017465 0,014131 0,016557
ariel3 0,012687| 0,008453] 0,000000| 0,005627 0,009063) 0,008504| 0,007850. 0,0070 008152§0,020827 0,016834 0,017971| 0,020508  0,020263| 0,019570] 0,015461 0,017708) 0,015715 0,015285) 0,018537| 0,013573 0,014478
arield 0,012636 0,009124 0,005627 0,000000) 0,009684 0,008443 0,009954 0,006510 NN 0.007590]0,022690/ 0,017422 0,018775 0,021546) 0,021444 0,020551) 0,016363 0,018138| 0,016880 0,016978 0,017422| 0,014132] 0,014480
ariel5 0,010252 0,009063 0,009584| 0,000000| 0,008754| 0,010426 0,003611 0,009645 0,00707340,021175 0,017721 0,018351 0,019398 0,020330| 0,019555| 0,016803) 0,013054 0,017435 0,017102 0,016738 0,014480 0,015411
ariels 0,010850, 0,009507 0,008904 0,008443| 0,008754 0,000000] 0,008333 [N ©.002725 0,008917)0,022372 0,017310 0,018479 0,020524| 0,020809 0,020477 0,017286 0,018689 0,017887| 0,018632| 0,019264 0,015542 0,016870

ariel 0,011514 NN 0.007350 0,009954 0,010426 0,008883 0,000000 0,007966 0,010848 0,009377]0,020266 0,017366 0,013569] 0,021233 0,020419) 0,019851| 0,016243] 0,019115] 0,017079 0,015877| 0,017027| 0,013518| 0,015951
ariglB 0,011861) 0, 1 0,004486 0,008611) 0,007373| 0,007966  0,000000 0,007033 0,008781]0,020954| 0,016652 0,017474 0,019708 0,018531 0,018641| 0,016150 0,017584  0,015862 0,016662 0,017868| 0,015514  0,015436
arield 0,012609 0, X I 0005545 0,008729] 0,010848| 0,007033 0,000000) 0,00828840,024221 0,018923 0,019668 0,022832 0,022632 0,021652 0,018123| 0,019234 0,018372 0,018754 0,018289) 0,015071 0,014259
ariell0 0007846 0008917 0009377 0,008781 0,008286 0,00000000.021242| 0.016865 0,018088 0,020197 0,020804 0020258 0015961 0018227 0,016978 0,013276 0,014725
brangt! | 0,02070 TEo02 0020200 z 00170 22 0,012207 00730 0,022521 0,022074 0,024797
brandt2 | 0,016951 0,016289 0,016884 0,017422| 0,017721) 0,017310] 0,017386 0,016652 0,018923 0,016865]0,011032 0,000000 0,006182 0,008160] 0,010994 0,009753 NN 0.006919) 0,008501) 0,012221] 0,021864| 0,018982| 0,021925
brandt3 | 0,018038 0,018040) 0,017971| 0,018775| 0,018851 0018479/ 0,019568  0,017474| 0,019668 0,01508540,012025 NN 0.000000  0,006816 0,008898 0,008239 0,010289 0,006674 0,011033 0,01586640,022112| 0,020767 0,021756
brandtd | 0,018841 0,019905] 0,020508| 0,021546/ 0,019998 0,020524| 0,021233] 0,019708| 0,022832 0,020197]0,010789| 0,003150 [N 0.000000 0,010521 0,010254| 0,012603 0,010617 0,012663 0,017470§0,024474] 0,023702 0,024888
brandts | 0,019815 0,019604 0,020263 0,021444 0,020390 0,020809| 0,020419 0,019531 0,022632 0,020804]0,009103 0,010954 NN 0.010521/ 0,000000/ 0,009669| 0013389 0,010596| 0,013620 0,015970§ 0,022157| 0,021850| 0,022826
brandté | 0,018758| 0,018824 0,018570 0,020551| 0,018555) 0,020477 0,018861 0,018641] 0,021652 0,02025840,012422 0,009783 [N 0.010254 0,009668) 0,000000| 0,012424 0,010106 0,012276 0,01642940,023199| 0,022331 0,023521
brandgt7 | 0,018019| 0,014763] 0,015481| 0,016363| 0,018803 0,017286| 0,016249 0,016150 0,018123 0,015961]0,012207 | ©0.010289 0,012603 0,013389) 0,012424| 0,000000 0,008137 0,007150 0,0079294 0018360/ 0,016029 0,019513
brandtd | 0,018506 0,018077  0,017708 0,018138/ 0,019054 0,018653 0,019115 0,017594 0,019234 0,018227]0,013842) 0,006915 [N 0.010517 0,010595 0,010106/ 0,008137 0,000000] 0,007735| 0,013371] 0,022380/ 0,019417| 0,021780
brandts | 0,017557 0,015671) 0,015715| 0,016880| 0,017435 0,017867, 0,017079] 0,015952| 0,018372 0,016587]0,013497| 0,008501 0,011033| 0,012663 0,013620] 0,012276 NN ©.007736 0,000000 0,00784940,021185 0,018006 0,020605
brandt10 | 0,017909| 0,014182 0,015285 0,01€978 0,017102 0,018832 0,015877 0,016682 0,018754 0,018184§0.012223) 0012221 0.015888 0.017470 0.015970 0.018429 0.007929 0.013371 0,000000§0,019025 0.016324 0.019986
chokella1 | 0,017887| 0,017465 0,016537 0,017422 0,016796 0,019264 0,017027 0,017368 0,018289 0,016878| 0,022821| 0 02165 022 474 22157| 0, g 22360 0,0 0 84 S44

chokella2 | 0,016153 0,014131] 0,013573] 0,014132( 0,014480] 0,015542) 0,013518| 0,015514 0,015071 3276 0,022074| 0,016982] 0,020767| 0,023702 0,021860, 0,022331 0,016028] 0,019417  0,018006 0, 4] 0,008843

000000 0,007803

chokelia3 | 0,017629| 0,018557 0,014478 0,014480 0,015411 0,016870 0,015951 0,015438 0,014259 0,014725| 0,024797| 0,021925 0,021796 0,024888 0,022828 0,023521 0,019513 0,021780 0,020605 0, 0,009442 0,007803 0,000000
chokellad  0,016543| 0,017583 0,016608 0,015857| 0,014438 0,017112| 0,017215 0,016886 0,015851 0,01433% 0025757 0,021778 0,021066 0,024380 0,022799 0,023139 0019878 0,021376 0,021265 0, 0,008832 0,010542 |NEEE
chokellaS | 0,018288| 0,017588| 0,016615| 0,018168/0,018885) 0,019513 0,017252 0,017798| 0,018559 0,017415 0,024022| 0,022994  0,023197 0,025582 0,023393| 0,024376| 0,020262 0,023470 0,021850 0,011018 0,008250:
chokelia6 | 0,016728| 0,016797 0,016356 0,018019 0,015364) 0,018743 0,016586 0,018132 0,018635 0,016564| 0,023096( 0,022535 0,023552 0,025578 0,023798 0,024117 0,018963 0,023017 0,020853 0,006989 0,008106 0,009364
chokella? | 0,016833| 0,015523 0,015128 0,016158 0,015318) 0,016683 0,014982 0,017148 0,017076 0,014573| 0,023056| 0,020182 0,021773 0,024730 0,023418 0,023730 0,017031 0,020613 0,018783 0, 94 0,008772 | 0003371
chokella8 | 0,017074 0,016545] 0,014689 0,014898| 0,014935 0,017025 0,016196] 0,016148| 0,015203) 0,014311) 0,025240| 0,022357| 0,022387 0,025337 0,023622 0,024375) 0,019829 0,022662 0,021559 0, 0,008793 0,00755 1 | DEEES
chokelia8 | 0,016500| 0,017325 0,015637 0,015859 0,014642 0,018008 0,017183 0,016943 0,015974 0,015373| 0,025886| 0,022628 0,022416 0,025103 0,023521) 0,023840 0,020306 0,022606 0,021715 0, 0,009215/ 0,009993 0,008302
chokellas 0,014718) 0,016406] 0,015638| 0,016633| 0,014266 0,017468 0,015891  0,016555| 0,017470 0,015220] 0,020985/ 0,020010 0,020461  0,021706 0,020280] 0,021183| 0,017103 0,020885 0,019002 0,0169754 0008713/ 0,010486 0.010583

corall 0,024307| 0,020537 0,020050 0,022271| 0,021638 0,024514) 0,021308 0,022240 0,022611 0,021693 0,026033 0,026901 0,028425 0,029876 0,025062 0,029214 0,023071 0,028211 0,025401 0,020724) 0,01765< U,U16032 U

coral2 0,024506| 0,020403 0,020302 0,022528| 0,021825 0,024734| 0,021124 0,022387 0,022743 0,021723 0,026333) 0,026788 0,028637 0,028540 0,028303 0,028535 0,023383 0,028475 0,025478 0,021002 0,019448 0,017558 0,020160
coral2 | 0,024239) 0,020888| 0,019489 0,021178/0,021587  0,024490/ 0,022136 0,022184| 0,021677 0,021510] 0,027205| 0,028088 0,028724| 0,030579 0,030105] 0,030470| 0,024582 0,029680 0,026775 0,022702) 0,019237| 0,018502 0,019437

Bild 4.3: Auschnitt aus der Farbhistogramm Evaluation
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Abbildung 4.3 zeigt einen Auszug aus der Evaluation sowie eine Auswertungstabelle. Im
Idealfall ldsst sich bei einer Anzahl von 25 Bins eine 91,12 prozentige Erkennungrate
errechnen. Die Treffer werden fiir die verschiedene Objekte aufgezihlt und unterteilt in
Good-Counts, welche die richtigen Entscheidungen und Bad-Counts, welche die falschen

Entscheidungen des Algorithmus wiedergeben.

Um ein noch besseres Ergebnis zu erzielen, konnte man die BingroBe fiir die beiden Di-
mensionen H und S entkoppeln, da sich deren Wertebereiche in der Grofe unterscheiden.
Auf diesen Verbesserungsansatz gehe ich aufgrund der erzielten hohen Erkennungsrate in

dieser Arbeit nicht ein.

Object | Ariel ‘ Brandt ‘ Chokella ‘ coral ‘ Domo ‘ Hipp ‘ Iglo ‘ Jod ‘ Kaba
Good/Bad | 10/0 | 10/0 | 82 | 9/1 | 10/0 | 10/0 | 7/3 | 10/0 | 10/0

Object | Kandis ‘ Kinder ‘ Osram ‘ Proper ‘ Suchard ‘ Sunil ‘ Tchibo ‘ Weiss
Good/Bad | 82 | 91 | 100 | 1000 | 1000 | 100 | 64 | 82

Bild 4.4: Evaluation - Farbhistogramme: 25 Bins (komplette Tabelle im Anhang zu dieser
Arbeit)

Die kompletten Evaluationstabellen fiir Farbhistogramme sowie Wavelet-Merkmalsvektoren

sind im Anhang dieser Arbeit zu finden.
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4.3 Evaluationsschluss

Die Evaluation der beiden Verfahren ergibt, dass sich die Objektfarbe besser zur Bildseg-
mentierung und damit zu Detektion eignet, wihrend die Wavelet-Transformation bessere
Ergebnisse in der Objektklassifizierung liefert. In meinem Ansatz habe ich die einfach-
ste Wavelet Funktion HAAR genutzt. Die Ergebnisse lassen sich durch den Einsatz von

stetigen Wavelet-Funktionen wie Daub4, Daub20 oder andere sicher noch verbessern.

Die Ausfiihrungszeiten liegen bei gleicher Anzahl von Objekten um 13 Sekunden pro
Ausfiihrungsschritt hoher als bei der Farb-Histogramm-Riickprojektion. Ein Ausfithrungs-
schritt bezeichnet hier den Vergleich eines Objekt Bildes mit allen anderen Objekten aus
den Testwerten. Daher ist es sinnvoll, zunichst die Farbhistogramm Riickprojektion durch-
zufithren und danach die Wavelet-Transformation auf eine kleineren Bildbereichen, der
den Voraussetzungen der Transformation geniigt, anzuwenden was die Ausfiithrungszeit
drastisch senkt. Dennoch ist zu beobachten, dass die Ergebnisse je nach Objekt sehr stark
schwanken, was zeigt das die Merkmale Farbe und Textur nicht fiir jeden Gegenstand als

Beschreibung ausreichend sind.

Da es sich hier vorwiegend um Laborbilder handelt, welche unter normierter Beleuchtung
aufgenommen wurden, sind Schwankungen die sich durch dndernde Beleuchtungsverhilt-
nisse ergeben nicht beriicksichtigt. So zeigt das Verfahren noch einige Schwichen. Die se-
quenzielle Ausfithrung ist hier eine der Hauptschwiéchen. Schlédgt die Farb-Histogramm-
Projektion fehl so tut dies auch die Wavelet-Transformation, da sie falsche oder keine
Eingabe Daten erhilt.
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Kapitel 5
Zusammenfassung

Die Nutzung mehrerer Merkmalsraume fiihrt zu einer Steigerung der Erkennungsrate. Je-
doch darf die Menge der fiir einen Merkmalsvektor gespeicherten Daten nicht zu grof3
werden, da es sonst zu Laufzeitproblemen in der zeitkritischen Erkennungsphase kommt.
Der Vergleichsaufwand steigt stark an, da aus dem zu analysierenden Bild annidhrend die-
selbe Menge Daten generiert werden miissen und mit allen Objektdaten aus der Objektda-
tenbank verglichen werden miissen.

Hierbei konnte ein Baumstruktur innerhalb der Objektdatenbank helfen, die mittels ab-
strakter Objekte in den oberen Ebenen eine Vorselektierung anhand bestimmter Merk-

malsvektorwerte trifft und damit unnétige Vergleichsoperationen verhindern.

Im Allgemeinen beriicksichtigen die wenigsten Objekterkennungsmethoden den seman-
tischen als auch realen Kontextes eines Objektes, welche fiir die menschliche Wahrneh-
mung eine essentielle Bedeutung hat. Dieses Merkmal konnte man neben den anderen in
dieser Arbeit vorgestellten Merkmalen in einen Erkennungsalgorithmus einbringen. Sol-
che Algorithmen, die diese Zusammenhinge verarbeiten, bendtigen grofle semantische
Netzwerke, die die Beziehung von Objekten zueinander sowie die Wahrscheinlichkeit des
Vorkommens von Objekten im Umfeld von anderen Objekten abbilden. Auch hier miis-
ste natiirlich auch darauf geachtet werden das die Vergleichsoperationen nicht die nahezu
echtzeitfahige Ausfithrung behindern.

39
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Die Entwicklung von Objekterkennungsmethoden wird in Zukunft stark durch die Hard-
ware auf der sie genutzt wird bestimmt. Daraus resultieren auch neue Merkmalsrdume. So
erhilt man zum Beispiel bei modernen Handys die Moglichkeit zu den Kameradaten noch
Information iiber die Position per GPS zu erhalten. Es werden auch mehrere Merkmalsriu-
me benétigt, da diese Arbeit zwar gezeigt hat das die verbundene Nutzung verschiedener
Merkmalsrdume Vorteile bringt aber noch nicht geniigt um Objekte eineindeutig unter al-

len Bedingungen zu erkennen.
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