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Zum Geleit

Diese von H. Kollnig vorgelegte Dissertation setzt eine Serie von Untersuchungen an monokula-
ren Bildfolgen von Verkehrsszenen fort, die sich systematisch mit der Detektion von bewegten
Objekten, deren modellgestiitzter Initialisierung und Verfolgung sowie mit einer nicht nur geo-
metrischen, sondern auch begrifflichen Beschreibung geschatzter Bewegungen befafit, die sich
bis zur Abstraktionsebene natirlichsprachlicher Ausdricke erstreckt.

Charakteristisch fiir die inzwischen erreichte StoBrichtung dieser Untersuchungen sind vier Ei-
genschaften:

o Es werden nicht mehr isolierte Einzelfragestellungen untersucht, sondern ein durchgangiger
Systemansatz.

e Die Konzeption und Realisierung eines Gesamtsystems erfordert die Beriicksichtigung
zahlreicher Einzelaspekte, ohne die das System entweder iiberhaupt nicht oder nur bedingt
einsatzfahig ist.

e Die Leistungsfahigkeil einzelner Komponenten wird nicht isoliert untersucht, sondern
durch Beurteilung ihres Beitrages zur Leistungsfahigkeit des Gesamtsystems. Dies fihrt
auf der einen Seite zu einer realistischen Einschatzung der wahren Bedeutung erwogener
*Verbesserungen’, auf der anderen Seite werden Grundiagen fiir eine systematische — im
Gegensatz zu einer heuristisch gesteuerten — Optimierung sichtbar.

o Die standige Verbesserung des Preis-/Leistungsverhaltnisses von Arbeitsplatzstationen
ermoglicht es, als Schwachstellen erkannte Komponenten durch leistungsfahigere Ansitze
auch dann zn ersetzen, wenn dies mit nicht unbetrachtlichem Mehraufwand an Rechenzeit
verbunden ist.

Mit anderen Worten: die Notwendigkeit, ‘wilde’ Heuristiken nur aus Rechenzeitgrinden ein-
zusetzen, geht zuriick. Die Einfiihrung aufwendigerer, aber dafur oft besser begriindbarer
und damit besser analysierbarer - Anséatze ermoglicht es, nach und nach eine zeitraubende
‘blinde’ Suche nach Méglichkeiten zur Steigerung der Gesamtsystemleistung durch eine ziel-
strebige, auf einer begriindeten Auswahl unter denkbaren Verfahrensalternativen anfbauende
Vorgehensweise zu ersetzen.

Somit kann man diese Arbeit auch als Illustration einer weiteren Zwischenstufe in der langwie-
rigen Transformation von der Grundlagenforschung zur ingenieursmaBigen Konstruktion von
Bildauswertungssystemen fiir den Einsatz in Anwendungsfillen ansehen.

Karlsruhe, im Marz 1995 H.-H. Nagel
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Kurzfassung

Es ist Ziel der Bildfolgenauswertung, nicht nur geometrische, sondern auch begriff-
liche Beschreibungen fiir Objekte und ihre Veranderungen in einer dreidimensio-
nalen Szene aus Daten zu berechuen, die eine Kamera als Folge zweidimensionaler
Grauwertbilder liefert. Die vorliegende Arbeit zeigt an Aufnahmen von StraBenkreu-
zungen, wie Verkehrsgeschehen mittels modellgestiitzter Bildfolgenauswertung zu-
verlassig ermittelt werden konnen. Durch Detektion und Verfolgung bewegter Fahr-
zeuge sowie durch die Anpassung eines Fahrbahnmodells an den statischen Hinter-
grund wertet das System sowohl dynamische als auch statische Aspekte der in der
Bildfolge aufgezeichneten Szene aus.

Bekannte Verfahren zur Schitzung der Lage der Kamera relativ zur Fahrbahnebene
bendtigen Kalibrierkorper oder Katasterpliane. Das in dieser Arbeit vorgestellte Ver-
fahren schatzt dagegen mit Hilfe allgemeinerer Annahmen iiber den Straenverlauf
die Lage der Kamera relativ zur Szene sowie die Einfallsrichtung des Sonnenlichtes
aus dem aufgenommenen Bildmaterial.

Unter Verwendung von Wissen iiber die einzelnen Fahrspuren erhilt man mit ei-
ner modellbasierten Segmentierung eines dichten optischen FluBfeldes Hinweise auf
Abbilder bewegter Fahrzeuge. Die gezielte Ausnutzung von Modellwissen gestattet
es, auf Suchverfahren zu verzichten, und liefert im Gegensatz zu rein datengetrie-
benen Segmentierungsverfahren deutlich bessere Startwerte fiir die Verfolgung von
Fahrzeugen.

Ein Schatzverfahren wurde dahingehend verallgemeinert, dafi einzustellende Para-
meter zur Schatzung der Lage von Fahrzeugen und Fahrbahn aus einem gemeinsa-
men Parametersatz entwickelt werden kénnen. Damit liegt ein systematischer Weg
vor, der sowoh! die Zahl der einzustellenden Parameter verringert als auch bisher
eingesetzte Heuristiken tiberfliissig macht.

Viele Verfahren zur Objekterkennung mittels Bildauswertung basieren auf einer
Merkmalsextraktion. Dabei erweist sich die Zuordnung von Kantensegmenten zu
Modelldaten in einem exponentiell wachsenden Suchraum als schwierig und auf-
wendig. In dem neuen Verfahren wird die Lage eines Fahrzeugs durch die direkte
Anpassung eines Flichenmodells an die Bilddaten geschatzt. Somit kann auf eine
Merkmalsextraktion verzichtet werden. Das neue Verfahren ist bei der Verfolgung
von Fahrzeugen deutlich robuster als bisherige Ansitze, die die Bildinformation auf
Kantensegmente beschranken.

Das vorgestellte System liefert erstmals nicht nur retrospektiv, sondern auch inkre-
mentell im Zeitraster der Bildfolge begriffliche Beschreibungen von Verkehrsgesche-
hen in Form von deutschen und englischen Bewegungsverben. Hierfiir notwendige
Wegsegmente werden durch eine Anpassung eines Fahrbahnmodells an Bilddaten
gewonnen, das aus einer begrifflichen Spezifikation entwickelt wird. Damit ist es
nun moglich, aus Bildfolgen gewonnene Auswertungsergebnisse auch Datenbanksy-
stemen sowie sprachverarbeitenden Sytemen zugianglich zu machen.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation und Aufgabenstellung

Ein menschlicher Beobachter benutzt zur Beschreibung der in Bildfolgen eingefan-
genen Ablaufe seine natiirliche Sprache. So liegt es als ein Ziel der maschinellen
Bildfolgenauswertung nahe, Ergebnisse nicht nur geometrisch auf niedrigen, signal-
nahen Abstraktionsebenen, sondern auch begrifflich in Form von natiirlicher Sprache
auf hoheren, signalfernen Abstraktionsebenen auszugeben. Einen Vorschlag zur Ver-
bindung von Bildfolgenauswertung mit natiirlicher Sprache machte bereits [Nagel
77). Begriffliche Beschreibungen liefern nicht nur eine geeignete Mensch-Maschine-
Schnittstelle [Stopp et al. 94], sondern gestatten es auch, die vom System gelieferten
Auswertungsergebnisse darunterliegender Abstraktionsebenen zu kontrollieren.

Bei dem Bemiihen, mit Hilfe maschineller Bildfolgenauswertung geometrische Ein-
gangsdaten zur Berechnung von reichhaltigen begrifflichen Beschreibungen fiir in
Bildfolgen erfaBte Ablaufe bereitzustellen, stellt sich seit Jahren immer wieder her-
aus, daB zur Zeit der Engpa8 noch in der Ermittlung der geometrischen Beschrei-
bungen besteht. Die Bildfolgenauswertung sollte dazu so robust sein, daB jedes von
der Kamera aufgenommene Objekt detektiert und solange verfolgt werden kann, bis
es das Gesichtsfeld der Kamera verlafit. Sofern Parameter auf die auszuwertenden
Bildfolgen abgestimmt werden miissen, sollten sie aus den Bilddaten geschitzt wer-
den, In Ermangelung eines solchen robusten Systems greifen bisherige Ansatze zur
Extraktion von begrifflichen Beschreibungen fiir in Bildfolgen erfaBte Ablaufe meist
auf synthetische Daten zuriick, ohne ein einziges Bildsignal auszuwerten [Neumann
& Novak 86; Mohnhaupt 90; Mohnhaupt & Neumann 90; Mohnhaupt 92; Walter
89], oder erginzen fehlende automatische Auswertungsergebnisse interaktiv [Schirra
et al. 87; Herzog et al. 89; Retz-Schmidt 91; Retz-Schmidt 92; Herzog 92; Howarth
& Buxton 92; Schirra & Stopp 93; Schirra 94]. Andere Autoren beschranken sich auf
die Auswertung von Einzelbildern [Birnbaum et al. 93; Cooper et al. 94] oder auf
einen einfachen Wortschatz [Toal & Buxton 92; Huang et al. 94]. Die Aufgabe, ein
komplexes System vorzustellen, in dem alle Auswertungsschritte vom Videosignal bis
zur Berechnung begrifflicher Beschreibungen realisiert sind, ist bis heute ungelost.
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Bild Nr. 1 Bild Nr. 25 Bild Nr. 50

Abbildung 1.1: Drei Aufnahmen einer Bildfolge, die das Verkehrsgeschehen am Ettlinger
Tor in Karlsruhe zeigen. Die Kamera stand auf einem Hochhaus der Badenwerk AG.

Als Diskursbereich fiir die vorliegende Untersuchung wurde der Verkehr an einer
innerstadtischen StraBenkreuzung gewahlt (siehe Abb. 1.1). Der Einsatz von Vi-
deokameras im Bereich der Verkehrsanalyse bietet sich hier an, um beispielsweise
ohne bauliche MaBnahmen eine Verkehrszahlung durchzufithren [Wegmann & Spring
93], wodurch sich Ampelanlagen je nach Verkehrsaufkommen flexibel steuern lassen
[Kilger 93a]. Mit herkdmmlichen Induktionsschleifen lassen sich nur punktuelle Mes-
sungen erzielen, was fiir Streckenbeobachiungen nicht ausreicht, um z.B. Wartezeiten
an Ampeln, Anfahr- und Abbiegeverhalten an Kreuzungen zu analysieren. Mit Vi-
deokameras lassen sich die hierzu notwendigen Messungen durchfiihren, die einer
Bildauswertung zur automatischen Verkehrsanalyse zugefiihrt werden.

Auch im Bereich der Fahrerassistenzsysteme bietet sich der Einsatz von Videoka-
meras an [Nagel 94a; Nagel 94b], um den Fahrer bei einem auch in Zukunft weiter
steigenden Individualverkehr durch einen sichtsystemgestiitzten Automaten zu un-
terstiitzen.

1.2 Algorithmische Auswertung von Bildfolgen

Im Gegensatz zur Bildverarbeitung hat die Bildauswertung zum Ziel, rechnergestiitat
die Bedeutung des Bildinhaltes zu ermitteln. Entsprechend versucht man bei einer
Bildfolgenauswertung, von der Kamera erfafite Veranderungen in der Szene zu erken-
nen und zu interpretieren. Als Eingabedaten zur Bildauswertung dient eine Matrix
diskreter Grauwerte, die durch Digitisierung aus einem Kamerabild gewonnen wer-
den. Fiir eine modellgestiitzte Bildfolgenauswertung unterscheiden wir zwei Phasen:
eine Initialisierungsphase und eine Aktualisierungsphase. Dabei legen wir den In-
terpretationszyklus zur Auswertung von Bildern nach [Kanade 78; Kanade 80] mit
Modifikationen nach [Nagel 79; Nagel 89; Nagel 95b] zugrunde (vgl. Abb. 1.2).

1.2.1 Initialisierungsphase

Mit signalnahen Verfahren werden aus den Bilddaten zunichst Bildbereichshinwei-
se berechnet, beispielsweise optische FluBvektoren oder Kantensegmente. Eine Be-
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parametrisierte
Modelle
3D-Szenenbereich
Pridiktion
Szenenbereichs- partielle
hinweise Aktualisierung Auspragung
_______ o l!ﬂfk.pr_oj_ektiog_ o Projektion
Bildbereichs- Bildbereichs- s ;
> e
hinweise hinweise
2D-Bildbereich

Bildfolge

Abbildung 1.2: Interpretationszyklus fiir eine modellgestiitzte Bildfolgenauswertung
nach [Kanade 78; Kanade 80] mit Modifikationen nach [Nagel 79; Nagel 95b]

schrankung der Bildauswertung auf Verfahren, die nur im 2D-Bildbereich arbeiten,
reicht zur Interpretation der Bilddaten meist nicht aus. Nun ist die perspektivische
Projektion, die man als Modell fiir eine Bildaufnahme verwendet, weder linear noch
invertierbar. Doch kann man untersuchen, inwieweit aus 2D-Bildbereichshinweisen
3D-Informationen berechnet werden konnen (vgl. [Faugeras 93; Haralick & Shapiro
93]). Zur Riickprojektion von Bildbereichshinweisen aus dem 2D-Bildbereich in die
3D-Szene wird zum einen Wissen iiber den Abbildungsvorgang bei der Bildaufnahme
herangezogen, insbesondere ein Kameramodell sowie externe und interne Kamerapa-
rameter. Zum anderen gehen in eine Riickprojektion noch weitere Annahmen iiber
die Lage der Bildbereichshinweise in der 3D-Szene ein, zum Beispiel die Annah-
me, dafl die Urbilder der Bildbereichshinweise alle in einer bekannten Ebene in der
3D-Szene liegen.

Die nach einer Riickprojektion erhaltenen Szenenbereichshinweise dienen zur Ini-
tialisierung eines modellgestiitzten Anpafverfahrens. Mit Hilfe der Szenenbereichs-
hinweise lassen sich parametrisierte Modelle, z.B. von Fahrzeugen und der Fahr-
bahn, ausprigen, wobei als freie Parameter in erster Linie Orientierungs- und Po-
sitionsparameter, d.h. Lageparameter, aber auch Formparameter in Frage kommen.
Initialisierte Modellausprigungen liefern eine erste rechnerinterne Darstellung zur
Beschreibung (eines Teils) der abgebildeten Szene.

1.2.2 Aktualisierungsphase

Zur Uberpriifung, spater auch zur iterativen Verbesserung von Hypothesen iiber
eine Modellauspragung, die - wie gerade beschrieben — datengetrieben initialisiert
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wurde, wird in einem weiteren Schritt durch Projektion der Modellauspragung in
den 2D-Bildbereich eine Szenenskizze erzeugt. Ein Vergleich der Szenenskizze mit
Bildbereichshinweisen 1aBt sich zur Aktualisierung der Modellausspragung ausnut-
zen, wobei bei guter Initialisierung eine Linearisierung der Projektions- oder auch
Mefifunktion zur Aktualisierung der zu schitzenden Parameter zulassig ist [Koller
92; Freeman 93; Lowe 92b; Schick & Dickmanns 91].

Bei der Auswertung einer Bildfolge kann man die aktualisierte Modellauspragung
nutzen, um - unter Beriicksichtigung eines Bewegungsmodells - sofort eine Mo-
dellauspragung fiir das néachste Bild der Folge zu erzeugen. Diese Pradiktion der
Modellauspragung ersetzt den nur am Anfang der Bildfolge notwendigen datenge-
triebenen Initialisierungsschritt. Die pradizierte Modellauspragung wird wiederum
aktualisiert, dann fiir die darauf folgende Aufnahme pradiziert.

1.3 Ziel und Beitrag dieser Arbeit

Aufgabe der vorliegenden Arbeit ist es, ein Verfahren vorzustellen, das zuverlassig
und robust Trajektoriendaten liefert, ohne dafl viele Parameter interaktiv eingestellt
werden miissen. Bisherige Ansétze versagen an dieser Stelle. Die vorliegende Unter-
suchung zeigt - aufbauend auf den guten Ergebnissen von [Koller 92; Koller et al.
93a] . daB

e eine systematische Verbesserung von Auswertungskomponenten,
e ein konsequenter Einsatz von Modellwissen und

e eine Ausnutzung von mehr Bildinformationen

es gestatten, auf eine Vielzahl von bisher eingesetzten Heuristiken zu verzichten
und die Zahl interaktiv einzustellender Parameter zu verringern. Dadurch ist es nun
moglich, Bildfolgen in einem weit gréBeren MaBe als bisher automatisch auszuwerten.

Das Gesamtsystem zeichnet sich durch die folgenden Punkte aus:

¢ Bildfolgenauswertung vom Signal zum Begriff:

Im vorgestellten System ist am Beispiel von Bildfolgen des StraBenverkehrs die
ganze Kette der Auswertungsstufen von sensorisch erfaften Daten iiber geo-
metrische bis hin zu begrifflichen Beschreibungen realisiert. Im Gegensatz hier-
zu beschrinken sich andere Systeme meist auf die Berechnung geometrischer
Beschreibungen, Ein Gesamtsystem bietet zudem die Méglichkeit, Schwach-
stellen in einzelnen Bausteinen zu erkennen und zu analysieren, um Engpisse
im gesamten Auswertungsprozell systematisch auszurdumen.

e Fahrbahn und Fahrzeuge:
Durch Detektion und Verfolgung bewegter Fahrzeuge sowie der Anpassung ei-
nes Fahrbahnmodells an den statischen Hintergrund wertet das System sowohl
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dynamische als auch statische Aspekte der in der Bildfolge aufgezeichneten
Szene aus. Andere Systeme konzentrieren sich auf die Detektion und Verfol-
gung von Fahrzeugen und beriicksichtigen wihrend ihrer Bildauswertung nicht
einmal Teilaspekte des Hintergrundes.

Ein Schwerpunkt des hier vorgestellten Systems bildet dabei eine automatische
Initialisierung: Die Initialisierungen fiir die Anpassung eines Fahrbahnmodells
werden durch im Bild detektierte Fluchtpunkte und fiir die Anpassung von
Fahrzeugmodellen durch Segmentierung eines optischen Flufifeldes bereitge-
stellt. Sowohl fiir Fahrzeuge als auch fir die Fahrbahn wird eine Modellan-
passung zur Schitzung freier Lageparameter durchgefiihrt (vgl. Abb. 1.3). Die
vorliegende Arbeit zeigt, daf gute Initialisierungen eine notwendige Voraus-
setzung fiir ein robustes modellgestiitztes AnpaB- und Verfolgungsverfahren
sind. Die beiden Teilsysteme zur Auswertung statischer bzw. zur Auswertung
dynamischer Aspekte der in der Bildfolge aufgezeichneten Szene sind nicht
isoliert zu sehen: ein signifikanter Fortschritt bei der automatischen Bildfol-
genauswertung wurde gerade durch eine Interaktion beider Programmteile anf
den verschiedenen Abstraktionsstufen erreicht. Zudem werden sowohl fiir die
Fahrbahn als auch fiir die Bewegung der Fahrzeuge begriffliche Beschreibungen
ermittelt.

Einsatz leistungsfiahiger signalnaher Komponenten:

Die heute zur Verfiigung stehende Rechnergeneration erlaubt es, gerade auf
signalnaher Ebene aufwendigere, dafiir aber leistungsfihigere Verfahren ein-
zusetzen, die mehr Bildinformation ausnutzen. Dadurch kénnen bisher ein-
gesetzte Heuristiken vermieden werden, zu denen man gezwungen war, um
Unzulanglichkeiten der signalnahen Komponenten zu iiberbriicken.

Automatische Kalibrierung :

Bekannte Verfahren zur Schitzung der Lage der Kamera relativ zur Fahrbahn-
ebene benodtigten Kalibrierkérper oder Katasterpline. Das in dieser Arbeit
vorgestellte Verfahren schitzt dagegen mit Hilfe von allgemeineren Annah-
men iiber den Strafenverlauf die Kameralage sowie die Einfallsrichtung des
Sonnenlichtes aus dem aufgenommenen Bildmaterial. Hierzu werden zunachst
Fluchtpunkte im Bildmaterial detektiert. Damit kéunen die Orientierung und
die Brennweite der Kamera berechnet werden. Die Schatzung des Skalierungs-
parameters erfolgt mit Hilfe von Annahmen iiber die Breite von Fahrbahn-
markierungen.

Einsatz von Modellwissen anstelle von Suchverfahren:

In diesemn System wird schon auf unteren Ebenen Modellwissen eingesetat.
Beispielsweise wird ein optisches FluBfeld modellbasiert segmentiert, was im
Vergleich mit rein datengetrichenen Verfahren zu deutlich besseren Initiali-
sierungen fithrte, Dieses gezielte Einsetzen von Modellwissen erlaubt es, auf
Suchverfahren zu verzichten.



6 KAPITEL 1, EINLEITUNG

statische Aspekte dynamische Aspekte
Fahrbahn . Fahrzeuge
Begriffe Fahrbahnmodell l : [ Bewegungsverben
[ .
Kalibrierdaten Trajektorien
3D-Verfolgung Lage der Fahrbahnen Lage der Fahrzeuge
in der StraBenebene in der Straflenebene
2D-Detektion | Fluchtpunkte | | | Objektbildkandidat |
Bildbereichs- I Kantensegmente I I Optischer Fluf ]
hinweise :
[ Ableitungsoperatoren ]
Eingabedaten I Bildfolge ]

Abbildung 1.3: Das System wertet sowohl statische als auch dynamische Aspekte der
in der Bildfolge aufgezeichneten Szene aus. Dabei werden beide Programmkomponenten
automalisch initialisiert, und die Auswertung wird bis zu einer begrifflichen Ebene
durchgefiikrt,

e Flichenanpassung:
Viele Verfahren zur Objekterkennung mittels Bildauswertung basieren auf ei-
ner Merkmalsextraktion, z.B. von Kantensegmenten. Dabei erweist sich die Zu-
ordnung von Kantensegmenten zu Modelldaten in einem exponentiell wachsen-
den Suchraum als schwierig und aufwendig. In einem im Rahmen dieser Arbeit
neu entwickelten Verfahren wird die Lage eines Fahrzeugs durch die direkte
Anpassung eines Flichenmodells an die Bilddaten geschitzt. Somit kann auf
eine Merkmalsextraktion und auf die damit verbundenen Heuristiken verzich-
tet werden, wie z.B. Kantenelemente zu Kantensegmenten aggregiert werden
sollen [Henricsson & Heitger 94]. Das neue Verfahren ist bei der Verfolgung
von Fahrzeugen sogar deutlich robuster als bisherige Ansitze, die die aus dem
Bild extrahierte Information auf Kantensegmente beschrianken. In einem wei-
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teren Schritt gelang es, auch die Anpassung eines Fahrbahnmodells direkt an
die Bilddaten durchzufithren und auch hier auf die Extraktion von Kanten-
segmenten zu verzichten. Damit kann auf alle zur Kantensegmentberechnung
notwendigen, interaktiv ermitteiten Parameter verzichtet werden. Somit liegt
ein systematischer Weg vor, der es gestattet, die Lage von Fahrzengen und
Fahrbahn relativ zur Kamera zu schatzen.

1.4 Vorgehensweise und Gliederung

Kapitel 2 enthilt eine Literaturiibersicht mit Publikationen, in denen Fragestellun-
gen aus dem Umfeld der vorliegenden Arbeit untersucht werden. Anschlieflend zeigen
wir in Kapitel 3, welche Fortschritte bei der Detektion und Verfolgung von Fahrzeu-
gen durch Verwendung leistungsfahiger signalnaher Komponenten zu erzielen sind.
Ein auf Fluchtpunkten aufbauendes Kalibrierverfahren in Kapitel 4 liefert den Uber-
gang vom 2D-Bild- in den 3D-Szenenbereich. Kapitel 5 stellt die Fortschritte bei der
Bildfolgenauswertung dar, die durch systematisches, schrittweise vergrofiertes 3D-
Modellwissen erreicht werden. In Kapitel 6 wird das im Rahmen dieser Arbeit neu
entwickelte Verfahren zur Lageschitzung von Fahrzeugen und Fahrbahnen durch
eine direkte Anpassung von Flachenmodellen an Grauwertgradienten dargestellt.
Kapitel 7 stellt eine Berechnung von begrifflichen Beschreibungen fiir in Bildfolgen
erfafite Ablaufe vor.



Kapitel 2

Methoden und Ansitze in der
Literatur

Wir stellen zunichst einige Methoden und Ansitze aus der Literatur vor, in denen
Fragestellungen aus dem Umfeld unserer Arbeit untersucht werden und bei denen
Aufnahmen von StraBenverkehrsszenen ausgewertet werden. Wir beschrinken uns
dabei auf Publikationen, in denen nicht nur Einzelbilder, sondern Bildfolgen ana-
lysiert werden. Ein Literaturiiberblick zu frilheren Arbeiten findet sich bei [Nagel
81; Nagel 85; Koller 92; Cédras & Shah 94], weshalb wir uns vor allem auf neuere
Arbeiten konzentrieren kénnen.

2.1 Detektion und 2D-Verfolgung von Objekten

Veranderungen der Grauwertstruktur von einer Aufnahme zur nachsten kénnen Hin-
weise auf eine relative Bewegung zwischen Kamera und Objekten in der Szene geben
[Hsu et al. 84]. Daher ist es naheliegend, zur Detektion bewegter Objekte in Bild-
folgen Differenzbilder zu nutzen. Dies fiithrt auf die klassische Anderungsdetektion.

2.1.1 Anderungsdetektion

[Dubuisson & Jain 93] detektieren Abbilder bewegter Fahrzeuge — wir nennen sie
Objektbildkandidaten — in Farbbildern. Dabei werden bewegte Bereiche im Bild auf
der Basis von Differenzbildern erkannt. Weiterhin segmentieren sie das Bild in Berei-
che gleicher Farbwerte mit einer Teile- und Verschmelze-Methode. Die Zusammenfas-
sung der Ergebnisse ihrer Bewegungsdetektion und Segmentierung liefert Konturen,
die die Abbilder von Fahrzeugen umschliessen. Desweiteren stellen sie einen einfa-
chen Ansatz zur Klassifikation von Fahrzeugen vor. In ihren Aufnahmen wurde meist
nur ein Fahrzeug aufgenommen, das grofe Teile des Bildes umfaBi. Ihr Verfahren
wurde mit 73 Aufnahmen getestet. [Dubuisson & Jain 94] verbessern ihr Segmen-
tierungsverfahren durch Verwendung eines generischen 2D-Fahrzeugmodells, um bei
in enger Nachbarschaft fahrenden Fahrzeugen zumindest die Kontur des vorderen
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Fahrzeuges zu detektieren. [Dubuisson & Jain 94] setzen allerdings vorans, daf die
Fahrzeuge von der Seite aufgenommen wurden. Detektierte Fahrzeugabbilder werden
gespeichert, um sie in Aufnahmen, die eine in einiger Entfernung aufgestellte Kame-
ra liefert, wieder dem Abbild desselben Fahrzeugs zuzuordnen. Hierbei verwenden
sie - wie auch [Huttenlocher et al. 93] - eine Hausdorff-Distanz.

[Li-Qun et al. 92] benutzen Differenzbilder und einen Sobel-Operator zur Detekti-
on von Abbildern bewegter Fahrzeuge in Bildfolgen. Ein Objektbildkandidat wird
durch ein Rechteck reprasentiert, dessen Seiten parallel zum Bildkoordinatensystem
verlaufen, Die Rechtecke werden im Bildbereich verfolgt. Daraus ermittelte Trajek-
torien liefern Hinweise auf Fahrspuren.

2.1.2 Schiatzung eines Hintergrundbildes

Einige Ansatze fiir den Fall einer festen Kamera bauen eine rechnerinterne Dar-
stellung fiir den statischen Hintergrund auf. In den Arbeiten von |[Karmann & von
Brandt 90; Kilger 93b; Koller et al. 94; Baumberg & Hogg 94] wird ein Grauwert-
bild fir den statischen Hintergrund ermittelt, das mit jeder Aufnahme aktualisiert
wird. Der Betrag der Differenz der Grauwerte eines neuen Bildes der Folge und des
geschatzten Hintergrundbildes liefert Hinweise auf Abbilder bewegter Objekte. Ein
Schwellwertoperator binarisiert das absolute Differenzbild.

[Kilger 93b] stellt ein System zur Auswertung von StraBenverkehrs-Bildfolgen vor.
Die Breite des detektierten Abbildes eines Fahrzeugs wird genutzt, um detektierte
Fahrzeuge einer der drei Klassen — LKW oder Bus, PKW sowie Motorrider oder
Fahrrader — zuzuteilen, wobei in [Kilger 93c| fiir diese Breite der Schattenwurf
des Fahrzeuges auf die Fahrbahn beriicksichtigt wird. Hierzu miissen Tageszeit und
Datum eingegeben werden. Das Zuordnungsmerkmal fiir eine auf einem Kalman-
filter basierende Verfolgung ist die Mitte der unteren Kante eines Rechtecks, das
das Abbild eines Fahrzeugs umschreibt. Dieses System hat als zwingende Vorausset-
zung, dafll die Fahrzeuge sich in Richtung der optischen Achse der Kamera hewegen.
Schwellwerte werden adaptiv an verschiedene Bilddaten angepafit, um unterschied-
lichen Beleuchtungsverhaltnissen Rechnung zu tragen. Das System wurde auch mit
Bilddaten getestet, die bei Nebel aufgenommen wurden [Kilger 93a).

In dem von [Koller et al. 94] dargestellten Segmentieralgorithmus geht nicht nur
das Differenzbild zwischen einem neuen Bild der Folge und dem Hintergrundbild
ein, sondern auch Grauwertgradienten. In [Koller et al. 93b] nehmen die Autoren
dazu allerdings an, die Abbilder bewegter Fahrzeuge bestehen aus Kanten, die im
Bild horizontal oder vertikal verlaufen. Nach der Detektion eines bewegten Bereiches
wird die umschlieBende Kontur erst polygonal, dann mit stiickweise kubischen Kur-
ven approximiert. Zur rekursiven Schatzung der Form der Kontur (12 Stiitzpunkte)
und der Bewegungsparameter werden zwei lineare Kalmanfilter eingesetzt. Thr 2D-
Verfolgungsalgorithmus beriicksichtigt auch partielle Verdeckungen der Fahrzeuge,
wobei ihr Verfahren dabei nochmals die spezielle Lage der Kamera ausnutzt, so daf
Verdeckungen auf der Basis vertikaler Bildkoordinaten der Objekte erkannt werden
kénnen.
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[Baumberg & Hogg 94] stellen einen 2D-Ansatz zur Detektion von FuBgingern vor.
Nach der Detektion eines FuBlgangers wird der UmriB seines Abbildes mit stiickweise
kubischen Kurven approximiert. Aus der Verteilung der Stiitzstellen der Kurven wird
ein Modell fiir das menschliche Profil generiert. Es ist geplant, ihr Verfahren um eine
2D-Verfolgungskomponente zu erweitern.

[Niyogi & Adelson 94] schitzen ein Hintergrundbild mittels eines Median-Filters.
Dann detektieren sie bewegte Fuliginger, indem sie einen Schwellwertoperator auf
die Differenz von einem neuen Bild und dem Hintergrundbild anwenden. Sie setzen
voraus, daB sich die Fulganger im Bild aufrecht und parallel zur Bildebene bewegen.
Auferdem sollte die Hohe der Knie und des Kopfes iiber dem Boden bekannt sein.
Sie untersuchen und verfolgen vor allem die zwei beim Gehen von den Beinen eines
FuBigingers im rt-Raum' erzeugten verflochtenen Bander.

Mit einer Gauischen Auflésungspyramide schitzen [Irani et al. 94a] 2D-Bewegungs-
parameter fiir die ,dominierende* Bewegung aus zwei Aufnahmen. Damit laBt sich
das Folgebild so transformieren, daf die Bildbereiche statisch bleiben, die zu dieser
Bewegung gehdren. Mittels zeitlicher Integration bauen die Autoren eine rechner-
interne Datenstruktur auf, in denen die zur dominierenden Bewegung gehdrenden
Bildbereiche scharf, andere Bildbereiche unscharf sind. Diese Datenstruktur wird
jeweils mit einem neuen Bild der Folge aktualisiert, aus dem die dominierende Be-
wegung schon eliminiert wurde. Da die zeitliche Integration von [Irani et al. 94a]
aber im Gegensatz zu den Verfahren [Karmann & von Brandt 90; Kilger 93c; Koller
et al. 94; Baumberg & Hogg 94] Bewegungsparameter mit einbezieht, arbeitet das
Verfahren von [Irani et al. 94a] anders als die zitierten Arbeiten auch mit Bilddaten,
die mit einer bewegten Kamera aufgezeichnet wurden. Indem der dominierenden
Bewegung zugehérende Bereiche ausgeschlossen werden, konnen weitere Objekte
gefunden werden. Das Verfahren funktioniert auch bei Verdeckungen und transpa-
renten Objekten. [Irani et al. 94b] benutzen ihren Ansatz aus [Irani et al. 94a, um
3D-Bewegungsparameter der bildgebenden Kamera relativ zur Szene zu schitzen.

2.1.3 Optischer Fluf

Im Vergleich mit der Anderungsdetektion liefern Verfahren, die den optischen Fluff
schitzen und auswerten, bessere Ergebnisse bei der Detektion bewegter Objekte?,
Der optische FluB bezeichnet die scheinbare Verschiebungsgeschwindigkeit von Grau-
wertstrukturen in der Bildebene. Dieses aus den Bilddaten mefibare Feld muB nicht
immer mit. der Verschiebungsrate — auch Bewegungsfeld genannt - iibereinstimmen,
die die Projektion der Geschwindigkeitsvektoren von Szenenpunkten in die Bildebe-
ne angibt [Nagel 85; Horn 86]. Eine Ubersicht zu Schitzverfahren fiir den optischen
FluB findet sich in [Nagel 85; Nagel 87; Nagel 92; Barron et al. 94]; fiir die Schitzung
der Ableitungen des optischen Flusses siehe auch [Otte 94].

Zum einen gibt es Verfahren, die merkmalsbasiert Verschiebungsvektoren schatzen,

!Dabei bezeichnet z horizontale Bildkoordinaten, ¢ steht fir die Zeitachse.
2Wir diskutieren dies noch genauer im Abschnitt 2.5.
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und zum anderen differentielle Ansitze zur Schatzung des optischen Flusses.

[Sung & Zimmermann 86; Sung 88] bestimmen Verschiebungsvektoren durch Zuord-
nung lokaler Bildmerkmale, die mit Hilfe des Monotonieoperators aus emem Bild
nach einem Verfahren von [Kories & Zimmermann 84; Kories & Zimmermann 86)
extrahiert werden. Eine datengetriebene Ballungsanalyse liefert Objektbildkandi-
daten, die im Bildbereich verfolgt werden. [Sung & Zimmermann 86] detektieren
Fahrspuren aus den Verschiebungsvektoren, da bei fester Kamera vor allem Abbil-
der bewegter Fahrzeuge Verschiebungen von Bildmerkmalen liefern. [Sung 88] wertet
eine Bildfolge mit einer Dauer von 132 Sekunden aus. Obgleich die Trajektorienda-
ten auch nur mit einer Abtastfrequenz von 1,25 Hz ermittelt wurden, war dies im
Hinblick auf die damals zur Verfiigung stehende Rechnerleistung ein beachtliches
Ergebnis. Im Gegensatz zu [Sung & Zimmermann 86] geben bei [Sung 88| nicht Ver-
schiebungsvektoren selbst, sondern — wie auch vier Jahre spiter von [Li-Qun et al.
92] vorgestellt — aus detektierten Objektbildkandidaten ermittelte Fahrzeugtrajekto-
rien Hinweise auf Fahrbahnabbildungen und sogar auf Ampelphasen. Dabei werden
die Trajektorien mittels Kalibrierdaten in die 3D-Szene zuriickprojiziert. Kumulierte
Trajektorien wie bei [Sung 88; Li-Qun ef al. 92] findet man auch bei [Mohnhaupt
92|, der jedoch nur mit synthetischen Daten arbeitet.

[Schirra et al. 87] nutzen die Daten aus {Sung & Zimmermann 86}, um mit dem Sy-
stem Citytour retrospektiv natirlichsprachliche Anfragen zu raumlichen und orien-
tierungsabhingigen Relationen zwischen statischen sowie bewegten Objekten in der
Bildfolge zu beantworten. Der statische Hintergrund wird manuell vorgegeben, da
der Schwerpunkt der Bildauswertung bei der Detektion und Verfolgung von Fahrzeu-
gen lag. Doch wurde hei [Schirra et al. 87] damit erstmals die Kette vom Bildsignal
zur begrifflichen Beschreibung geschlossen.

Der Ansatz von [Sung & Zimmermann 86; Sung 88] liefert nicht nur Hinweise auf
Abbilder bewegter Fahrzeuge, sondern wurde auch zur Detektion und 2D-Verfolgung
von FuBballspielern getestet. Die Daten dienten einem natiirlichsprachlichen System
als Eingabe [Herzog et al. 89]. Die Trajektoriendaten waren zwar teilweise unter-
brochen, so dall sie interaktiv mit einem graphischen Trajektorien-Editor erganzt
und korrigiert werden muBten, trotzdem war auch hier die Kette vom Bildsignal zur
begrifflichen Beschreibung geschlossen worden.,

[Koller et al. 91] bauen auf den Arbeiten von Sung auf und verfolgen vor allem solche
Fahrzeuge wesentlich robuster, die sich nicht nur rein translatorisch bewegen. (Gong
& Buxton 93] benutzen Verschiebungsvektoren, die in dhnlicher Weise wie bei [Sung
& Zimmermann 86; Koller et al. 91] berechnet werden, segmentieren das Vektorfeld
aber unter Einbeziehung von mehr Wissen u.a. iiber die Grofe der Fahrzeuge. Dabei
muf allerdings die maximale Anzahl zu erwartender Fahrzeuge vorgegeben werden.

[Zhang 93a] erhilt durch Zuordnung korrespondierender Eckmerkmale mittels eines
Hopfield-Netzes 2D-Trajektorien fiir drei Fahrzeuge. Zuordnung von Eckmerkmalen
findet man auch bei [Roberts & Charnley 93] bei Aufnahmen, die aus einem fah-
renden Fahrzeug aufgenommen wurden. Bei beiden Autoren wird allerdings keine
Ballung durchgefiihrt, d.h. es werden keine Hypothesen iiber Objektbildkandidaten
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aufgestellt. Auch wird von den Autoren nicht versucht, ,Struktur aus Bewegung®
zu schitzen.

[Bouthemy & Frangois 93] detektieren mit Hilfe eines stochastischen Ansatzes ei-
genstindig bewegte Objekte in einer Bildfolge, die auch mit bewegter Kamera auf-
genommen worden sein kann. Im Gegensatz zu einer frither publizierten Methode
(vgl. [Bouthemy & Santillana Rivero 87]) muf bei [Bouthemy & Francois 93] ein
FluBfeld nicht mehr explizit geschatzt werden. Mit einem Relaxationsverfahren wird
das Bild in Bereiche unterschiedlicher Bewegungen segmentiert. Aufierdem werden
Bereiche verkettet, die in anfeinanderfolgenden Aufnahmen korrespondieren. Ihr rein
im Bildbereich arbeitendes Verfahren unterscheidet weiterhin, wie sich die Objekte
relativ zur Kamera bewegen: ob sie sich der Kamera nahern, sich entfernen oder
sich zur Seite bewegen. Sie testen ihr Verfahren an zahlreichen Bildfolgen. Aufbau-
end auf dem Segmentieralgorithmus von [Bouthemy & Frangois 93] stellen [Meyer
& Bouthemy 94] einen bereichsbasierten Verfolgungsalgorithmus vor, der auch im
Falle partieller Verdeckung zu verfolgender Fahrzeuge Ergebnisse liefert. [Meyer &
Bouthemy 94] benutzen Polygone zur Beschreibung von Abbildern bewegter Ob-
jekte, deren Form und 2D-Bewegungsparameter mit einem Kalmanfilter geschitat
werden.

Um zu zihlen, wie viele Personen in einen Bus ein- bzw, aussteigen, segmentieren
[Del Bimbo & Nesi 93] ein optisches FluBfeld aus Bilddaten einer Kamera, die sich
oberhalb einer Bustiir befindet und nach unten gerichtet ist. Aufgrund dieser An-
ordnung weisen von ein- oder aussteigenden Personen erzeugte FluBfelder fast nur
Komponenten in vertikaler Bildrichtung auf. FluBfelder werden in Richtung hori-
zontaler Bildkoordinaten integriert, dann zeitlich geglattet. Mit Hilfe eines positi-
ven Schwellwertes erhalten [Del Bimbo & Nesi 93] Hinweise auf einsteigende, mit
Hilfe eines negativen Schwellwertes Hinweise auf aussteigende Personen. Sie stellen
damit ein Zahlverfahren vor, das nur auf ein eindimensionales Merkmal reduzierte
Bildinformation auswertet.

Wissen iiber den Szenenbereich 1a8t sich zur Segmentierung von FluBfeldern heran-
ziehen: Mit der Annahme, dafi die Kamera sich parallel zu einer ebenen Fahrbahn
bewegt, berechnet [Enkelmann 91] unter Verwendung von Kalibrierdaten sowie eines
Mefwertes fiir die Geschwindigkeit der Kamera relativ zur StraBe ein Bewegungs-
feld, das die Projektion der Geschwindigkeitsvektoren relativ zur Kamera von auf der
Fahrbahn liegenden Szenenpunkten angibt. Diskrepanzen zwischen dem Bewegungs-
feld und dem geschatzten optischen FluB geben Hinweise auf eigenstindig bewegte
Objekte und Hindernisse.

[Nagel 95a] detektiert Diskontinuititen im optischen FluBfeld mit Hilfe von sto-
chastischen Tests. Er 1afit die bei bisherigen lokalen differentiellen Verfahren zur
Schitzung des optischen Flusses getroffene, im allgemeinen jedoch nicht zutreffende
Annahme fallen, die Schitzwerte fiir die Ableitungen der gemessenen Grauwertfunk-
tion seien stochastisch unabhingig. Ergebnisse einer ersten Implementierung finden
sich in [Nagel et al. 94; Socher 93]. Dort werden Abbilder bewegter Fahrzeuge vom
Hintergrund getrennt, ohne das a-priori Wissen iiber eine feste Kamera in die Seg-
mentierung des Flufifeldes mit einzubeziehen.



14 KAPITEL 2. METHODEN UND ANSATZE IN DER LITERATUR

Diskontinuitaten im FluBfeld nutzen auch [Proesmans et al. 94] zur Detektion von
Abbildern bewegter Objekte. Sie detektieren Bildbereiche, die sichtbar werden, sowie
Bildbereiche, die gerade verdeckt werden. Daraus ergibt sich dann der Rand eines
bewegten Objektabbildes. Thr Verfahren liefert sowohl bei synthetischen als auch bei
realen Bilddaten — der Durlacher-Tor-Folge aus [Koller 92] - gute Ergebnisse.

2.1.4 Hindernisdetektion

Im speziellen, aber natiirlich wichtigen Fall, in dem die Kamera hinter der Wind-
schutzscheibe eines Fahrzeugs nach vorne gerichtet montiert ist, um im Rahmen
eines Fahrerassistenzsystems den Fahrer zu unterstiitzen, reduziert sich die Objekt-
erkennung zunichst auf eine einfache Hindernisdetektion. Bei dieser Kameraanord-
nung verlauft die der Kamera zugewandte Flache eines vorausfahrenden Fahrzen-
ges parallel zur Bildebene, das Abbild eines solchen Hindernisses erscheint folglich
meist rechteckformig im Bildbereich. Die Echtzeitrandbedingung der hier vorliegen-
den Aufgabenstellung zwingt oft zu starken Vereinfachungen der Modellierung und
zu starken Einschrankungen der Verfahren auf die Auswertung von Bildfolgen, die
eine Kamera hinter der Windschutzscheibe eines auf der Autobahn fahrenden Fahr-
zeuges aufgenommen hat.

Zum automatischen Kolonnenfahren und zur Abstandshaltung bei einer Autobahn-
fahrt nutzen [Zielke et al. 93] zur Detektion vorausfahrender Fahrzeuge aus, da8 die
PKW-Riickansicht im Bild achsensymmetrisch zu einer vertikalen Achse erscheint.
Symmetrien und Differenzbilder nutzt auch das Verfahren von [Bernasch & Koutny
93], wobei von ihnen detektierte Bereiche meist nur Teile eines Fahrzeugs erfassen
und selten das ganze Abbild eines Fahrzeugs iiberdecken. lhre Objektbildkandida-
ten sind achsenparallele Quadrate. Die zeitliche Stabilisierung ihres 2D-Verfahrens
erfolgt mittels eines Kalmanfilters.

[Solder 92; Solder & Graefe 93] entdecken Objekte in grofier Entfernung beim Betrieb
eines autonomen Fahrzeugs. Bei einer weiten Vorausschau auf der Autobahn unter-
scheiden sich vorausfahrende Fahrzeuge von Flecken auf der Fahrbahn dadurch, da8
ein Fleck relativ lang sein miifite, um im Bild die GroBe des Abbildes eines Fahrzeugs
aufzuweisen. Ein Fahrzeug, das auf derselben Spur vorausfihrt, erscheint im Bild als
Rechteck. Da die obere Begrenzungslinie - je nach Hintergrund - nicht so zuverlassig
zu detektieren ist wie die untere und die seitlichen Begrenzungslinien des Recht-
ecks, suchen die Autoren in einem mit einer terniren Maske (Prewitt-Operator)
erzeugten Grauwertgradientenbild nach U-férmigen Merkmalen zur Detektion von
Fahrzeugabbildern. Thr heuristisches, sehr einfaches Verfahren erméglicht eine kurze
Zykluszeit fiir den Fahrzeugdetektionsproze. Die Hinderniskandidaten von [Solder
92] werden bei [Regensburger 93] in Falschalarme und tatsachliche Hindernisse klas-
sifiziert und verfolgt, wobei Kanten- und Eckmerkmale wiederum mittels einfacher
terndrer Masken berechnet werden. Zur Hindernisidentifikation setzt er sowohl fiir

den Nah- als auch fiir den Fernbereich ein generisches 2D-Fahrzeugmodell fiir eine
PKW-Riickansicht ein.

Detektion und Erkennung von Fahrzeugen sind nicht nur mit einer Videokamera,
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sondern auch mit anderen Sensoren méglich. Einen Vergleich zwischen der Verwen-
dung einer Videokamera als bildgebendem Sensor und anderen Sensoren, die auf
Radar-, Ultraschall- oder Lasertechniken beruhen, findet sich in [Solder 92]. Beim
Einsatz mehrerer Sensoren mufl auch geklart werden, wie die Daten der Sensoren
zusammengefafBit werden und wie die Sensoren zu kalibrieren sind [Regensburger 93].

2.1.5 Suchverfahren

Dariiber hinaus gibt es Publikationen, in denen Suchverfahren zur Detektion von
Objekten eingesetzt werden.

[Kinzel 94] detektiert aufrecht gehende Fuiginger in Bildfolgen, die eine bewegte
Kamera aufgenommen hat. Das Langen- und Breitenverhaltnis des Abbildes eines
FuBgangers miissen ungefihr bekannt sein. Kantensegmente werden berechnet und
unter Verwendung von Heuristiken und Suchverfahren paarweise zugeordnet. [Kinzel
94)] formuliert jedoch keine Hypothesen, um einen modellbasierten Verfolgungsansatz
zu initialisieren.

2.2 3D-Verfolgung

Wir fassen zunachst eine Reihe von Arbeiten zusammen, die an der Universitat
Reading in England durchgefithrt wurden:

[Zhang et al. 93] schlagen fiir eine 3D-Objekterkennung ein relationales Modell vor,
das Objektwissen enthalt, das unabhingig von der Betrachtungsrichtung ist. Dabei
wird das Wissen fiber ein Objekt in einer Graphenstruktur rechnerintern dargestellt.
Die Knoten des Graphen reprasentieren Modellmerkmale. Die Kanten werden sowohl
mit Gewichten versehen, die fiir zwei Modellmerkmale angeben, ob sie gemeinsam
sichtbar sind, als auch mit Zwangsbedingungen, die ansichtsunabhangige Relationen
zwischen Modellmerkmalen erfassen, z.B. Parallelitiit oder Groflenverhiltnisse. Aus
einem CAD-Drahtmodell konstruiert ihr System ein ansichtsunabhéngiges, relatio-
nales Modell, mit dessen Hilfe man das Objekt auch ohne Wissen iiber die Lage der
Kamera erkennen kann.

[Tan et al. 92b] stellen einen nichtstatistischen, linearen Algorithmus zur Lageschat-
zung von Objekten vor, wobei die Zuordnungen zwischen Daten- und Modellkanten-
segmenten interaktiv vorgegeben werden bzw. in [Tan et al. 93; Tan et al. 94a] mit ei-
ner verallgemeinerten Hough-Transformation algorithmisch ermittelt werden. Dieses
Verfahren wird im Rahmen ihres Bildauswertungssystems fiir StraBenverkehrsszenen
benutzt, um Daten mehrerer Kameras [Tan et al. 94b] gleichzeitig auszuwerten sowie
gegliederte Objekte zu verfolgen, z.B. einen LKW mit Anhinger [Worrall et al. 93].

Im Gegensatz zu Ansatzen, in denen mogliche Zuordnungen zwischen Modell- und
Datenmerkmalen mit Hilfe eines Interpretationsbaumes verwaltet werden [Grimson
90] und der dann nétige Suchaufwand mit geeigneten Algorithmen verringert werden
muB [Lowe 92a], fithren [Du et al. 93] eine 3D-Gruppierung von Kantensegmenten
durch, indem eine Funktion monoton verbessert wird, die die Modellanpassung an
Datenkantensegmente bewertet. Experimentell zeigen sie, dafi ihr Ansatz bei mit
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Stérungen behafteten Kantensegmenten robuster als Lowes Verfahren ist.

Unter der Voraussetzung, Punktmerkmale seien bereits aus den Bilddaten berech-
net und korrekt zugeordnet, ermitteln [Tan et al. 92a] Struktur (relative Tiefe) und
Bewegungsparameter unter der Annahme, dafl die Objekte nur zwei translatorische
und einen rotatorischen Parameter haben. Mit interaktiver Hilfe lassen sie die erhal-
tenen 3D-Punkte in ein vollstandiges polyhedrales Objektmodell iiberfithren. [Tan
et al. 92c] erweitern ihr Verfahren auf mehr als zwei Aufnahmen als Eingabedaten.
Weitere Untersuchungen finden sich in [Tan et al. 94d).

Unter der Annahme, ein interaktiv ausgewihlter Bildausschnitt enthilt héchstens
ein Fahrzeug, schiatzen [Tan et al. 94c| die Orientierung eines Fahrzeuges relativ zur
Fahrbahnnormalen durch eine Suche nach einem Maximum in einem Histogramm
akkumulierter Bildgradienten. Mit der weiteren Annahme, das Fahrzeug sei nahezu
rechtwinklig, werden die drei Hauptrichtungen des Fahrzeugmodells in die Bildebene
projiziert. Dazu modellieren die Autoren die Bildaufnahme als schwache perspekti-
vische Abbildung. Fiir jede der projizierten Hauptrichtungen wird ein 1D-Modell-
Profil erzeugt, indem die Szenenskizze einer in das Bild projizierten Fahrzeugaus-
pragung senkrecht auf die jeweilige projizierte Hauptrichtung abgebildet wird. Ma-
xima einer Korrelation eines 1D-Modell-Profils mit einem aus den Bildgradienten
gewonnen 1D-Daten-Profil geben Hinweise auf (eine der beiden) Komponenten der
Bildposition des Fahrzeugmodells. Diese Komponenten werden mit einer Ausgleichs-
rechnung zu einer Bildposition des Fahrzeugmodells zusammengefafit.

Bei gegebener Initialisierung projizieren [Worrall et al. 94] ein polyedrisches Fahr-
zeugmodell in die Bildebene. Senkrecht zu den projizierten Modellkanten werden
Richtungsableitungen aus dem Bildmaterial geschitzt, ohne Datenkantensegmente
aus dem Bild zu extrahieren. Es handelt sich aber immer noch um ein Suchverfah-
ren um die interaktiv vorgegebene richtige Position. Thr Verfahren oszilliert oft und
braucht viele Iterationsschritte.

Die von dieser Gruppe benutzten Fahrzeugmodelle werden mit Hilfe eines interakti-
ven Werkzeugs von [Attwood et al. 93] erstellt: nach Vorgabe eines Flichenmodells
markiert der Benutzer in einer Fahrzeugaufnahme eine Menge von Punkten, die
symmetrisch zu der Symmetrieebene des Fahrzeugs liegen. Das System berechnet
aus den 2D-Bild- die zugehdrigen 3D-Modellkoordinaten.

Mit Ausnahme &lterer Arbeiten dieser Gruppe — z.B. [Worrall et al. 91] sowie der
mittels Kalmanfilter verbesserte Ansatz von [Marslin et al. 91; Sullivan 92]— fin-
det in den neueren Arbeiten dieser Forschungsgruppe nur die Auswertung einzelner
Bilder statt, wobei die Stetigkeit von Bewegungen in Bildfolgen nicht ausgenutzt
wird. Hinweise zur Verfolgung finden sich in [Worrall et al. 94], wobei Trajektorien
allerdings nicht angegeben werden.

Ein 3D-Polyedermodell wie in [Koller 92] verwenden auch [Schick & Dickmanns 91;
von Holt 94]. Mit Hilfe einiger Abstandsheuristiken — und nicht mit einer Mahalano-
bis-Distanz wie [Deriche & Faugeras 90] — werden Modellsegmente Datensegmenten
zugeordnet. In den Arbeiten von [Schick & Dickmanns 91; von Holt 94] werden
allerdings keine realen Bilddaten ausgewertet.
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Eine Reihe von Autoren befaBt sich mit der Detektion und Verfolgung nicht starrer
Kérper. [Kellner 93] verwendet das Schatzverfahren aus [Koller 92}, um die Position
und Orientierung eines FuBgingers zu schitzen. Arme, Beine, Rumpf und Kopf
werden durch 14 elliptische Zylinder und 13 Gelenke modelliert. [Schiirmann 94)
fiihrte die Arbeit von [Kellner 93] fort, indem er die Gelenkwinkeleinstellungen in
den SchiitzprozeB integrierte und eine zeitliche Fortschreibung einfiihrte.

[Rehg & Kanade 94] verfolgen mit einer Frequenz von 10 Hz eine menschliche Hand,
die mit 27 Freiheitsgraden reprasentiert wurde. Sie benutzen jedoch eine orthogra-
phische Projektion. Thre Minimierung ist dem Verfahren von [Lowe 92a] ahnlich.

2.3 Schatzung von Bewegungs- und Strukturpa-
rametern

Zahlreiche Arbeiten befassen sich vor allem mit der Schétzung von Bewegungs-
und Strukturparametern. Dabei werden - im Gegensatz zu dichten FluBfeldern -
meist wenige, unter Umstinden interaktiv vorgegebene Merkmalskorrespondenzen
verwendet. Einen Uberblick geben [Faugeras 93; Haralick & Shapiro 93; Kanatani
93a; Daniilidis 92; Maybank 92). Neben den oben schon zitierten Arbeiten von [Tan
et al. 92a; Tan et al. 92c; Irani et al. 94b] gehen wir kurz noch auf weitere ein.

[Liu & Huang 93] verwenden ein Bewegungsmodell, das eine 3D-Bewegung als eine
Rotation um die Fahrzeugachse mit anschlieBender Trauslation reprasentiert. Sie
fithren zusatzliche Zwangsbedingungen fiir die Rotation und Translation ein und
erhalten verschiedene Bewegungstypen. Doch ihr Ansatz zur Schatzung der Fahr-
zeugbewegung wurde nur mit fiinf Aufnahmen getestet, die jeweils nur ein einziges
Fahrzeug enthalten.

Mehrere Aufnahmen - z.B. von einem Haus - und viele Punkte benutzen [Tomasi
& Kanade 92|, die unter der Annahme einer orthographischen Projektion mit ei-
ner Faktorisierungsmethode, die auf einer Singularwertzerlegung beruht, Form und
Bewegung aus einem Bildstrom berechnen. Ihr Verfahren arbeitet damit retrospek-
tiv und nicht inkrementell. Eine Verallgemeinerung der Methode findet man bei
[Poelman & Kanade 94], die die perspektivische Projektion nicht mehr durch eine
orthographische, sondern durch eine sog. paraperspektivische Projektion approxi-
mieren.

Einen Bildstrom werten auch [Szeliski & Kang 94] aus. Mittels - wiederum nach
[Kories & Zimmermann 86] - gewonnenen Punkt- sowie Geradensegmentmerkmalen
berechnen sie mit dem Gaufi-Newton-Verfahren 3D-Form- und Bewegungsparameter
aus synthetischen sowie aus realen Daten, wobei keine orthographische, sondern eine
perspektivische Projektion zugrundegelegt wird.

2.4 Systeme aus dem Verkehrswesen

Bei videobasierten Systemen aus dem Bereich des Verkehrswesens stehen vor allem
photogrammetrische Aspekte im Vordergrund, weniger eine automatische Bildfol-
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genauswertung. So versuchen [Herslund et al. 93], aus mit einem Stereckamerasy-
stem aufgenommenen Bilddaten interaktiv (mit der Maus) eingegebene Bildkoordi-
naten in einen Plan zuriickzuprojizieren, um Konflikte und Koordinationsverhalten
im StraBenverkehr zu studieren. Die Entzerrung perspektivischer Aufnahmen behan-
deln [Wegmann & Spring 93], wobei Fahrspuren interaktiv ins Bild eingezeichnet
werden. Wenn auch Fahrzeuge interaktiv in jeder Aufnahme ,punktiert® werden,
d.h. der Benutzer gibt die Stiitzpunkte von Fahrzeugtrajektorien ein, so gestattet es
der Einsatz von Videokameras, auf sonst zur Verkehrsanalyse notwendige bauliche
MaBnahmen, wie Induktionsschleifen, zu verzichten [Wegmann & Spring 93]. Beim
System von [Hupfer 93] werden dagegen in Video-Bilddaten erfafite Fahrzeuge au-
tomatisch gezihlt, wobei Fahrspuren jedoch interaktiv vorgegeben werden miissen.
Aber auch bei [Hupfer 93] steht die Umrechung von Bild- in Weltkoordinaten im
Vordergrund. Die Kalibrierung geschieht dabei iiber die interaktive Eingabe von
Weltkoordinaten ausgewdhiter Punkte.

Die vorlicgende Arbeit hat dagegen gerade die Bildfolgenauswertung als Schwer-
punkt. Dariiber hinaus liefert das in Kapitel 4 vorgestellte Kalibrierverfahren die
Méglichkeit einer automatisch initialisierten perspektivischen Bildentzerrung, wobei
interaktive Eingaben durch allgemeiner giltige Annahmen ersetzt werden.

2.5 Diskussion der Literatur
Wir vergleichen unser System mit den zitierten Arbeiten:

o Komplexitat des Bildmaterials:

Im Vergleich zu den zitierten Arbeiten ist das von uns verwendete Bildmaterial
reichhaltiger: Die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren werden nicht nur an
einem Einzelbild, sondern an Bildfolgen getestet. Desweiteren werden verschie-
dene Bildfolgen untersucht, die von unterschiedlichen Kameras, Réhren- sowie
Halbleiterkameras, an mehreren Kreuzungen in verschiedenen Stadten aufge-
nommen wurden. Wir verzichten bewufit auf die Auswertung synthetischer
Daten sowie auf die Auswertung aufgebauter Spielzeugwelten (im Gegensatz
zu [Worrall et al. 93]) und konzentrieren uns auf die Auswertung realer Da-
ten. Die im Rahmen der vorliegenden Arbeit untersuchten Kreuzungen zeigen
komplexes Verkehrsgeschehen mit vielen Fahrzeugen. In den Bilddaten von
[Bouthemy & Frangois 93] sowie von (Zhang 93a] finden sich beispielsweise
maximal drei Fahrzeuge, bei [Irani ¢ al. 94a] ein Fahrzeug und ein Fubganger,
bei [Liu & Huang 93] ein Fahrzeug. [Solder 92; Regensburger 93; Dubuisson &
Jain 93; Dubuisson & Jain 94] detektieren meist nur jeweils ein Fahrzeug pro
Aufnahme, wenn auch viele Aufnahmen ausgewertet werden. Wenige Fahrzeu-
ge findet man in den Aufnahmen von [Karmann & von Brandt 90; Gong &
Buxton 93] sowie bei [Sullivan 92] und anderen Publikationen dieser Gruppe.
Deutlich mehr Fahrzeugabbilder werten [Sung 88; Li-Qun et al. 92; Kilger 93c;
Koller et al. 94] aus.
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¢ Randbedingungen bei der Bildaufnahme:

Manche Verfahren (z.B. [Kilger 93¢; Dubuisson & Jain 93: Dubuisson & Jain
94; Koller ¢t al. 94]) sind so entwickelt, daB sie eine feste Kamera als notwen-
dige Voraussetzung haben. In unserer Arbeit nutzen wir diese Voraussetzung
auch, z.B. bei der Detektion bewegter Fahrzeugabbilder. Vor allem Verfahren,
die nur im Bildbereich arbeiten, sind oft nur bei einer eng eingegrenzten Lage
der Kamera einsetzbar: die Methoden von [Zielke et al. 93; Bernasch & Kou-
tny 93; Solder 92; Regensburger 93] bendtigen eine Kamera im Fahrzeug, bei
[Kilger 93¢c; Koller et al. 94] sollte die Kamera am besten auf einer Autobahn-
briicke stehen, etwas nach unten geneigt und in Richtung des Strafenverlaufs
orientiert sein, bei [Dubuisson & Jain 94] orthogonal zur Strafie. Personen wer-
den von [Kinzel 94; Niyogi & Adelson 94] auch nur detektiert, wenn sie im Bild
aufrecht abgebildet werden. Unser Ansatz schliefit eine allgemeine Kameralage
nicht aus.

¢ Verwendung anderer Sensoren:
In unserem System versuchen wir, nach Méglichkeit alle Informationen aus
dem Bildmaterial zu schatzen. Andere Verfahren, beispielsweise im Bereich
der automatischen Fahrzeugfithrung, wo die Regelungstechnik und Echtzeit-
anforderungen im Vordergrund stehen [Dickmanns & Mysliwetz 92; Solder 92;
Regensburger 93}, basieren stark auf Eingabedaten, die von anderen Sensoren
geliefert werden.

e Detektion bewegter Objekte mit optischem Fluf sowie mit einer
Anderungsdetektion:
Die Anderungsdetektion gehdrt zu den ersten Verfahren, mit denen man in der
Bildauswertung bewegte Objekte detektierte. Die Probleme bei Verwendung
einer Anderungsdetektion werden beispielsweise von [Nagel 85] und [Hsu et al.
84 diskutiert. Bei Einsatz einer Anderungsdetektion erweist sich insbesondere
die Wahl des Schwellwertes als schwierig, mit dessen Hilfe man Grauwertande-
rungen, die durch Verinderungen der relativen Lage von Kamera und Szene
hervorgerufen werden, von denen trennt, die durch Rauschen entstehen [Nagel
85). Bei bewegter Kamera sind Grauwertanderungen an einer festen Bildposi-
tion in aufeinanderfolgenden Aufnahmen nicht mehr die Ausnahme, sondern
die Regel. Damit 1Bt sich eine Anderungsdetektion - wie z.B. von [Kilger 93¢;
Koller et al. 94; Dubuisson & Jain 93; Dubuisson & Jain 94; Niyogi & Adelson
94] eingesetzt — in diesem Fall nicht mehr zur Detektion bewegter Objekte
verwenden.

Die Berechnung von optischen FluBvektoren ist aufwendiger als eine einfa-
che Anderungsdetektion, dafiir enthalt sie aber Bewegungs- und Richtungsin-
formation, wodurch wir im Gegensatz zu z.B. den Arbeiten von [Kilger 93c¢;
Dubuisson & Jain 93; Dubuisson & Jain 94; Niyogi & Adelson 94] auch ei-
ne Initialisierung fiir die Geschwindigkeit berechnen kénnen. Eine optische
FluBschatzung liefert im Gegensatz zur primitiven Anderungsdetektion auch
bei bewegter Kamera Hinweise auf Objektbildkandidaten, auch wenn die Seg-
mentierung des Flufifeldes schwieriger ist als bei fester Kamera. Ansatze zur
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Detektion von Objektbildkandidaten bei bewegter Kamera finden sich u.a. bei
[Bouthemy & Francois 93; Irani et al. 94a], aber auch bei [Wachter 93].

[Dubuisson & Jain 94] weisen darauf hin, daB Fahrzeuge, die sich begegnen,
dann gut zu trennen wiren, wenn man ihre Geschwindigkeiten kennt. Im Ge-
gensatz zu [Dubuisson & Jain 94] konnen wir durch Ausnutzung von Schitz-
werten fiir den optischen FluB in diesem Fall Abbilder zweier sich begegnender
Fahrzeuge gut trennen. Den anderen Fall, bei dem sich Fahrzeuge in enger
Nachbarschaft mit gleicher Geschwindigkeit bewegen, was auch bei [Sung &
Zimmermann 86] zu Problemen fiihrte, 16sen wir durch eine modellbasierte
Segmentierung, die im Gegensatz zur Segmentierung von [Dubuisson & Jain
94] mit allgemeiner giiltigen Annahmen iiber die 3D-Szene arbeitet.

Manche Autoren halten optische Fluifelder fiir ungeeignet zur Detektion von
Objekten. [Koller et al. 93b] verzichten beispielsweise auf den Einsatz optischer
FluBfelder zur Detektion von Abbildern bewegter Fahrzeuge, da sie aus den
Bilddaten einer auf einer Autobahnbriicke montierten Kamera als Folge von
Vibrationen keine guten Flufifelder erhalten. Die Giite der Flufivektoren hangt
stark von der Wahl des Verfahrens zur Schatzung der Vektoren ab. Einen
Vergleich von Verfahren findet sich in [Otte 94; Barron ef al. 94)

Aufgrund von Fortschritten bei der Auswertung von Halbbildern kénnen wir
erstmals optische FluBfelder mit 50Hz segmentieren [Kollnig et al. 94], oh-
ne wie [Enkelmann 87] FluBvektoren iiber vier aufeinanderfolgende Bildpaare
konkatenieren zu miissen. Auch entfillt die bei [Koller et al. 91; Koller 92]
notwendige Stabilisation der Verschiebungsvektorfelder, die als Bilddistanz-
vektoren aus iiber mehreren Aufnahmen verfolgten Bildmerkmalen ermittelt
wurden.

Zeitliche Faltung:

Im Gegensatz zu raumlichen Operatoren, wo Nachteile von Faltungsmasken
gerader Maskenbreite schon friih erkannt wurden, benutzen viele Autoren fiir
zeitliche Operatoren Faltungsmasken mit gerader Maskenbreite, meistens der
Breite zwei. [Irani et al. 94a] initialisieren mit zwei Aufnahmen, wenn auch
spater zeitlich integriert wird. [Koller et al. 94] berechnen die initiale Geschwin-
digkeit als Differenz zweier Aufnahmen. Die von uns verwendeten optischen
FluBvektoren werden mit Faltungsmasken berechnet, die auf das laufende Bild
zentriert sind. Die Geschwindigkeit ist dann eine Momentangeschwindigkeit fiir
den Zeitpunkt eines Bildes, nicht fiir einen Zeitpunkt zwischen zwei Aufnah-
men.

Initialisierung:

Wahrend vor allem bei Arbeiten der Gruppe an der Universitat in Reading
Startwerte fiir eine Verfolgung interaktiv vorgegeben oder mit Suchverfahren
[Tan et al. 94a; Tan et al. 94b] gefunden werden, werden diese z.B. bei [Baum-
berg & Hogg 94; Koller et al. 94] automatisch berechnet. Durch Ausnutzung
der im optischen Fluf enthaltenen Information erhalten wir gute Initialisie-
rungen, so daB wir im Gegensatz zu [Tan ef al. 94a; Tan et al. 94b] vermeiden,
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alle moglichen Positionen und Orientierungen des Modells durchzuprobieren.

Abtastfrequenz:

Unsere Trajektorien werden zwar nicht in Echtzeit berechnet, dafiir sind sie
dichter abgetastet: mit 50 Hz im Vergleich zu 1,25 Hz [Sung 88], 0,48 Hz
[Tan et al. 92b], 3 Hz [Li-Qun et al. 92]. 3-5 Hz [Kilger 93¢c|, 5 Hz [Tan et
al. 93; Worrall et al. 93], 10 Hz [Rehg & Kanade 94]. Eine hohere Abtastrate
rechtfertigt eine Linearisierung von Systemfunktionen und stabilisiert damit
die Verfolgung von Fahrzeugen.

Klassifikation:

[Kilger 93c] und [Dubuisson & Jain 93] stellen auch in ihren Arbeiten erste
Ansatze zur Klassifikation von Fahrzeugen vor. Wir haben dies in unserer Ar-
beit zunichst zuriickgestellt und den Schwerpunkt der Arbeit auf eine robuste
Verfolgung gesetzt.

Lichteinfall:

Im Gegensatz zur Arbeit von [Kilger 93], der Beleuchtungsverhiltnisse, Schat-
tenwurf und Lichteinfallsrichtung beriicksichtigt, miissen wir nicht Ort, Tag
und Uhrzeit notiert haben.

Verfolgung:

— Einige Verfahren zur Verfolgung arbeiten nur im 2D-Bildbereich: [Li-Qun
et al. 92; Karmann & von Brandt 90; Kilger 93¢c; Koller et al. 94; Sung
& Zimmermann 86; Sung 88; Koller et al. 91; Meyer & Bouthemy 94;
Solder 92; Regensburger 93; Bernasch & Koutny 93; Dubuisson & Jain
93; Blake et al. 93; Baumberg & Hogg 94]. Unser Verfolgungsalgorithmus
arbeitet im FD-Szenenbereich.

— Detektion und Verfolgung findet man bei [Rehg & Kanade 94; Kilger
93c; Koller et al. 94; Li-Qun et al. 92], nur Detektion, keine Verfolgung
bieten die Publikationen von [Baumberg & Hogg 94; Dubuisson & Jain
93]. Haufig wird zur Verfolgung von Objekten ein Kalmanfilter eingesetat:
[Bernasch & Koutny 93; Karmann & von Brandt 90; Kilger 93c; Koller
et al. 94; Meyer & Bouthemy 94; Blake et al. 93].

— Ein generisches, jedoch 2D-Fahrzeugmodell findet sich bei [Regensburger
93; Dubuisson & Jain 94], 3D-Modelle benutzen die Gruppe aus Reading
und [Schick & Dickmanns 91; von Holt 94]. Unsere Arbeit baut auf den
3D-Fahrzeugmodellen von [Koller 92] auf, sie werden allerdings verfeinert
und erganzt.

— Detektion gegliederter Objekte findet man bei [Baumberg & Hogg 94;
Kinzel 94] sowie ihre Verfolgung bei [Rehg & Kanade 94; Kellner 93;
Schiirmann 94], ansatzweise bei einem LKW mit Anhinger auch bei [Sul-
livan 92; Worrall et al. 93]. Abbilder von Fahrzeugen werden z.B. von
[Dubuisson & Jain 93; Dubuisson & Jain 94; Li-Qun et al. 92; Karmann
& von Brandt 90; Kilger 93c; Koller et al. 94; Irani et al. 94a; Sung &
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Zimmermann 86; Sung 88; Koller et al. 91; Gong & Buxton 93; Zhang 93a;
Roberts & Charnley 93; Bouthemy & Frangois 93; Meyer & Bouthemy
94; Enkelmann 91; Nagel ¢! al. 94; Proesmans et al. 94; Zielke et al. 93:
Bernasch & Koutny 93; Solder 92; Regensburger 93; Schick & Dickmanns
91] und in den Arbeiten an der Universitat in Reading, z.B. [Sullivan 92;
Worrall et al. 93; Worrall et al. 94), ausgewertet. [Sung & Zimmermann
86; Sung 88] detektieren Abbilder einer bewegten Straflenbahn, wenn auch
das Gelenk nicht modelliert wurde. Selten findet man Aufnahmen von
Radfahrern, eine Ausnahme bilden [Bouthemy & Frangois 93], die den
Radfahrer aber nicht explizit modellieren. Aufnahmen von Fufigéngern
werden bei [Herzog et al. 89; Baumberg & Hogg 94; Niyogi & Adelson
94; Bouthemy & Francois 93; Del Bimbo & Nesi 93; Kinzel 94; Kellner
93; Schiirmann 94], ansatzweise auch von [Regensburger 93] ausgewertet.
Einen Uberblick iiber Verfahren zur Fahrbahnerkennung gibt [Zhang 94].

e Berechnung eines Grauwertbildes fiir den Hintergrund:

[Karmann & von Brandt 90; Kilger 93b; Koller et al. 94; Baumberg & Hogg
94; Niyogi & Adelson 94; Irani ef al. 94a] schitzen ein Grauwertbild fiir den
Hintergrund. Allerdings sind dies alles 2D-Ansatze. Wir benutzen fiir den Hin-
tergrund ein Fahrbahnmodell und passen es mit einem 3D-Verfahren an die
Bilddaten an.

Explizite Angabe von Abstimmparametern:

Selten werden interaktiv einzustellende Parameter explizit angegeben. Damit
wird es schwierig, bereits publizierte Verfahren mit neuen Verfahren auch ex-
perimentell zu vergleichen.

Gesamtsystem

Desweiteren beschranken wir uns nicht auf ein einzelnes Detail der Bildfolgen-
auswertung, sondern stellen ein System vor, das alle Auswertungsschritte von
den Grauwerten bis zu den begrifflichen Beschreibungen umfafit. Bisher pub-
lizierte Verfahren im Bereich der Detektion und Verfolgung von Fahrzeugen
konzentrieren sich meist auf die Lésung von Detailfragen, beispielsweise die
Arbeiten von Baker, Sullivan und Mitarbeitern aus Reading. Fragestellungen
zu dem Verhalten eines ganzen Systems wurden kaum diskutiert. Doch zeigte
es sich — auch im Rahmen der vorliegenden Untersuchung -, dali Verfahren, die
isoliert gut funktionieren, sich als Schwachpunkte herausstellen kénnen, wenn
sie in einen Systemkontext eingebunden werden. In dieser Arbeit zeigen wir,
daB ganze Systemkomponenten - beispielsweise die Extraktion von Kanten-
segmenten — weggelassen und durch leistungsfahigere ersetzt werden missen,
um das System insgesamt robuster zu machen.



Kapitel 3

Einsatz leistungsfahiger
signalnaher Komponenten

3.1 System von [Koller 92]

Ausgangspunkt fiir die vorliegenden Untersuchungen bildet ein Bildfolgenauswer-
tungssytem von [Koller 92], das bewegte Fahrzeuge in Videoaufnahmen des Strafen-
verkehrs detektiert und verfolgt (vgl. Abb. 3.1). Mit einem merkmalsbasierten Ver-
fahren bestimmt [Koller 92] ein Verschiebungsvektorfeld. Eine Segmentierung dieses
Feldes liefert Bereiche, die als Kandidaten fiir Abbilder bewegter Objekte — sog. Ob-
jektbildkandidaten — dienen. Mittels Kalibrierdaten, die nach einem Verfahren von
[Tsai 87] ermittelt wurden, werden die Objektbildkandidaten in die Szene zuriickpro-
jiziert. Man erhalt dadurch Objektkandidaten. Damit wird ein modellbasierter Verfol-
gungsalgorithmus initialisiert. Durch Projektion einer Auspriagung eines Fahrzeug-
modells in die Bildebene erhilt man unter Beriicksichtigung verdeckender Flachen
Modellkantensegmente, die aus dem Bild extrahierten Datenkantensegmenten zuge-
ordnet werden. Damit 1dBt sich die Auspragung mit einer MAP-Schatzung aktuali-
sieren. Eine Kalmanfilter-basierte Pradiktion nutzi ein Bewegungsmodell.

3.2 Entwicklung leistungsfahigerer signalnaher
Komponenten

Aufbauend auf den Arbeiten, Werkzeugen und Erfahrungen von [Koller 92] gelang
es, durch Entwicklung leistungsfihigerer datengetriebener Programmkomponenten
im Vergleich zum System von [Koller 92] folgende Verbesserungen zu erzielen:

e Auswertung von Halbbildern:
Durch das in der Videotechnik iibliche Zeilensprungverfahren bei der Auf-
zeichnung von Bildern werden im ersten Halbbild die ungeraden, im zweiten
Halbbild die geraden Zeilen mit einem zeitlichen Versatz von 20 ms aufgenom-
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parametristerte

Modelle

3D-Szenenbereich
Pradiktion
Objekt- partielle
kandidaten Aktualisierung Auspragung
Rickprojektion | Projektion
Objektbild-
kandidaten
Verschiebungs- Daten- A Modell-
ToNd
vektoren segmente segente
2D-Bildbereich
Bildfolge

Abbildung 3.1: System von [Koller 92], entwickelt nach Abb. 1.2: Mit einem merkmals-
basierten Verfahren werden aus den Bilddaten Verschiebungsvektoren ermittelt. Eine
Segmentierung der Verschiebungsvektoren liefert Hinweise auf Abbilder bewegter Fahrzeu-
ge (Objektbildkandidaten). Die nach einer Riickprojektion in den 3D-Szenenbereich ge-
wonnenen (Objektkandidaten dienen zur Initialisierung eines modellgestiitzten Verfolgungs-
verfahrens: Die Projektion einer Auspragung eines Fahrzeugmodells in die Bildebene liefert
unter Beriicksichtigung verdeckender Flachen Modellkantensegmente, die aus dem Bild
extrahierten Datenkantenseg ten zugeordnet werden. Die Differenz korrespondierender
Segmente dient zur Aktualisierung der Modellausprigung, die anschlieflend zeitlich
fortgeschrieben wird. In der Folgeaufnahme entfilit der Initialisierungsschritt, nur die
pridizierte Modellausprigung wird aktualisiert.
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Abb.

men [Miusel 91]. In dem durch Verschrinkung der Halbbilder entstandenen
Vollbild treten bei der Abbildung sich in horizontaler Richtung bewegender
Objekte Verzahnungen auf. Dies duflert sich in Inkonsistenzen und Artefakten
bei der Ermittlung von Bildbereichshinweisen [Koller 92]. Durch Fortschritte
bei der Berechnung von Ableitungsoperatoren [Otte 94] wurden Filter bereitge-
stellt, die es gestatten, jedes Halbbild der Bildfolge auszuwerten. Damit konnte
im Vergleich zu [Koller 92] die Abtastfrequenz von 25 Hz auf 50 Hz verdop-
pelt werden. Die Ableitungsoperatoren werden zur optischen Fluflschitzung,
zur Kantenberechnung und - in Kapitel 6.1 — zur Flachenanpassung einge-
setzt. Damit basiert die Bildfolgenauswertung auf einem einheitlichen Satz
signalnaher Verfahren, was die Systematik des gesamten Systems erhoht. Bis
einschlieBlich des Programmteils zur Berechnung von begrifflichen Beschrei-
bungen arbeitet jede Abstraktionsebene mit dieser Abtastfrequenz.

Austausch signalnaher Systemkomponenten:

Das Programmodul zur Schatzung von Verschiebungsvektoren, in dem mit Hil-
fe des Monotonieoperators aus einem Bild extrahierte Merkmale fiir eine heu-
ristische Zuordnungsstrategie eingesetzt werden [Kories & Zimmermann 84;
Kories & Zimmermann 86], wurde durch ein auf Ableitungsoperatoren aufbau-
endes differentielles Verfahren zur Schitzung des optischen Flufifeldes ersetzt.

Verbesserung des datengetriebenen Ballungsverfahrens:

Das jetzt zur Verfiugung stehende, dichtere Feld erzwang eine Uberarbeitung
der Verfahren zur Ballung von Vektoren, um durch eine Segmentierung des
Vektorfeldes Objektbildkandidaten zu erhalten. Erste Ergebnisse findet man
in [Kollnig et al. 94].

Datensegmentextraktion:

Auferdem wurde das von Koller benutzte Modul zur Berechnung von Da-
tenkantensegmenten durch ein von [Otte 94; Otte & Nagel 92] entwickeltes
Verfahren ersetzt, das bessere Kantensegmente aus den Bilddaten berechnet,
was ein Einengen der Toleranzen zur Verfolgung der Fahrzeuge gestattet.

Einzustellende Parameter:

Bei [Koller 92] mu8 fiir jedes Fahrzeug ein eigener Parametersatz fiir den Ver-
folgungsalgorithmus eingestellt werden, wohingegen bereits in [Kollnig et al.
94] eine einzige Parametereinstellung zur Verfolgung mehrerer Fahrzeuge ge-
funden wurde. Dariiber hinaus gelang es, die Anzahl der einzustellenden Pa-
rameter zu verringern.

3.2 fabt die dargestellten Anderungen zusammen.

3.3 Segmentierung eines optischen Flufifeldes

Eine robuste Detektion bewegter Objektbildkandidaten durch einen datengetriebe-
nen Ansatz ist eine wesentliche Voraussetzung fiir den darauf aufbauenden modell-
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dD-Szenenbereich

parametrisierte
Modelle
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Abbildung 3.2: Vergleich der Systemkomponenten, die Fahrzeuge detektieren und
verfolgen, mit den entsprechenden Komponenten des Systems von [Koller 92] aus
Abb. 3.1. Die Systemverbesserungen durch FEinsatz leistungsfihigerer signalnaher
Komponenten sind fett markiert: Durch Einsatz neuer Ableitungsoperatoren [Otte 94]
konnte auf die Auswertung von Halbbildern iibergegangen werden. Das fleckbasierte
Verschiebungsvektorfeld wurde durch ein dichtes optisches Flufifeld nach [Otte 94]
ersetzt. Auferdem wurde das von Koller benutzte Modul zur Berechnung von
Datenkantensegmenten durch ein von [Otte 94; Otte & Nagel 92] entwickeltes Verfahren
ersetzt.

f

Bildfolge

Priadiktion
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basierten Ansatz: dessen Toleranzen konnen enger gezogen werden, da sie nicht mehr
den bei zu grober Initialisierung notwendigen grolen Fangbereich erfassen miissen.

In vielen Experimenten mit dem System von [Koller 92] zeigte sich, da8 der merk-
malsbasierte Segmentierungsalgorithmus nicht immer genaue Initialisierungen liefer-
te. Auch wurde nicht jedes Objekt detektiert. Es war daher manchmal notwendig,
die initiale Lageschitzung interaktiv zu korrigieren, um ein Fahrzeug verfolgen zu
kénnen. Probleme bei der Verwendung einer dhnlichen Komponente zur Schatzung
von Verschiebungsvektoren lésen [Gong & Buxton 93] durch Einsatz von mehr Wis-
sen beim Segmentieren und 2D-Verfolgungsalgorithmus, beispielsweise iiber die Brei-
te der Fahrzeuge. Wir dagegen ersetzen zum einen das sparlich besetzte Vektorfeld
durch ein dichtes und setzen zum anderen im néichsten Kapitel ebenfalls fiir die Seg-
mentierungskomponente mehr Wissen iiber die Situation in der Szene ein, allerdings
iiber die Lage der Fahrspuren in der Szene.

Das Programmodul zur Schatzung von Verschiebungsvektoren wurde durch ein auf
Ableitungsoperatoren aufbauendes differentielles Verfahren nach [Campani & Verri
92] zur Schitzung des optischen Flusses ersetzt, das von [Otte 94] erweitert und
implementiert wurde. In Abb. 3.3 wird das nach [Koller 92] berechnete Verschie-
bungsvektorfeld dem nach [Otte 94] berechneten optischen FluBfeld am Beispiel der
Ettlinger-Tor-Szene (siehe Abb. 1.1) gegeniibergestellt. Das optische FluBifeld wurde
dabei auf Vektoren beschrinkt, die sowoh! eine bestimmte Lange — was eine feste
Kamera voraussetzt — als auch eine Giiteschwelle iiberschreiten. Als Giiteschwelle
wurde der kleinste Singulirwert der Koeffizientenmatrix benutzt, der angibt, wie
stark die Grauwertvariation in der Umgebung des Bildpunktes ist, an dessen Stelle
der FluBvektor geschitzt wird. Der in Abb. 3.4 dargestellte vergrofierte Ausschnitt
von Abb. 3.3 (d) zeigt, wie gut z.B. das Fahrzeug Nr. 9 von Fluivektoren iiberdeckt
wird.

s Rechenaufwand:

Das neue Verfahren bendtigt im Vergleich zum alten grofiere Rechenkapa-
zititen, die frither nicht zur Verfiigung standen, so dafi bis vor kurzem Ex-
perimente im hier bendtigten Umfang mit dem neuen Verfahren aufgrund
technischer Grenzen praktisch nicht durchfiihrbar waren. Das alte Verfahren
bendtigt 13 Sekunden pro Aufnahme auf einer SPARCstation 20'. Das neue
Verfahren bendtigt zur Schiatzung der Ableitungen der Grauwertfunktion und
zur Schiatzung des optischen Flusses jeweils 110 Sekunden pro Halbbild.

¢ Dichtes Feld:
Das nun vorliegende optische FluBfeld ist wesentlich dichter als das Verschie-
bungsvektorfeld (vgl. Tab. 3.1), iiberdeckt die Abbilder bewegter Objekte bes-
ser (Abb. 3.3) und wird dariiber hinaus mit weniger Heuristiken berechnet.
Dadurch wird es erst mathematisch analysierbar, und seine Leistungsgrenzen
werden iiberschaubarer, so daff sich das Verfahren gezielter verbessern und
robuster machen la8t (vgl. [Nagel et al. 94]).

ISPARCstation 20 ist ein eingetragenes Warenzeichen der Firma Sun Microsystems, Inc.
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(b)

(d)

Abbildung 3.3: Verbesserungen der Initialisierungen am Beispiel der Ettlinger-Tor-Szene
aus Abb. 1.1: Die erste Zeile zeigt die Ergebnisse der Schitzung von Verschiebungsvektoren
nach [Koller et al. 91; Koller 92] und die zu einer Ballung zusammengefaBiten Vektoren; jede
Ballung wird durch ein umschreibendes Rechteck visualisiert. (b) zeigt einen Ausschnitt
des oberen linken Quadranten von (a). Die Verschiebungsvektoren sind das Ergebnis
der Zuordnungen von Fleckmerkmalen iiber vier aufeinanderfolgende Aufnahmen. Die
zweite Zeile zeigt das Ergebnis des Ballungsverfahrens bei Verwendung von optischen
FluBvektoren, die nach einem Verfalren von [Campani & Verri 92] berechnet wurden, das
von [Otte 94] erweitert und implementiert wurde. Die optischen Fluivektoren geben die
Verschiebung iiber ein Halbbild an, deshalb sind sie kiirzer als die Verschiebungsvektoren.
Eine Vergroferung des unteren Fahrzeuges Nr. 9 aus (d) zeigt Abb. 3.4.
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Abbildung 3.4: Optische Fluflvektoren fiir das untere Fahrzeug Nr. 9 aus Abb. 3.3
(d). Diese Abbildung zeigt, daf auch Fahrzeugabbilder in kontrastarmen Bildbereichen
detektiert werden.

e Ballungsanalyse:

Das jetzt zur Verfiigung stehende dichtere Feld erzwang eine Uberarbeitung des
Verfahrens zur Ballung der Vektoren, um durch eine Segmentierung Objekt-
bildkandidaten zu erhalten. Erste Untersuchungen findet man in [Kaufmann
93]. Einzelheiten zur - jetzt vereinfachten - Ballungsanalyse, die auf die Arbeit
von [Sung 88] zuriickgeht und von [Koller 92] verbessert wurde, findet man im
Anhang A. Dabei werden benachbarte Vektoren mit ungefahr gleicher Lange
und Orientierung zu Objektbildkandidaten zusammengefafit.

e Genauere Initialisierungen:
Die Startwerte fiir eine Fahrzeugmodellanpassung konnen aus einem einzigen
FluBfeld gewonnen werden. Eine iiber mehrere Aufnahmen durchzufithrende
Mittelung der Schatzwerte fiir die Fahrzeugpositionen zur Gewinnung eines
Schitzwertes fir die Geschwindigkeit entfallt: das optische Flufifeld wird nicht
nur zur Schatzung initialer Werte fiir Position und Orientierung eines Fahr-
zeuges benutzt, sondern auch zur Schitzung des Betrags der Geschwindigkeit.
Deshalb ist der nun vorliegende Initialisierungsschritt homogener als der von
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Fahrzeug | Verschiebungs- | aptische Flufi-

Nr. vektoren vektoren

1 583
22

2 550

3 = 274

4 17 574

5 5 567

6 25 623

7 19 697

8 23 707

9 14 532

10 84 3068

i1 7 369

12 — 79

Tabelle 3.1: Fiir die in Abb. 3.3 detektierten Fahrzeuge wird die Anzahl der in die
Ballungsanalyse eingehenden Verschiebungsvektoren der Anzahl optischer Flufivektoren
gegeniibergestellt. Das optische Fluffeld ist um ein bis zwei Gréflenordnungen dichter als
das Verschiebungsvektorfeld.

[Koller 92|, der das Verschiebungsvektorfeld nur zur Trennung bewegter Be-
reiche vom statischen Hintergrund benutzen konnte.

3.4 Datensegmentextraktion

[Koller 92] benutzte Kantensegmente, die mit einer linearen Regression aus solchen
Kantenelementen gewonnen wurden, die als lokale Maxima des Grauwertgradien-
tenbetrags in Gradientenrichtung einen festen Schwellwert {iberschritten. In Bild-
bereichen mit geringem Kontrast kann diese Schwellwertoperation nicht nur Rau-
schen, sondern auch Kantenelemente unterdriicken, die Teil einer wichtigen Bild-
struktur sind. Dadurch kénnen Kantensegmente aufbrechen oder ganz verloren-
gehen. Im Gegensatz zu herkémmlichen bildpunktorientierten Gradientenbetrags-
schwellen schlagen [Otte 94; Otte & Nagel 92] vor, Kantenelemente ohne Anwendung
eines Schwellwertoperators zu Kantenelementketten und Vertizes zu verketten. Die
Auswertung von Eigenschaften einer Kette, wie durchschnittlicher Gradientenbe-
trag, Kettenlinge und zweite Momente der Gradientenrichtungsanderung, werden
genutzt, um entweder eine Kette als Rauschen zu verwerfen oder als detektierte
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Bildstruktur aufzufassen. Kantenelementketten umfassen globalere Bildinformati-
on als die Bildinformation, die ein einzelnes Kantenelement hat. Daher wurde die
Berechnung von Kantensegmenten verbessert.

Anstatt die Unsicherheiten der Datensegmente interaktiv vorzugeben (wie zum Bei-
spiel [Tan et al. 93; Deriche & Faugeras 90; Koller 92]), schatzen wir die Unsicherheit
o senkrecht zum Datensegment aus den Bilddaten und verringern damit die Menge
der freien Parameter. Mit der Mittelpunkt-Reprasentation fir Kantensegmente wie
in [Deriche & Faugeras 90] berechnen wir den kleineren Eigenwert beim Eigenvektor-
AnpaBprozeB eines Kantensegmentes an eine Menge von Kantenelementen [Duda &
Hart 73; Pavlidis & Horowitz 74}, um ¢ zu schitzen (vgl. Anhang C.1).

3.5 Ergebnisse der Trajektorienberechnung

Das folgende Experiment wurde mit einer Bildfolge durchgefiihrt, die am Ettlinger-
Tor-Platz in Karlsruhe anfgezeichnet wurde. Die Grofie der Abbilder der Fahrzeuge
schwankt von 25x 30 bis 30 x35 (mit der Ausnahme des Busses: 110 110) Bild-
punkten in einer Aufnahme. Die Abbilder der kleinsten Fahrzeuge in diese Bildfolge
sind kleiner als die 20 x40 Bildpunkte umfassenden Abbilder der Fahrzeuge in den
Aufnahmen des Durlacher-Tor-Platzes aus [Koller 92].

Die mit dem neuen Verfahren ermittelten Objektbildkandidaten lassen sich mit
Kenntnis der internen sowie externen Kameraparameter in die Szene zuriickproji-
zieren und dienen dann zur Initialisierung eciner modellgestiitzten Objektverfolgung.
Die verbesserten Initialisierungen erlauben um Faktor 100 verringerte Abstimmungs-
parameter fiir den Kalmanfilter.

Die gerade beschriebenen Anderungen fiihrten dazu, daB erstmals mehrere Fahrzeu-
ge (Nr. 2, 4 bis 8) mit einem einheitlichen Parametersatz verfolgt werden konnten,
obgleich noch viele Zufélligkeiten im Spiel waren. Die Ergebnisse der Trajektorienbe-
rechnung finden sich in Abb. 3.5 sowie in Abb. 3.6 . Fahrzeug Nr. 1 konnte nur iiber
40 Halbbilder verfolgt werden, da es teilweise durch ein StraBenschild verdeckt wird.
Fiir Fahrzeug Nr. 3, das gerade aus einer Unterfithrung herausfahrt, stimmen die Ka-
librierdaten nicht, in deren Ermittlung die Annahme einging, die gesamte Fahrbahn
lage in einer Ebene. Fahrzeug Nr. 11 ist problematisch, da der detektierte beweg-
te Bildbereich aufgrund des Laternenpfostens das Fahrzeug nicht ganz iberdeckt.
Beim Bus waren wir gezwungen, den Schwellwert fiir die maximale Mahalanobis-
distanz zwischen Modell- und Datenkantensegment zu erhohen, da Radkésten und
Tiiren nicht im Modell aufgenommen sind und deshalb nur verhaltnismafig lange
Kantensegmente erwartet werden (vgl. Abb. 3.7).



32 KAPITEL 3. EINSATZ LEISTUNGSFAHIGER KOMPONENTEN

Abbildung 3.6: Eine Projektion der geschitzten Trajektoriendaten aus Abb. 3.5 in die
Fahrbahnebene, wobei eine digitisierte Karte fiir diese Stralenkreuzung unterlegt wurde.
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Abbildung 3.7: Ergebnis einer Anpassung eines einfachen Busmodells an Datenkan-
tensegmente: Modellkantensegmente sind gestrichelt, zugeordnete Datenkantensegmente
fett eingezeichnet. Radkasten und Tiiren sind nicht im Modell aufgenommen, stattdessen
wurde z.B. die Busunterkante als ununterbrochene lange Kante modelliert, fiir die dann
kein Zuordnungskandidat gefunden werden konnte. Desweiteren mufiten an der Busfront
Modellkantensegmente von der Zuordnung ausgeschlossen werden, da das Modell den Bus
an dieser Stelle nicht richtig erfat. Nur so konnte der Bus iiberhaupt verfolgt werden.



Kapitel 4

Kalibrierung mit Hilfe von
Fluchtpunkten

4.1 Ubergang vom Bild- in den Szenenbereich

In Innenstadtszenen gibt es auf der Fahrbahn, an Hausern und Fenstern, an Masten
der Strafenbeleuchtung und Verkehrsschilder viele Scharen paralleler Geraden. Die
Bilder von im Raum paralleler, jedoch nicht notwendigerweise komplanarer Geraden
schneiden sich bei perspektivischer Projektion in der Bildebene, Dieser gemeinsame,
eventuell im Unendlichen liegende Schnittpunkt heifit Fluchipunkt. In diesern Kapi-
tel wird untersucht, wie im Bild detektierte Kantensegmente und Fluchtpunkte die
Rekonstruktion von 3D-Informationen aus einer einzelnen Aufnahme erlauben.

Annahmen iiber den StraBenverlauf erméglichen mit Hilfe von im Bild detektierten
Kantensegmenten iiber eine Berechnung von Fluchtpunkten eine initiale Kalibrie-
rung der Kamera, olne dafi ein Markierungs- oder Katasterplan vorhanden zu sein
braucht. Die Kalibrierung schafft die Voraussetzung, ein Fahrbahnmodell an ein Bild
anzupassen. Die berechnete Ausprigung des Fahrbahnmodells wird zur Korrektur
der Kalibrierungsparameter verwendet.

Auswertung der Abbilder von Ampelmasten kénnen die Kalibrierung deutlich ver-
bessern. Desweiteren wird der Schatten, den die Masten bei Sonnenlicht auf die
Fabrbahn werfen, zur Berechnung der Einfallsrichtung des Lichtes herangezogen.

4.2 Interne und externe Kameraparameter

Im folgenden Abschnitt bildet die Fahrbahnebene die X'Y-Ebene des Weltkoordina-
tensystems (WKS), die Z-Achse des WKS zeigt nach oben (siehe Abb. 4.1), wobei
Punkte und Koordinaten in der 3D-Szene mit groflen, im 2D-Bildbereich dagegen
mit kleinen Buchstahen bezeichnet werden. Das Kamerakoordinatensystem (KKS)
ist mit dem Ursprung im Augenpunki oder optischen Zentrum so angeordnet, dab
die Z-Achse in Richtung der optischen Achse zeigt. Die Bildebene verlauft im Ab-
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PKS

Bildebene

Abbildung 4.1: Die Geometrie der Abbildung eines Szenenpunktes bei perspektivischer
Projektion nach [Krein 90]. Im Gegensatz zu [Koller 92] haben hier die positiven z-Achsen
bzw. y-Achsen im Kamerakoordinatensystem (KKS) und Bildkoordinatensystem (BKS)
die gleiche Orienticrung. Weltkoordinatensystem (WKS) und Pixelkoordinatensystem
(PKS) werden im Text erklirt.

stand f, der Bremnweite, vom optischen Zentrum senkrecht zur optischen Achse,
Der Schnittpunkt der optischen Achse mit der Bildebene heifit Hauptpunki.

Fiir die Abbildung eines Punktes (X;. Y}, Zk)T im KKS erhilt man die Bildkoordi-
naten (zp,y)7 aus:

Xi
T = IZ.
Y
= [f—= .1
Y IZk (4.1)
bzw. seine Pixelkoordinaten (z,,y,)T aus:
Ty
I, = ;+Io,
b
v = T tw. (4.2)
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Der Hauptpunkt (zo,ya)”. die Brennweite f, den horizontalen und vertikalen Ska-
lierungsfaktor s. und s, bzw. das Pizelseitenverhillnis s = s. : s, nennt man die
internen Kameraparameter.

[Penna 91] bestimmt die internen Kameraparameter aus dem Abbild eines Kreises,
[Lenz & Tsai 88] schlagen zur Berechnung von horizontalem Skalierungsfaktor und
Hauptpunkt drei Methoden vor: eine direkte optische Methode mittels Laserstrahl,
einen auf Variation der Brennweite basierenden Ansatz und ein auf Kalibrierplatte
und Kalibrierpunkten aufbauendes Verfahren (siche auch [Tsai 87; Lenz 87}). Interne
Kameraparameter lassen sich — wie wir spater noch diskutieren werden — auch
mittels im Bild detektierter Fluchtpunkte bestimmen [Caprile & Torre 90; Kanatani
91; Beardsley & Murray 92; Lavest. et al. 93].

Die Koordinatentransformation von Welt- nach Kamerakoordinaten wird durch eine
Rotationsmatrix R und einen Translationsvektor T = (7%, T,.T,)T — die externen
Kameraparameter — beschrieben:

X Xu T
Yo |=R| VY, |+| T |- (4.3)
Zk Zy 7.

4.3 Ubersicht iiber die zu schitzenden Parame-
ter

Von den internen Kameraparametern schatzen wir nur die Brennweite f, den Haupt-
punkt nehmen wir in der Bildmitte an, das Pixelseitenverhaltnis zu Eins'. Linsen-
verzerrungen werden vernachldssigt.

Die Orientierung der Kamera relativ zur Fahrbahnebene wird durch den Norma-
lenvektor der Fahrbahnebene im KKS festgelegt, d.h. durch zwei Rotationsparame-
ter. Bin dritter Rotationsparameter legt die Orientierung der StraBenziige in der
Fahrbahnebene fest. Der Normalenvektor der Fahrbahnebene erlaubt — zusammen
mit der Brennweite — eine Riickprojektion von Geradenorientierungen (vgl. Lem-
ma B.46) sowie von Geradenschnittwinkeln (vgl. Lemma B.48) aus der Bild- in die
Fahrbahnebene, da es dazu nicht von Bedeutung ist, wie das WKS um den Norma-
lenvektor der Fahrbahnebene gedreht wird.

Da wir den einzelnen Bildpunkten keine festen Weltkoordinaten zuordnen, kénnen
wir das Weltkoordinatensystem so wihlen, daB sein Ursprung der DurchstoBpunkt
der optischen Achse mit der Fahrbahnebene ist. Hiermit reduzieren wir die Zahl der
Translationsparameter von drei auf einen: den Abstand T. des optischen Zentrums
vom DurchstoBpunkt. Damit ist T = (0,0,7.)" der Translationsparameter. T, ist
gleichzeitig der Skalierungsfaktor bzw. die Tiefe.

![Koller 92] gab bei dem von ihim eingesetzten Verfahren von [Tsai 87; Lenz 87] auch Hauptpunkt
und Pixelseitenverhiltnis vor.
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Als weitere zu schatzende Parameter ergeben sich Azimutwinkel &, und Polarwin-
kel 0, (im WRS) der Einfallsrichtung der Lichtes. Wir fassen die zu schitzenden
Pfll‘éul\l‘l('l ZUusanmimoen:

e Brennweite f,
e zwel Rotationsparameter,
e ein Translationsparameter: Tiefe T.,

o Azimutwinkel ¢, und Polarwinkel 8, der Einfallsrichtung der Lichtes.

4.4 Verfahren zur Fluchtpunktberechnung

Ein geeignetes mathematisches Modell fiir den durch eine Kameraaufnahme mit-
tels perspektivischer Projektion entstandenen zweidimensionalen Bildbereich ist die
projektive Ebene. Ein Vorteil deg projektiven Modells besteht darin, da man nicht
zwischen im Endlichen und im Unendlichen liegenden Fluchtpunkten unterscheiden
mufl. Eine kurze Einfiihrung in die zweidimensionale projektive Geometrie findet
man im Anhang B.1. Dort werden homogene Koordinaten und N-Vektoren von
Punkten und Geraden sowie der Ubergang von einer Bildebene zur Bildsphdre wie
ublich definiert.

Fluchtpunkte werden in Anhang B.2 eingefithrt. Im Anhang B.3 diskutieren wir, wie
man aus im Bild detektierten Kantensegmenten Fluchtpunktkoordinaten schitzen
kann. Anhang B.4 enthalt eine Erérterung der Frage, wie Fluchtpunkte und Kali-
brierungsparameter zusammenhingen. Tab. B.1 faBt verschiedene Moglichkeiten zur
Berechnung von Kalibrierungsparametern aus Fluchtpunkten zusammen.

4.4.1 Verfahren zur Fluchtpunktdetektion

Die Berechnung von Fluchtpunkten aus Datenkantensegmenten gliedert sich nach
[Collins & Weiss 90] in zwei Teilaufgaben: zunachst sind diejenigen Teilmengen von
Datenkantensegmenten zu bestimmen, die sich jeweils in einem Fluchtpunkt schnei-
den, anschlieBend muB fiir jede Teilmenge der Fluchtpunkt bestimmt werden. Um
die erste Aufgabe zu l6sen, nutzen [Barnard 83; Magee & Aggarwal 84; Quan &
Mohr 89; Li-Qun et al. 92; Schuster et al, 93] cine Hough-Transformation, mit-
tels der zu Geraden verlangerte Kantensegmente vom Bildbereich auf Grofikreise
einer Einheitskugel (Gaufische Sphiare) projiziert werden, deren Mittelpunkt sich im
optischen Zentrum befindet, indem die Projektionsebene jeder Geraden (Def. B.8)
mit der Einheitskugel zum Schnitt gebracht wird. Die GauBsche Sphire ist eine
beschrinkte Menge, daher rechnerintern, beispielsweise als ein zweidimensionales
Feld mit Azimut- und Polarwinkeln als Parameter, besser darstellbar als eine un-
beschrinkte Ebene [Barnard 83]. In unseren Untersuchungen (vgl. Abb. 4.2) zeigte
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es sich, dafl solche Zihlverfahren zu sprode sind, wenn man sie aul Kantensegmen-
te anwendet, die aus unseren komplexen Innenstadtszenen ermittelt wurden. Diese
Zahlverfahren konnen gut funktionieren, wenn statt Innenstadtszenen die Aufnah-
me einer Kalibrierplatte mit regelmaBigen Mustern verwendet wird. Hinzu kommt,
daB die Wahl eines Schétzwertes fiir die in unserem Fall unbekannte Brennweite die
Ergebnisse empfindlich beeinflufit.

Als Ergebnis weiterer Messungen [Lebegue & Aggarwal 93] kénnen auch Schatzwerte
fir die Kameraorientierung relativ zur Welt ermittelt werden. Dieses Wissen kann
genutzt werden, um mogliche Positionen der Fluchtpunkte einzuschranken [Liou
& Jain 87; Schuster et al. 93] (vgl. Satz B.14). Im klassischen Beispiel mit der
Kamera im Fahrzeug (siehe Abb. 4.3) liegt ein Hauptfluchtpunkt (Def. B.24) in der
Bildmitte, die anderen beiden im Unendlichen [Shigang et al. 90; Straforini et al.
93]. Auf der Basis eines bekannten Neig- und Kippwinkels der Kamera kombinieren
auch [Liou & Jain 87] die Berechnung von Kantensegmenten der rechten und linken
Fahrbahnbegrenzung und die Detektion des zugehérigen Fluchtpunktes.

Bei [Shigang et al. 90] ist die Kamera so montiert, daB nur ihr Schwenkwinkel als
Freiheitsgrad bleibt. Sie berechnen den verbleibenden Rotationsparameter nach ei-
ner Klassifizierung der Kantensegmente in horizontale — d.h. in parallel zur Fahr-
bahnebene liegende — und in nicht horizontale Segmente. Dabei nutzen sie aus, daf
bei einer nicht rein rotatorischen Bewegung der Kamera ein Fluchtpunkt eines hori-
zontalen Kantensegmentes eine andere Verschiebungsrate hat als der Schnittpunkt
eines nicht horizontalen Kantensegments mit dem Horizont.

[Straforini e al. 93] nehmen an, der Neigwinkel der Kamera verschwinde. Sie trans-
formieren die Bildgeraden in Zylinderkoordinaten in einen sog. Polar-Raum. Eine
Schar von Geraden schneidet sich genau dann in einem Punkt, wenn die in den
Polar-Raum transformierten Bilder der Geraden auf einer Sinuskurve liegen. Damit
vereinfacht sich der GruppierungsprozeB von Geraden. Bei dem von ihnen vorge-
stellten Verfahren zur Fluchtpunktdetektion handelt es sich um ein Invertieren des
Hough-Transformations-Verfahrens aus [Duda & Hart 73] zur Detektion von Kan-
tensegmenten aus Kantenelementen.

Die Ausnutzung von Orientierungs- und Bewegungsinformation zur Gruppierung
der Kantensegmente nach Hauptfluchtpunkten bietet sich geradezu an: Im Gegen-
satz zu den Verfahren von [Straforini ef al. 93; Schuster et al. 93], bei denen der
Neigwinkel bzw. der Kippwinkel der Kamera verschwindet, und im Gegensatz zu
[Shigang et al. 90; Liou & Jain 87], in deren Ansitze sogar Neig- und Kippwinkel
der Kamera bekannt sein miissen und nur der Schwenkwinkel als Rotationsfreiheits-
grad bleibt, lassen wir eine allgemeine Kameraorientierung zu: insbesondere ergeben
sich damit im Gegensatz zu den zitierten Arbeiten gerade Neig- und Kippwinkel als
Freiheitsgrade.
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e) )

Abbildung 4.2: (a) Aufnahme des Ettlinger-Tor-Platzes (vgl. Abb. 1.1); (b) detektierte
Kantensegmente, die linger als 15 Bildpunkte sind. Mit quadratischem Aufwand lassen
sich die homogenen Koordinatenvektoren der Schnittpunkte von je zwei Bildgeraden als
Kreuzprodukt der Normalenvektoren der Projektionsebenen der Bildgeraden berechnen
[Magee & Aggarwal 84; Schuster et al. 93]. Dargestellt sind (c¢) das auf die Einheits(halb)-
kugel im Abstand f = 100 von der Bildebene projizierte Bild und (d) die auf die Einheits-
(halb)kugel projizierten homogenen Koordinatenvektoren der Schnittpunkte der zu Gera-
den verlingerten Kantensegmente aus (b), wobei die Oberfliche der Einheits(halb)ku-
gel durch Azimut- (Abszisse) und Polarwinke] (Ordinate) parametrisiert wurde. (e) und
(f) zeigen das Ergebnis bei f = 1000. Haufungspunkte sind nicht genau zu erkennen, doch
die Richtung, in der ein Fluchtpunkt zu suchen ist, wird in (f) deutlich. Die Bilder (d)
und (f) verdeutlichen, daB dieses Verfahren stark von der i.a. a-priori nicht bekannten
Brennweite f abhangt.
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Abbildung 4.3: Ein Hauptfluchtpunkt liegt in der Nihe der Bildmitte, die vertikalen
und horizontalen Bildkantensegmente verlaufen fast parallel. (Dieses Bild wurde von
Dr. W. Enkelmann, Fraunhofer-Institut fiir Informations- und Datenverarbeitung (1ITB),
Karlsruhe, aufgenommen. )

4.4.2 Schitzung der Koordinaten von Fluchtpunkten und
Kalibrierung

Laut [Collins & Weiss 90] lassen sich Histogramm-Ansatze zur Zusammenfassung
von Geraden heranziehen, die sich in einem Fluchtpunkt schneiden. Die genaue
Lokalisierung des Fluchtpunktes soll jedoch auf den Kantensegmenten selbst und
nicht auf der Histogramm-Datenstruktur beruhen, die in Zellen willkiirlicher Breite
eingeteilt ist. [Collins & Weiss 90] gehen in ihrem Ansatz davon aus, die Teilmengen
von Kantensegmenten, deren Verlingerungen zu Geraden sich in einem Fluchtpunkt
schneiden, seien bereits gefunden. Sie fassen die N-Vektoren (siehe Def. B.13) der zu
Geraden verlingerten Kantensegmente als Stichproben einer Aquator-Verteilung auf
der Einheitskugel auf, wobei der Kameradffnungswinkel bekannt sein muB. Daraus
bestimmen sie einen Schiatzwert und ein Konfidenzintervall fiir die 3D-Orientierung
der Geraden, indem sie die Polarachse (vgl. Korollar B.12, Lemma B.25) schitzen.
Die Autoren zeigen, daB ihr Ansatz das gleiche Ergebnis liefert wie bei Anwendung
der Methode der kleinsten Quadrate (siche Anhang B.3).

[Caprile & Torre 90] stellen eine Methode zur Kalibrierung von zwei oder mehr Ka-
meras vor: In einem ersten Schritt wird das Pixelseitenverhaltnis aus dem Abbild
eines quadratischen Kalibriermusters berechnet. In einem zweiten Schritt werden fiir
jede Kamera Brennweite (nach Satz B.33) und Hauptpunkt durch das Abbild eines
Wiirfels bestimmt. Zur Bestimmung der Rotationsparameter zwischen den Kameras
werden zwei komplanare Fluchtpunkte (Lemma B.36), die aus Aufnahmen einer ebe-
nen Kalibrierplatte berechnet werden, in beiden Aufnahmen zugeordnet. Die Trans-
lationsparameter werden aus einer Triangulation bestimmt, wobei ein Bild von fiinf
parallelen Kantensegmenten verwendet wird, deren Lange und deren gegenseitigen
Abstand man kennt.
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[Echigo 90] ermitteit die Rotationsparameter nach Korollar B.45 aus den Abbildern
dreier Scharen paralleler Geraden auf einer mit einem gitterformigen Muster versehe-
nen Pyramide. Er berechnet fiir jede der drei Geradenscharen mit Hilfe der Methode
der kleinsten Quadrate die Gerade durch den Haupt- und Fluchtpunkt. Die Lage
dieser Gerade ist unabhangig von der Brennweite (Satz B.39). Bei einer Anderung
der Brennweite wandert der Fluchtpunkt auf dieser Geraden (vgl. Abb. B.1). Die
Translationsparameter und die Brennweite erhalt er, wenn die Weltkoordinaten von
mindestens zwei Punkten bekannt sind. Das Pixelseitenverhiltnis berechnet er aus
den Datenblattern von Kamera und von A/D-Wandler. Der Hauptpunkt wird mit
einem Laserstrahl ermittelt.

Ausgehend vom Abbild eines Wiirfels berechnen [Wang & Tsai 90] den Hauptpunkt
aus den drei Hauptfluchtpunkten im Bildbereich. Sie zeigen, daf die drei Rotati-
onsparameter nur von den Steigungen der drei Fluchtlinien durch die Hauptpunkte
im Bild abhangen und aus ihnen zu berechnen sind. Die Brennweite ergibt sich
aus den Rotationsparametern und dem Flacheninhalt des Dreiecks der drei Haupt-
fluchtpunkte. Mit Hilfe von bekannten Koordinaten zweier Punkte berechnen sie die
Translationsparameter. Thr Verfahren setzt voraus, daB man von allen drei Haupt-
fluchtpunkten die inhomogenen Bildkoordinaten bestimmen kann, was nur bei ein-
geschrankter Kameraorientierung der Fall ist.

Eine Reihe von Arbeiten behandelt die Fragestellung, wie aus dem Horizont (vgl. An-
hang B.4.2) 3D-Information zu schatzen ist: In manchen Aufnahmen ist es moglich,
den Horizont selbst als Kantensegment im Bild zn detektieren. [Wang & Tsai 91;
Weiss et al. 90] schlagen vor, eine quadratische Anpassung von mehr als zwei Flucht-
punkten an den Horizont im Bildbereich zu bestimmen, obwohl eine Anpassung
mittels homogener Koordinaten auf der Einheitskugel robustere Ergebnisse brichte,
wenn der Horizont weit auBlerhalb des sichtbaren Bereiches lige. Dasselbe gilt fiir
Verfahren, wie z. B. von [Wang & Tsai 91; Wang & Tsai 90; Weiss et al. 90], die auf
den inhomogenen Koordinaten des Horizontes aufbauen. (Weiss et al. 90] schitzen
den Normalenvektor einer Ebene und seinen Fehler zum einen mit Hilfe von inhomo-
genen Koordinaten des Horizonts und zum zweiten mittels homogener Koordinaten
zweier Fluchtpunkte, wobei im zweiten Ansatz vorausgesetzt wird, dafi der Fehler
der homogenen Koordinaten eines Fluchtpunktes auf der Einheitskugel isotrop ist.

[Wang & Tsai 91] stellen ein auf der Berechnung des Horizontes beruhendes Verfah-
ren zur Kalibrierung vor. Ausgehend vom Abbild eines Sechseckes — allgemeiner ist
jede ebene Kalibrierplatte zulassig, die drei Scharen paralleler Geraden hat, d.h. auch
ein Schachbrettmuster, bei dem man die Diagonalen als dritte Schar mit einbeziehen
kann — wird der Horizont durch Mittelung der Koordinaten der drei Fluchtpunkte
berechnet. Mit Hilfe der Weltkoordinaten zweier Punkte werden die Translations-
parameter berechnet. Das Verfahren ist anwendbar, wenn die Kamera im Fahrzeug
montiert ist, nicht aber, wenn die Kamera auf einem Haus steht und nach unten
geneigt ist, da dann die Berechnung des Horizonts zu ungenau ist.

[Beardsley et al. 92] zeigen, wie die bei einer rotierenden Kalibrierplatte sich auf
einer Quadrik bewegenden Fluchtpunkte mit der Fluchtlinie als ihre Einhiillende
zur Berechnung von Pixelseitenverhiltnis, Hauptpunkt und Brennweite einer stati-
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ondren Kamera herangezogen werden konnen. [Beardsley & Murray 92] bestimmen
Hauptpunkt, Brennweite und Pixelseitenverhiltnis mittels Fluchtpunktmethode. Sie
benétigen eine Kalibrierplatte und die Zuordnung von vier Punkten der Platte zu
den korrespondierenden Punkten in zwei bzw. — wenn auch das Pixelseitenverhalt-
nis zu schatzen ist — in drei Bildaufnahmen. [Lavest et al. 93] schitzen aus einer
durch Variation der Brennweite entstandenen Bildfolge den Hauptpunkt.

[Kanatani & Onodera 91; Kanatani 92| schiitzen zunichst die Brennweite nach Lem-
ma B.34 aus dem Abbild einer ebenen Kalibrierplatte, auf der ein groBes Quadrat
aus vier kleineren Quadraten zusammengesetzt ist. Dariiber hinaus zeigen sie, wie
man aus mehreren Schitzwerten fiir die Brennweite aus verschiedenen Aufnahmen,
die man durch Variation der Orientierung der Kalibrierplatte relativ zur Kamera
erhilt, einen optimalen Schatzwert fiir die Brennweite ermitteln kann. [Kanatani &
Onodera 91] erhalten die Rotationsparameter aus den Fluchtpunkten der Begren-
zungslinien der Quadrate mit Lemma B.36. Die Rotationsparameter werden unter
Beriicksichtigung der zu den Diagonalen der Quadrate gehorenden Fluchtpunkte
noch verbessert. Die Translationsparameter ergeben sich bei Vorgabe der Weltkoor-
dinaten eines Punktes.

4.4.3 Diskussion der Literatur

Wir vergleichen unser Verfahren mit den zitierten Arbeiten.

Kalibrierobjekte und exakte Gréfien: Viele Autoren (beispielsweise [Echigo
90; Caprile & Torre 90; Chen & Jiang 91; Kanatani & Onodera 91; Kanatani 92;
Beardsley & Murray 92]) verwenden zur Kamerakalibrierung eine Kalibrierplatte
oder einen Kalibrierkdrper mit bekannten, regelmifigen Mustern und bekannter
Grofe. Dariiber hinaus nutzen [Caprile & Torre 90; Kanatani & Onodera 91; Kana-
tani 92] die Moglichkeit, den Kalibrierkdrper so zu positionieren, dafl die Kamera-
parameter gut zu schitzen sind, wohingegen bei uns keine derartige Positionierung
moglich ist, Mit der Ausnahme von [Collins & Weiss 90; Weiss et al. 90] findet man
Bilder von Innenstadtszenen nur bei Arbeiten zur Detektion von Fluchtpunkten,
beispielsweise bei [Barnard 83; Magee & Aggarwal 84; Quan & Mohr 89; Straforini
et al. 93; Tai et al. 93; Palmer & Tai 93]. Dagegen werten Arbeiten, die sich mit
Fragen der Kamerakalibrierung oder Orientierungsberechnung beschaftigen, meist
nur Bilder von Kalibrierobjekten aus, was das Problem der Fluchtpunktdetektion
wesentlich vereinfacht. In den uns vorliegenden Bildfolgen von StraBenverkehrssze-
nen wurden wahrend der Bildaufnahme weder Kalibrierkérper noch Marken, wie
etwa bei [Worrall et al. 93], positioniert. Erschwerend kommt hinzu, da8 die Grofle
der in diesen Videoaufnahmen erfaiten Objekte uns nicht genau vermessen vorliegt.
Auch schneiden sich Straflenziige nicht unbedingt senkrecht an einer Kreuzung.

Keine weiteren Messungen oder Datenbldtter: In unserem Fall ist der Kame-
ratyp unbekannt, so daB Datenblitter keine Hinweise auf interne Kameraparameter
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geben konnen. Es liegen keine Messungen von Kameraparametern vor, auch nicht
der externen, wie bei [Lebégue & Aggarwal 93]. Im Gegensatz zu z.B. [Haralick
89; Liu et al. 90; Schuster ef al. 93] kénnen wir die Brennweite nicht als bekannt
voraussetzen.

Kein Ausschluf uneigentlicher Fluchtpunkte: Esist bei den uns vorliegenden
Bildaufnahmen der Normalfall, da zumindest ein, wenn nicht sogar zwei der drei
Hauptfluchtpunkte sehr weit auBerhalb des sichtbaren Bildbereiches liegen, d.h. oft
verlauft eine Koordinatenachse des Weltkoordinatensystems fast parallel zur Bild-
ebene. Die Verfahren von z.B. [Duda & Hart 73; Haralick 80; Caprile & Torre 90;
Wang & Tsai 90; Wang & Tsai 91; Chen & Jiang 91; Tai et al. 93; Straforini e al.
93; Schuster et al. 93] schlieBen diesen Fall aus, da bei ihren Verfahren inhomogene
Bildkoordinaten verwendet werden. Diese Ansatze scheiden daher fiir uns aus. Im
Gegensatz zu diesen Arbeiten liefert unser Verfahren, wie auch die Verfahren von
[Collins & Weiss 90; Kanatani & Onodera 91; Kanatani 92}, auch im Fall, daf ein
Fluchtpunkt im Unendlichen liegt, gute Schatzergebnisse fiir die Kameraparameter.

Entkopplung der Parameter:

o Rotationsparameter und Brennweite: [Haralick 80; Haralick 89; Batista et al.
93; Caprile & Torre 90; Collins & Weiss 90; Wang & Tsai 91; Kanatani &
Onodera 91; Schuster et al. 93] bendtigen einen Schitzwert fir die Brenn-
weite zur Bestimmung von Orientierungs- oder Rotationsparametern. (Echigo
90; Wang & Tsai 90] haben bereits gezeigt, dafi die Rotationsparameter der
Kamera auch ohne Kenntnis der Brennweite aus im Bild detektierten Kanten-
segmenten zu schatzen sind. Die Rotationsparameter der Kamera sind genauer
aus den Bilddaten zu schitzen als die Brennweite. Daher sollte man vermei-
den, durch einen schlechten Schatzwert fiir die Brennweite die Schatzung der
Rotationsparameter zu verfilschen.

e Rotationsparameter und Translationsparameter: Mit der Ausnahme von [La-
vest et al. 93] erfolgt bei auf Kantensegmenten aufbauenden Verfahren zur Ka-
librierung die Berechnung der Rotationsparameter unabhangig von den Trans-
lationsparametern. Bei auf Punktmerkmalen aufbauenden Verfahren zur Kali-
brierung von z.B. [Tsai 87; Lenz 87] werden die Rotationsparameter gleichzeitig
mit den Translationsparametern T,, T, geschatzt.

e Brennweite und Translationsparameter: Im Gegensatz zu z.B. [Echigo 90], bei
dem wie auch bei [Tsai 87; Lenz 87] die Brennweite der Kamera und der
Translationsparameter T in einem gemeinsamen Schatzproze ermittelt wer-
den, berechnen wir die Brennweite wie auch schon [Wang & Tsai 91; Caprile &
Torre 90; Kanatani & Onodera 91; Kanatani 92] unabhéngig von dem Trans-
lationsparameter.

In unserem Ansatz erfolgt die Schitzung der Kameraparameter unabhingiger von-
einander als in allen anderen zitierten Verfahren: die Berechnung der Rotationspara-
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meter erfolgt unabhingig von dem Translationsparameter und der Brennweite, die
Berechnung der Brennweite unabhangig von dem Translationsparameter.

Brennweite aus den Bildkoordinaten eines einzigen Fluchtpunktes: Im
Gegensatz zu [Duda & Hart 73; Haralick 80; Caprile & Torre 90; Kanatani & On-
odera 91; Kanatani 92; Collins & Beveridge 93], die zur Berechnung der Brennweite
die inhomogenen Koordinaten zweier Fluchtpunkte heranziehen, und im Gegensatz
zu (Wang & Tsai 90] und auch zu [Caprile & Torre 90|, fiir deren Verfahren sogar
die inhomogenen Koordinaten dreier Fluchtpunkte benétigt werden, reichen uns die
inhomogenen Koordinaten von nur eirem Fluchtpunkt. Da nicht zugleich alle drei
Hauptfluchtpunkte im Unendlichen liegen kénnen, sind die inhomogenen Bildkoor-
dinaten eines Hauptfluchtpunktes immer zu schéatzen.

3D-Korper statt 2D-Ebene: [Wang & Tsai 91; Kanatani & Onodera 91; Kana-
tani 92; Chen & Jiang 91; Collins & Beveridge 93], teilweise auch [Caprile & Torre
90] benutzen nur die Aufnahme eines ebenen Kérpers. Wie auch [Caprile & Torre
90; Wang & Tsai 90; Echigo 90] verwenden wir Abbilder von 3D-Kérpern, indem wir
nicht nur Fahrbahnkantensegmente, sondern auch die im Bild erfaiten Ampelmasten
auswerten, wodurch die Schitzung von Kameraparametern robuster wird.

Berechnung der Einfallsrichtung des Lichtes: Hat man bei der Aufnahme
Ort, Datum und Uhrzeit notiert, konnte man dies zur Berechnung der Einfallsrich-
tung des Sonnenlichts ausnutzen. In keiner der zitierten Arbeiten wird die Einfalls-
richtung der Beleuchtung geschatzt, noch gehen Beleuchtungsverhaltnisse in irgend-
einer Weise in den zitierten Verfahren ein. Wir stellen ein Verfahren vor, das es
gestattet, die Einfallsrichtung des Lichtes mit Hilfe der Rotationsparameter ohne
Kenntnis der Brennweite, des Skalierungsfaktors und der Hohe der Masten aus im
Bild detektierten Ampelmasten und ihrem Schattenwurf auf die Fahrbahnebene zu
schatzen.

4.5 Kalibrierung am Beispiel einer Innenstadt-
szene

4.5.1 Beschreibung der Kalibrierung

Wir werden die Kalibrierung folgendermaBen durchfithren:

1. Interaktive grobe Klassifizierung der im Bild detektierten Kantensegmente
nach Hauptfluchtpunkten, wenn kein a-priori Wissen iber die Orientierung
der Kamera relativ zur Szene vorhanden ist.

2. Bestimmung der drei Ursprungsgeraden durch die Hauptfluchtpunkte.

3. Berechnung der Rotationsparameter.
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. Bestimmung einer zuverlassigen Schatzung der Koordinaten eines Hauptflucht-

punktes zur Berechnung der Brennweite.

. Mit Hilfe der bereits geschitzten Parameter iterativ eine bessere Klassifi-

zierung der Kantensegmente nach Hauptfluchtpunkten erreichen. Zurick zu
Schritt 2.

. Bestimmung des Translationsparameters.

. Bestimmung von Azimut- und Polarwinkel der Einfallsrichtung des Lichts. Dies

ist auch schon nach Schritt 3 méglich, da hierfir nur die Rotationsparameter
der Kamera gebraucht werden.

4.5.2 Zusammenstellung der zur Kalibrierung benétigten

Eingangsdaten

Zur Kalibrierung brauchen wir als Eingangsdaten

Abb.

2D-Kantensegmente aus dem Bild,

die drei daraus berechneten Ursprungsgeraden durch die Hauptfluchtpunkte
zur Schatzung der Rotationsparameter,

die zuverlassige Schitzung der Bildkoordinaten eines Hauptfluchtpunktes zur
Schatzung der Brennweite,

zwei 2D-Bildpunkte der Fahrbahnebene und die Linge des 3D-Kantensegments
ihres Urbilds, die die einzige, nicht aus einem Bild zu schitzende Gréfe ist,

eine weitere Ursprungsgerade durch einen Fluchtpunkt von Schattenkanten-
segmenten senkrechter Masten zur Berechnung des Azimutwinkels und

die Schatzung der Ursprungsgerade durch den Fluchtpunkt ,virtueller* Licht-
strahlkantensegmente (vgl. Def. 4.2) zur Berechnung des Polarwinkels der Ein-
fallsrichtung der Lichtes.

4.4 zeigt die Abhéngigkeit der zur Kalibrierung bendtigten Eingangsdaten.

Dabei wird deutlich, daB der Translationsparameter am schwicrigsten zu schitzen
ist, da er von vielen Groflen abhiingl.

4.5.3 Bestimmung der Rotationsparameter

In einem ersten Ansatz werden interaktiv Winkelbereiche angegeben, in denen die
Kantensegmente liegen, die sich in einem Fluchtpunkt schneiden (vgl. Abb. 4.5).
Eine bessere Klassifizierung ist erst nach Kenntnis der Rotationsparameter und der
Brennweite mit Lemma B.26 méglich (siehe unten im Abschnitt 4.5.5).
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| Bil " Endpunkte von
zwei Bildpunkte 2D-Kantensegmente Kantensegmenten
3 Ursprungsgeraden Ursprungsgerade, Ursprungsgerad
1 Hauptfiuchtpunkt durch die durch einen durch einen
3 Hauptfluchtpunkte Fluchtpunkt Fluchtpunkt
Lange im Raum Rotationsparameter Azimutwinkel
Breanweite
Translationsparameter
. Polarwinke!
= Skalierungsfaktor

Abbildung 4.4: Eingangsdaten (fette Kistchen) und Abhingigkeiten (Pfeile) der zu be-
stimmenden Parameter werden aufgezeigt. Nur die ,Lange im Raum® ist eine micht im
Bildmaterial enthaltene Grofe und muf interaktiv eingegeben werde.

Wie schon diskutiert, werden in den Verfahren von z.B. [Haralick 80; Caprile & Tor-
re 90; Wang & Tsai 90; Wang & Tsai 91; Chen & Jiang 91; Tai et al. 93: Straforini
et al. 93; Schuster et al. 93] Fluchtpunkte auf der Basis inhomogener Bildkoordi-
naten bestimmt. Dabei mufl der Fall ausgeschlossen werden, da8 der Fluchtpunkt
weit entfernt vom Bildzentrum liegt, um eine stark fehlerbehaftete Schatzung der
Fluchtpunktkoordinaten zu vermeiden (siche Anhang B.3.1). Doch bei unseren Bild-
daten ist das keine seltene Ausnahme, sondern eher die Regel: zum Beispiel liegen in
Abb. 4.5 alle drei Hauptfluchtpunkte weit entfernt vom Bildzentrum. Eine Losung
dieses Problems besteht im Ubergang zu homogenen Bildkoordinaten, siche z.B.
[Collins & Weiss 90; Kanatani 93a]. Dies setzt einen Schatzwert fiir die Brennwei-
te voraus, der bei uns nicht verfiigbar ist. Doch beeinflut die Brennweite nur den
Azimut- und nicht den Polarwinkel (bzgl. des KKS) der 3D-Richtung des Verbin-
dungsvektors vom Augen- zum Fluchtpunkt. Deshalb bestimmen wir diese Azimut-
winkel mit einer Ausgleichsrechnung fiir jede der drei Scharen von Kantensegmenten
aus Abb. 4.5, Details siehe in Anhang B.3.3. Eine ahnliche Anpassung beschreibt
[Echigo 90]. Er kommt ~ ohne Angabe der Herleitung - zu einem anderen Ergebnis®.

?Versuche, das Ergebnis von [Echigo 90] herzuleiten, fihrten 2u keinem uns befriedigenden
Vorgehen.
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Abbildung 4.5: (a) Detektierte Kantensegmente in der dritten Aufnahme einer Folge des
Ettlinger-Tor-Platzes aus Abb. 1.1; (b) (c) (d): Kantensegmente gruppiert nach X,-, Yo-
bzw. Z,-Richtung des Weltkoordinatensystems.

Dieser Azimutwinkel legt gleichzeitig die Bild-Ursprungsgerade durch den zur 3D-
Richtung gehérenden Fluchtpunkt bzw. die Bildpunktverhiltnisse der Fluchtpunkt-
bildkoordinaten fest (vgl. Anhang B.4.5).

Im Anhang B.4.5 ist dargestellt, wie aus den Ursprungsgeraden durch drei Haupt-
fluchtpunkte die Rotationsparameter der Kamera relativ zur Welt zu ermitteln sind.
Insbesondere ist — im Gegensatz zu [Echigo 90] - angegeben, welche zusitzlichen
Voraussetzungen hinreichend sind.

4.5.4 Verfahren zur Berechnung der Brennweite

Hat man die Rotationsparameter der Kamera relativ zur Fahrbahnebene bestimmt,
so kann man die Brennweite aus den Bildkoordinaten (2u, yeo)? eines Hauptflucht-
punktes ermitteln. Dieses eine Koordinatenpaar ist immer vorhanden, da nicht al-
le drei Hauptfluchtpunkte gleichzeitig im Unendlichen liegen kénnen. Mit der 3D-
Orientierung (I/,V,W)T der Achse des WKSs, die zu jenem detektierten Haupt-
fluchtpunkt gehért, dessen Bildkoordinaten (2., yo)” geschitzt wurden, erhalt man
f aus der Tatsache, daB (U,V,W)7 und (e, yoo, )7 kollinear sein miissen (Satz
B.14).
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Abbildung 4.6: Projektive Bildtransformation der ersten Aufnahme der Ettlinger-Tor-
Folge (vgl. Abb. 1.1), so daB die Fahrbahn von oben betrachtet wird.

Im Gegensatz zu Standardverfahren, die — wie in Satz B.33 - die Koordinaten zwei
er konjugierter Fluchtpunkte benétigen, reicht bei unserem Verfahren eine gute
Schatzung von Fluchtpunktbildkoordinaten sowie eine Raumrichtung aus. Bisher
publizierte Verfahren zur Schitzung der Brennweite aus Fluchtpunkten versagen
am Beispiel aus Abb. 4.5, da dort nur aus den Kantensegmenten in Y,-Richtung
eine gute Schiatzung der Fluchtpunktbildkoordinaten zu erwarten ist.

Nach Bestimmung der Rotationsparameter und der Brennweite kann man das Bild
projektiv so transformieren, dai man eine Aufsicht auf die Fahrbahnebene erhélt
(siehe Abb. 4.6).

4.5.5 TIterative Verbesserung und Pradiktion von Rota-
tionsparametern und Brennweite

Fluchtpunkte sollten nur zur Initialisierung von Rotationsparameter herangezogen

werden, eine iterative Verbesserung der Rotationsparameter mufl auf den Kantenseg-

menten, nicht aber auf den Fluchtpunkten basieren, da deren Koordinaten stirker

fehlerbehaftet sind.

Nach Bestimmung der Rotationsparameter und der Brennweite der Kamera kann
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man nach Lemma B.26 die 2D-Kantensegmente neu nach zugehorigen Fluchtpunk-
ten gruppieren. Damit lassen sich iterativ neue Schitzwerte fiir Fluchtpunkte und
Brennweite ausrechnen.

4.5.6 Translationsparameter

Liegt das Urbild P(X;, Y, Z;) eines Bildpunktes mit den homogenen Koordina-
ten p = (z3,ys, f)7 in der Fahrbahnebene, die durch den Normalenvektor B, =
| E,,,E,,)T und durch den Punkt mit den Kamerakoordinaten T' = (0,0,7.)"
definiert wird, so gilt®:

Xy - x
E T EI'
=——p="T 4.4
Yi E; Pp =T+ Exyyp + Eoe f » “a
Z, I

Ohne Vorgabe der Raumkoordinaten ausgewihlter Punkte, aber mit einer Annahme
iiber die Mafle eines Szenenkantensegments, etwa die Breite eines Haltestreifens, so-
wie den Bildkoordinaten (zi",y{”)f und (z{n, ui?)7 des Anfangs- bzw. Endpunktes

der Projektion des Szenenkantensegments ins Bild, erhalt man aus

X X
a=||| v | | yo (4.5)
Z{ﬂ) Z{l)
132) xl(,l)
- | L y Z o

E.,z{z) + E.,ygn +E..f E,,.r},” + E,,yi” +E..f

2

den Translationsparameter T.. Er erhill ein positives Vorzeichen (siche Lage von
KKS und WKS in Abb. 4.1),

Die Berechnung des Translationsparameters basiert auf Verfahren, wie man die
Raumkoordinaten eines Punktes in bekannter Raumebene aus seinen Bildkoordina-
ten [Haralick & Shapiro 93] bzw. eine Strecke vorgegebener Lange in einer bekann-
ten Raumebene aus den Bildkoordinaten der Endpunkte ihrer Projektion berechnen
kann. Bei bekannter Lange und bei bekannter Orientierung eines 3D-Segments, etwa
bei gegebener Hohe eines Ampelmasts, kann man die Bestimmung des Translations-
parameters nach [Caprile & Torre 90] bzw. nach Abschnitt 13.4.2 in [Haralick &
Shapiro 93] durchfiihren. Dabei ist das Problem allerdings iiberbestimmt.

3Problem der Riickprojektion eines Punktes auf eine bekannte Ebene nach G1. 13.13 in [Haralick
& Shapiro 93].
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A Richtung eines Lichtstrahles

Y,

Abbildung 4.7: Schattenwurf im Szenenbereich: Unter der Annahme, die Lichtstrahlen
fallen parallel ein, verlaufen alle virtuellen Lichtstrahlkanten und alle Schattenkanten
senkrechter Masten jeweils parallel. Die Einfallsrichtung des Sonnenlichts wird durch
Polarwinkel 8, und Azimutwinkel ¢, festgelegt, Den Azimutwinkel erhilt man aus dem
Schnittwinkel der Schattenkante eines senkrechten Mastes mit der positiven X,-Achse,
der Polarwinkel ergibt sich aus dem Schnittwinkel einer Lichtstrahlkante mit der positiven
Z,-Achse bzw. aus dem Tangens von Schattenkantenlinge L, und Masthohe H,.

4.5.7 Berechnung der Einfallsrichtung des Lichtes

Bei Sonnenschein werfen, wenn die Sonne nicht im Zenith steht, zur Fahrbahnebene
senkrechte Masten einen Schatten auf die Fahrbahn. Die Lichteinfallsrichtung 1aft
sich im WKS durch Angabe von Azimutwinkel ¢, und Polarwinkel 8, darstellen.
Wir schitzen die Lichteinfallsrichtung im WKS, dagegen schatzen [Jiang & Ward
94] in einem 2D-Ansatz die Lichteinfallsrichtung im Bildbereich: den Azimutwinkel
der Lichteinfallsrichtung im KKS.

Zunichst betrachten wir den Schattenwurf im Szenenbereich:

Definition 4.1 Den Schattenwurf eines senkrecht auf der Fahrbahn stehenden Ma-
stes nennen wir (3D-)Schattenband, das von zwei Schattenkanten begrenzt wird, die
Verbindung der Spitze des Mastes mit der Projektion der Spitze auf die Fahrbahn-
ebene virtuelle (3D-)Lichtstrahlkante (siche Abb. 4.7).
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Fluchtpunkt I
virtueller Lichtstrahlkantensegmente

) 4

Fluchtpunkt 8.,
der Schattenkantensegmente

virtuelles

Lichtstrahﬂmtensegme:? A Schattenkantensegment

Abbildung 4.8: Schattenwurf im Bildbereich: Schattenkantensegmente sind die im Bild
detektierten Abbilder der im Raum parallelen Schattenkanten. Zu Geraden verlangerte
Schattenkantensegmente schneiden sich in einem Fluchtpunkt s... Virtuelle Lichtstrahl-
kantensegmente (gestrichelte Linien) sind Abbilder der im Raum parallelen virtuellen
Lichtstrahlkanten. Zu Geraden verlingerte virtuelle Lichtstrahlkantensegmente schneiden
sich in einem Fluchtpunkt . Virtuelle Lichtstrahlkantensegmente erhilt man mit Hilfe
eines Eckendetektors als Verbindungssegment des Abbildes der Spitze eines Mastes und
des Abbildes des Schattens der Spitze des Mastes.

Unter der Annahme, die Lichtstrahlen fallen parallel ein, sind im Szenenbereich
o alle virtuellen Lichtstrahlkanten parallel

e und alle Schattenbander parallel.
Nun projizieren wir Schattenbénder und virtuelle Lichtstrahlkanten ins Bild:

Definition 4.2 Im Bild detektierte Abbilder eines Schattenbandes heifien (2D-)
Schattenkantensegmente. Ins Bild projizierte virtuelle Lichtstrahlkanten heifien vir-
tuelle (2D-)Lichtstrahlkantensegmente.

Ein virtuelles Lichtstrahlkantensegment verbindet das Abbild einer Mastspitze mit
dem Abbild des Schattens der Mastspitze.

Zu Geraden verlingerte Schattenkantensegmente schneiden sich in einem Flucht-
punkt 8.. Zu Geraden verlangerte virtuelle Lichtstrahlkantensegmente schneiden
sich in einem Fluchtpunkt I (siehe Abb. 4.8).
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Satz 4.3 Bei bekannter Brennweite liefert der Fluchtpunkt 1., der zu Geraden ver-
lingerten virtuellen Lichtstrahlkantensegmente die Einfallsrichtung des Lichtes.

Beweis: Nach Lemma B.23 erhilt man aus jedem Fluchtpunkt bei bekannter Brenn-
weite beziiglich des KKSs den 3D-Richtungsvektor der parallelen Raumgeraden. O

Bei bekannten Rotationsparametern kann man die nach Satz 4.3 bestimmte Ein-
fallsrichtung des Lichtes vom KKS ins WKS transformieren. Geht man anschlieBend
im WKS auf Kugelkoordinaten iiber, so erhilt man Azimut- und Polarwinkel der
Einfallsrichtung des Lichtes im WKS. Das Verfahren nach Satz 4.3 ist zum einen
abhangig von der Brennweite, zum anderen abhangig von der Robustheit des Ecken-
detektors, mit dessen Hilfe die virtuellen Lichtstrahlkantensegmente detektiert wer-
den.

Die Einfallsrichtung des Lichtes kann auch ohne Kenntnis der Brennweite geschatzt
werden. Den Azimutwinkel der Einfallsrichtung des Lichtes kénnen wir wesentlich ge-
nauer mit Hilfe der Schattenkantensegmente berechnen; fiir die Schatzung des Polar-
winkels der Einfallsrichtung des Lichtes werden allerdings die unter Umstanden stark
fehlerbehafteten Endpunkte der virtuellen Lichtstrahlkantensegmente bendtigt.

Satz 4.4 (Schitzung des Azimutwinkels der Lichteinfallsrichtung im WKS)
Sei die Bild-Ursprungsgerade ax + by = 0 mit dem homogenen Koordinatenvek-
tor g = (a,b,0)T durch den Fluchtpunkt s, der Schattenkantensegmente geschitzt.
Dann erhdlt man

1. die 3D-Orientierung der Schatienkanten bei Kenninis des Normalenvektors E.
der Fahrbahnebene aus
E.xg (4.6)

2. und den Azimutwinkel ¢, der Einfallsrichtung des Lichtes bei Kenntnis des
Normalenvektors der Fahrbahnebene und der 3D-Orientierung E. der X,-
Achse aus

E(E. x g)

|| B, x 9“2

ohne Kenninis der Brennuweite, des Skalierungsfaktors und der Héhe H, der Masten.

Beweis: Behauptung nach Gl. 4.6 folgt aus Korollar B.4T mit Gl. B.52, Behauptung
nach Gl. 4.7 folgt aus Lemma B.48 und der Definition eines Azimutwinkels. a

(4.7)

cos ¢y =

Satz 4.5 (Schitzung des Polarwinkels der Lichteinfallsrichtung im WKS)
Sei die Bild-Ursprungsgerade ax + by = 0 mit dem homogenen Koordinatenvektor
g = (a,b,0)" durch den Fluchtpunkt l., der Lichistrahlkantensegmente geschdtzt.
Das Urbild dieser Bild-Ursprungsgerade liegt in einer Raumebene mit dem Norma-
lenvektor

N =E. x(cos ¢, B, +sing, E. x E.). (4.8)

E,

Kennt man den Azimutwinkel ¢, der Einfallsrichtung des Lichtes, die Normale E,
der Fahrbahnebene und die 3D-Orienticrung E. der X,,-Achse, dann erhdlt man
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1. die 3D-Orientierung der Lichtstrahlkanten aus

N xg (4.9)
2. und den Polarwinkel 6, der Einfallsrichtung des Lichies aus

(4.10)

ohre Kenntnis der Brennweite, des Skalierungsfaktors und der Hohe H, der Masten.

Beweis: Die Urbilder der Lichtstrahlkantensegmente, die Lichtstrahlkanten, verlau-
fen parallel zu den Ebenen, die durch die Richtungsvektoren E. und cos¢,E; +
sin ¢, E, aufgespannt werden. Hieraus folgt Gl. 4.8. Die Behauptung bzgl. Gl. 4.9
folgt aus Korollar B.47 mit Gl. B.52, Behauptung nach Gl. 4.10 folgt aus Lemma
B.48 und der Definition eines Polarwinkels. (]



Kapitel 5

Modellbasierte
Bildfolgenauswertung

5.1 Systematische Erweiterung des verwendeten
Modellwissens

Dieses Kapitel zeigt, wie durch systematische Erweiterung des in den Auswertungs-
prozeB8 eingehenden Wissens signifikante Fortschritte bei der automatischen Aus-
wertung von Bildfolgen zu erreichen sind. Im einzelnen werden folgende Schritte

behandelt:

¢ Kalibrierung der Kamera

[Koller 92] kalibrierte seine Aufnahmen mit Hilfe eines Katasterplanes nach ei-
nem Verfahren von [Tsai 87]. Dazu wurden interaktiv Punkte im Plan zu ihren
korrespondierenden Punkten in der Videoaufnahme der Kreuzung zugeordnet.
Dariiber hinaus war es notwendig, die Koordinaten ausgewahlter Bildpunkte
interaktiv mehrmals leicht zu verandern, um fiberhaupt eine brauchbare Ka-
librierung zu erhalten. Sowohl die interaktive Zuordnung von Merkmalen aus
dem Plan zu Merkmalen im Bild als auch die interaktive [teration entfallt
mit dem in dieser Arbeit neu vorgestellten Verfahren. Desweiteren gab [Kol-
ler 92] die Lichteinfallsrichtung interaktiv vor. Wir schitzen Kalibrierdaten
und Lichteinfallsrichtung mit Hilfe von Annahmen iber den Strafenverlauf
aus den Bilddaten (vgl. Kapitel 4) und verringern damit die Zahl interaktiv
einzustellender Parameter.

Entwurf und Anpassung von Modellen innerstddtischer Straflen-
kreuzungen an Bildfolgen

Eine wesentliche Verbesserung im Vergleich zum System von [Koller 92] ge-
lang durch die Modellierung und Anpassung fiir die in einer Bildfolge erfafite
Fahrbahn. Das im letzten Kapitel vorgestellte Kalibrierverfahren liefert eine
Initialisierung fiir die Anpassung eines Fahrbahnmodells an die Bilddaten. Die
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parametrisierte

Modelle

3D-Szenenbereich
Pridiktion

Objekt- partielle
kandidaten Aktualisierung Auspragung
S SR, S Projektion___
Objektbild-
kandidaten
Optischer Daten- L Modell-
=
Flug segmente segmente

2D-Bildbereich

Ableitungsoperatoren

zur Halbbildauswertung

I

Bildfolge

Abbildung 5.1: Detektion und Verfolgung von Fahrzeugen: Im Vergleich mit dem System
aus Abb. 3.2 wird die Segmentierung des optischen FluBfeldes unter Einbezug von Wissen
iiber die Fahrspuren durchgefiihrt. Die Fahrzeugmodelle wurden erginzt.

Anpassung des Fahrbahnmodells ermoglicht eine Verbesserung der Kalibrie-
rung. Die Fahrspuren des Fahrbahnmodells helfen, das optische Flufifeld zu
segmentieren und Objektbildkandidaten zu detektieren. Bei der Berechnung
von Bewegungsverben fiir Fahrzeugbewegungen wird ebenfalls auf das Fahr-
bahnmodell zuriickgegriffen.

Erweiterung und Verfeinerung von Fahrzeugmodellen

Das Modellwissen wurde auch bei den Fahrzeugen vergrofiert. Zum einen wur-
den die Frontleuchten mit in das Fahrzeugmodell aufgenommen, zum anderen
wurden fir weitere Fahrzeugtypen, wie zum Beispiel fiir einen Bus, neue Mo-
delle entworfen.

Die Abbildungen 5.1 und 5.2 stellen diese Schritte im Systemrahmen dar.
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parametrisierte
Fahrbahnmodelle
3D-Szenenbereich
Pridiktion
o particlle
Kalibrierdaten
Aktualisierung Auspriagung
____________ Riickprojektion | | Projektion
Fluchtpunkte
Daten- Daten- i Modell-
segmente segmente wepmente
2D-Bildbereich
Ableitungsoperatoren
zur Halbbildauswertung

i

Bildfolge

Abbildung 5.2: Initialisierung und Anpassung eines Fahrbahnmodells: Wihrend im
Teilsystem in Abb. 5.1 aus optischem Fluf aggregierte Objektbildkandidaten zur Initia-
lisierung einer Modellauspragung herangezogen werden, wird in diesem Teilsystem eine
Initialisierung aus Fluchtpunkten ermittelt, die ihrerseits aus Datensegmenten berechnet
werden. Im Abschnitt 5.2 wird dargelegt, da und wie die Systemkomponenten zur
Datenassoziation sowie zur Aktualisierung bzw. Pridiktion einer Modellansprigung in
Abb. 5.1 weiterentwickelt und modifiziert wurden, um statt eines Fahrzengmodells
ein Fahrbahnmodell an Datensegmente anpassen zu konnen: im Aktualisierungsschritt
werden z.B. alle sechs — statt nur drei wie bei der Systemkomponente in Abb. 5.1 -
Lagefreiheitsgrade geschitzt. Die Pridiktion nutzt die Voraussetzung einer festen Kamera.
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Ein weiterer wesentlicher Fortschritt bei der Verfolgung von Fahrzeugen wurde durch
eine VergroBerung des in den Anpassungsprozef eingehenden Modellwissens erreicht:
in Kapitel 6 stellen wir ein neues Verfahren vor, bei dem nicht mehr Kantensegmente,
sondern die Flachenstiicke eines Polyedermodells an die Bilddaten angepaBit werden.

5.2 Entwurf und Anpassung von Modellen
innerstadtischer Straflenkreuzungen an
Bildfolgen

Als zentral fiir die weitere Vorgehensweise erweist sich die Auswertung von sta-
tischen Aspekten der in der Bildfolge aufgezeichneten Szene. Unsere Modelle in-
nerstadtischer StraBenkreuzungen sind wesentlich umfangreicher und detaillierter
als die Modelle von z.B. [Liou & Jain 87; Kanatani & Watanabe 90; Dickmanns
& Mysliwetz 92; Kasprzak et al. 94]. Diese Autoren werten Bildfolgen aus, die aus
einem bewegten Fahrzeug heraus aufgezeichnet wurden. Deshalb besteht bei ihnen
die Fahrbahnstruktur nur aus bis zu drei parallelen Streifen: den beiden seitlichen
Fahrbahnbegrenzungen und einem Mittelstreifen.

5.2.1 Probleme bei rein datengetriebener Segmentierung

Abb. 5.3 zeigt das komplexe Verkehrsgeschehen an einer Frankfurter Strafenkreu-
zung. Bei der Detektion bewegter Fahrzeugabbilder in diesem neuen Bildmaterial
treten Probleme auf, wenn zwei Fahrzeuge dicht nebeneinander mit annahernd glei-
cher Geschwindigkeit fahren (vgl. Abb. 5.4): die Fahrzeugabbilder werden mit dem
rein datengetriebenen Verfahren aus Abschnitt 3.3 zu einem einzigen Objektbildkan-
didaten zusammengefait. Durch Verringern der Schwellwerte, die in die Ballungs-
analyse eingehen, kann man ein Aufbrechen der Objektbildkandidaten in mehrere
Objektbildkandidaten erreichen. Jedoch zerfallen dann besonders bei langen Fahr-
zeugen, wie LKW oder Bus, die detektierten Objektbildkandidaten in viele klei-
ne Objektbildkandidaten. Bei langen Fahrzeugen erhalt man niamlich oft nur ein
lickenhaftes Fluffeld, da die bei Abbildern langer Fahrzeuge teilweise vorhande-
nen homogenen Grauwertbereiche keine starke Grauwertvariation aufweisen, die zur
Schatzung von Fluvektoren benétigt wird.

Anstatt weitere Untersuchungen zur Parameterwahl fir den datengetriebenen Seg-
mentierungsschritt durchzufiihren, um einen geeigneten Parametersatz zur Detek-
tion aller Fahrzeuge zu finden, der eventuell gar nicht existiert, oder zu versuchen,
hohere Momente [Prokop & Reeves 92] aus den Fluivektoren zu berechnen und fiir
cine Ballungsanalyse auszunutzen, vergrofern wir das an dieser Stelle eingehende
Modellwissen: wir werden Wissen iiber die einzelnen Fahrspuren in der Ballungs-
analyse einsetzen. Die Segmentierung unter Verwendung von Wissen iiber den 3D-
Szenenbereich fithrt auf ein modellbasiertes Verfahren (Abschnitt 5.2.9), das sich
dadurch von den in Kapitel 2 zitierten Arbeiten unterscheidet, die rein im 2D-
Bildbereich arbeiten.
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(b)

Abbildung 5.3: Jeweils die erste Aufnahme einer Folge des Verkehrsgeschehens an einer
Frankfurter StraBenkreuzung.
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(a) (b)

Abbildung 5.4: (a) zeigt einen Ausschnitt des oberen linken Quadranten der dritten
Aufnahme der Frankfurter Straflenkreuzung aus Abb. 5.3(b).

(b) In enger Nachbarschaft in dieselbe Richtung fahrende Objekte werden bei dem
rein datengetricbenen Segmentierungsverfahren aus Abschnitt 3.3 zu einem einzigen
Objektbildkandidaten zusammengefaBt.

5.2.2 Einfaches geometrisches Fahrbahnmodell

Mit Hilfe von [Heinze 93] wurde in einem ersten Ansatz zusammen mit [Osswald 94;
Leuck 94] ein einfaches geometrisches Fahrbahnmodell fiir die Frankfurter StraBen-
kreuzung aus Abb. 5.3 erstellt, sieche Abb. 5.5. Dabei wurde zunachst angenommen,
die StraBenziige schneiden sich senkrecht. Teile der Fahrbahnmarkierung und der
Fahrbahnbegrenzungen wurden als unterbrochene Linien ins Modell aufgenommen.
Auf Details wie z.B. Biirgersteige, Zebrastreifen oder auch Radwege wurde zuniichst
verzichtet.

5.2.3 Erweiterung zu schiatzender Lageparameter

Allgemeine Hinweise zur Schatztheorie finden sich in den Lehrbiichern [Gelb 74;
Maybeck 79; Krebs 80; Bar-Shalom & Fortmann 88), speziell fiir die Bildfolgenaus-
wertung auch in [Faugeras 93; Daniilidis 92; Koller 92].

Zunachst werden Kantensegmente aus dem dritten Bild der Folge in Abb. 5.3(a)
berechuet (siehe Abb. 5.6). Abb. 5.7 zeigt eine initiale, Abb. 5.8 eine nach Ab-
schnitt 4.5.5 iterativ korrigierte Gruppierung der Kantensegmente aus Abb. 5.6 nach
Hauptfluchtpunkten.

In unseren Untersuchungen stellte sich heraus, dafl die aus Fluchtpunkten geschatate
Orientierung der Normalen der Fahrbahnebene relativ zur Kamera nicht so genau ist
(siehe Abb. 5.9), dafl man die Lageschétzung des Fahrbahnmodells auf die Schatzung

dreier Freiheitsgrade - eines rotatorischen und zweier translatorischer Freiheitsgra-
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Abbildung 5.5: Einfaches geometrisches Fahrbahnmodell fiir die Frankfurter Straflen-
kreuzung aus Abb. 5.3, wobei zuniichst angenommen wurde, da8 sich die Straflenziige
im Kreuzungsbereich senkrecht schneiden. Teile der Fahrbahnmarkierung sowie der
Fahrbahnbegrenzungen wurden als unterbrochene Linien ins Modell aufgenommen. Auf
Details wie z.B. Biirgersteige, Zebrastreifen oder auch Radwege wurde in diesem ersten
groben Modell verzichtet.

de, die die Lage des Modells in der StraBenebene angeben - beschranken kdnnte.
Damit miissen bei einer Anpassung eines Fahrbahnmodells an Bilddaten alle sechs
Lageparameter relativ zur Kamera geschiatzt werden, d.h. drei translatorische und
drei rotatorische. Diese Parameter werden in einem sechsdimensionalen Zustands-
vektor zusammengefaBt, die Lageschitzung dann mit einem rekursiven Maximum-
a-posteriori-Schatzer ausgefiihrt, in den als Messung aus der aktuellen Aufnahme
extrahierte Kantensegmente eingehen.

Wir verzichten hier auf eine ausfithrliche Darstellung dieses Verfahrens, da es in
seiner ersten Version nur eine leichte Modifikation des Verfahrens von [Koller 92]
zur Lageschitzung von Fahrzeugen war, stellen aber ein verbessertes Verfahren in
Anhang D.3 dar, das nach den Diskussionen der folgenden Abschnitte im Laufe
zahlreicher Experimente entwickelt wurde. Es wurde im Laufe unserer Experimente
klar, daB und vor allem auch wie - d.h. unter Ausnutzung von welchem Modellwis-
sen — das Verfahren von [Koller 92] modifiziert werden mufte, um die Robustheit
des Verfahrens deutlich zu steigern. Die hierzu notwendigen Modell- und Schitzpro-
zeBverfeinerungsschritte werden in den folgenden Abschnitten néker erlautert.

5.2.4 Anderung der Abstandsfunktion zur Anpassung
eines Fahrbahnmodells an Datenkantensegmente

Fiir die Anpassung eines Fahrbahnmodells an Bildkantensegmente ergaben sich
Schwierigkeiten bei Anwendung der von [Koller 92] verwendeten Mittelpunkt-Re-
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Abbildung 5.6: Berechnete Kantensegmente aus dem dritten Bild der Bildfolge aus
Abb. 5.3(a).

N | " i l.l: (
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Abbildung 5.7: Die initiale Gruppierung der Kantensegmente aus Abb. 5.6 nach Haupt-
fluchtpunkten der X —, ¥ — bzw. Z—Achse eines kartesischen Weltkoordinatensystems. Die
Fahrbahnebene liegt in der XY —Ebene des Weltkoordinatensystems.
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Abbildung 5.8: Nach einer Schitzung der Orientierung (relativ zur Fahrbahnebene) und
Brennweite der Kamera werden die Kantensegmente aus Abb. 5.6 nochmals nach Haupt-
fluchtpunkten der X —,Y— bzw. Z—Achse eines kartesischen Weltkoordinatensystems

gruppiert.

prasentation fiir Kantensegmente [Deriche & Faugeras 90]. Die in [Koller 92] be-
schriebene Situation unterscheidet sich von der unseren dadurch, daf die Fahrzeuge
bei [Koller 92] recht klein waren, wohingegen das Abbild einer Kreuzung das gesamte
aufgenommene Bild umfaBt, und deshalb die Fahrbahnbegrenzungslinien sowie die
Fahrspurtrennlinien viel linger sind als die Kantensegmente eines Fahrzeugabbil-
des. Dariiber hinaus ist eine Fahrbahnbegrenzungslinie oder Fahrspurtrennlinie mit
grofler Wahrscheinlichkeit teilweise verdeckt, sei es durch Fahrzeuge, Verkehrsschil-
der oder Ampelmasten. Damit ist die Wahrscheinlichkeit viel geringer, ein Datenseg-
ment aus der Bildfolge zu berechnen, das die volle Lange wie sein korrespondierendes
Modellsegment hat. Die Mittelpunktposition und Linge der aus den Bilddaten be-
rechneten Datenkantensegmente korreliert daher oft nur schwach mit der projizierten
Mittelpunktposition und Lange des korrespondierenden Modellsegmentes.

Ein weiteres Problem fithrt zu dhnlichen Schwierigkeiten bei einer Zuordnung von
Modell- zu Datenkantensegmenten. Im Falle unterbrochener Mittelstreifen, die zwei
Fahrspuren trennen, konnen die Endpunkte und die Lange korrespondierender Da-
tenkantensegmente meist gut aus den Bilddaten extrahiert werden. Aber in diesem
Fall sind die genauen Positionen der Unterbrechungen im korrespondierenden Mo-
dellmittelstreifen nicht bekannt.

Damit erscheint es gerechtfertigt, die Position des Mittelpunktes und die Linge
der Datenkantensegmente nicht mehr bei der Anpassung zu beriicksichtigen. Die
Mahalanobisdistanz zwischen Modell- und Datenkantensegment wird reduziert auf
zwei Beitrige, namlich:

o die Differenz der Orientierungen von Daten- und projiziertem Modellkanten-
segment in der Bildebene und

e den senkrechten Abstand zwischen dem Mittelpunkt eines Datenkantenseg-
mentes und dem Modellkantensegment.

Da der senkrechte Abstand nichtlinear in den Parametern des Modellkantenseg-
mentes ist, gehen wir im Rahmen der Datenassoziation zu einer verallgemeinerten
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Abbildung 5.9: In dieser Modellanpassung wurden nur drei Freiheitsgrade geschitat:
zwei trauslatorische fiir die Position sowie ein rotatorischer fiir die Orientierung des
Fahrbahnmodells in der StraBenebene. Die Projektion der initialen Lage des Kreuzungs-
modells in die Bildebene wird mit weiBen Linien dargestellt, die korrigierte Modellage
nach der Anpassung mit dunklen Linien. Es ist notwendig, alle sechs Lagefreiheitsgrade im
Anpassungsprozell zu schitzen, da die aktualisierte Modellage nicht sehr genau ist (siche
durchgezogener heller Pfeil). Dariiber hinaus werden wir das grobe Modell verfeinern,
da z.B. die Markierungen des (abgetrennt von der Fahrbahn verlaufenden) Radweges im

Bild filschlicherweise den Fahrbahnbegrenzungen des Modells zugeordnet werden (siehe
gestrichelter heller Pfeil).
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Mahalanobisdistanz (siche Anhang C.3.3 und Anhang D.2) iiber, wodurch die Mef-
funktion firr den Aktualisierungsschritt des Kalmanfilters nicht mehr in expliziter
Form wie bei [Deriche & Faugeras 90; Crowley et al. 92; Koller 92], sondern in im-
pliziter Form wie bei [Zhang & Faugeras 92a] vorliegt. Mathematische Einzelheiten
hierzu finden sich in Anhang D.3.

5.2.5 Beriicksichtigung der endlichen Breite von
Fahrbahnmarkierungen

Ein anderer Effekt, der im Laufe unserer Versuche zu Problemen fiihrte, trat bei der
Extraktion paralleler Kantensegmente auf, die zu beiden Grauwertiibergangen eines
Abbildes einer Fahrbahnmarkierung gehoren: ein Kantensegment gehért zum Uber-
gang von dunklen zu hellen Grauwerten und das andere zum Ubergang von hellen
nach dunklen Grauwerten auf der anderen Seite der Markierung (siehe Abb. 5.10).
Zunichst wurde im Anpassungsprozefi nur eines dieser beiden Kantensegmente be-
nutzt, wobei eine Programmkomponente eingesetzt wurde, die urspriinglich von
[Koller 92] zur Fahrzeugverfolgung entwickelt wurde. Die Einschrinkung auf 1:1-
Zuordnungen zwischen Modell- und Datensegmenten ist fiir Fahrzeuge gerechtfertigt,
zumindest bei den Bildfolgen, die [Koller 92] auswertete. Doch diese Einschrinkung
ist fiir solche Fahrbahnmarkierungen nicht mehr gerechtfertigt, deren Abbilder so
breit sind, da8 alle beide Kantensegmente detektiert werden konnen, die das Streifen-
abbild begrenzen. Nun kénnte man n:1-Zuordnungen zwischen mehreren Daten- und
einem Modellsegment zulassen. Doch das Problem dabei ist, da der datengetriebene
Kantensegment-Extraktionsprozefl nicht immer die Detektion beider Datenkanten-
segmente fiir jedes Modellsegment garantiert (siehe nochmals Abb. 5.10), die dariiber
hinaus zum Modellsegment symmetrisch verlaufen sollen. Eine n:1-Zuordnung fiihrt
damit nicht unbedingt zu einer Verbesserung der Genauigkeit des Anpassungsver-
fahrens.

5.2.6 Beriicksichtigung der Richtung von Datengrauwert-
iibergéingen bei der Zuordnung von Modell- zu Da-
tenkantensegmenten

Anstatt weiterhin eine 1:1-Zuordnung von Modell- zu Datenkantensegmenten durch-
zufithren, erschien es besser, mehr Wissen iiber die Struktur der Fahrbahnmarkie-
rung in der Szene auszunutzen: eine Fahrbahnmarkierung besteht aus einem Strei-
fen einer bestimmten Breite, der heller als der Fahrbahnbelag ist. Das Modell einer
Fahrspurtrennmarkierung in der Szene besteht damit nicht mehr aus einer einzi-
gen geraden Linie, die die Mittellinie der Markierung darstellt, sondern aus einem
Streifen einer Breite von (0.12 4 0.02) m, wie sie in Richtlinien fiir die Fahrbahn-
markierungen festgelegt ist (siehe u.a. in [Miick 94b]). Durch dieses so verfeinerte
Fahrbahnmodell wurde es moglich, im Zuordnungsproze Dunkel-Hell- sowie Hell-
Dunkel-Uberginge detektierter Datensegmente projizierten Modellsegmenten kor-
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Abbildung 5.10: Vergroferter Ausschnitt aus dem unterem mittlerem Bereich der
Abb. 5.6: Bei einer kontrastreichen weien Fahrbahnmarkierung endlicher Breite kéunen
zwei parallele Kantensegmente aus den Bilddaten berechnet werden (siche durchgezogene
Pfeile). Allerdings garantiert der Kantensegment-Extraktionsprozef nicht immer die De-
tektion beider Kantensegmente (siehe gestrichelte Pfeile).

rekt zuzuordnen. Es stellte sich heraus, daf mit dieser Modellverfeinerung der - mit
teilweise betrachtlichem Suchaufwand verbundene - Einsatz eines Interpretations-
baumes [Grimson 90] vermieden werden konnte. Die Modellverfeinerung erméglichte
auch eine n:1-Zuordnung mehrerer Datensegmente zu einem Modellsegment. Damit
konnten deutlich mehr Datensegmente im Anpassungsprozefl verwendet werden, wo-
durch die Lageschitzung verbessert wurde.

5.2.7 Anpassung eines Fahrbahnmodells an Bildfolgen

Bisher wurde das Fahrbahnmodell nur an ein einzelnes Bild einer Folge angepaBt.
Eine genauere Analyse zeigte, daB die Lageschitzung von Zuordnungen von Fahr-
bahnmodellsegmenten an Datensegmente von solchen Segmenten beeinfluit wird,
die aus Bildbereichen berechnet werden, die das Abbild eines Fahrzeuges umfassen,

siche Abb. 5.11.
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(a)

Abbildung 5.11: (a) Eine Anpassung des Kreuzungsmodells an das dritte Bild der Folge
aus Abb. 5.3(a). Die Fehlzuordnungen zwischen den Modellsegmenten und den Datenseg-
menten des Abbildes des LKW im unteren rechten Teil der Aufnahme beeinflussen die
Schitzung der Kreuzungsmodellage. Die initiale, ins Bild projizierte Modellage ist mit
weiBen Linien, die mit der Anpassung aktualisierte Lage mit dunklen Linien dargestellt.
(b) Eine entsprechende Anpassung an ein Bild derselben Folge ungefihr 45 Aufnahmen
spater. Der EinfluB der Datensegmente des Abbildes des LKW beeinflut die Anpassung
nicht mehr so stark, so dafl die aktualisierte, ins Bild projizierte Lageschitzung — dunkle
Linien — mehr mit dem ibereinstimmt, was ein menschlicher Beobachter als passend
empfindet.
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Prinzipiell kann man nicht ausschlieBen, dafi unser Zuordnungsprozefl versucht, Fahr-
bahnmodellsegmente solchen Datensegmenten zuzuordnen, die weder zu Abbildern
von Fahrbahnmarkierungen noch von Fahrbahnbegrenzungen gehdren. Es gibt aber
eine recht allgemeine und nichtsdestotrotz leistungsfahige Heuristik, mit deren Hilfe
wir Probleme dieser Art lésen werden.

Die Grundiiberlegung beruht auf der Feststellung, da die Bildpositionen von be-
wegten Fahrzeugen sich mit jeder Aufnahme verschieben, wohingegen im Fall einer
festen Kamera das Bild von Kantensegmenten, die zur Fahrbahnmarkierung oder
-begrenzung gehoren, an derseiben Bildposition bleibt. Wir wenden einfach einen
Verfolgungsansatz, der urspriinglich zur Verfolgung von Fahrzeugen entwickelt wur-
de [Koller 92], auf die Schatzung von Lageparametern eines Fahrbahnmodells an,
indem wir als Bewegungsmodell des Fahrbahnmodells relativ zur Kamera eine kon-
stante Geschwindigkeit mit Betrag ( m/s annehmen. Wenn die erste Anpassung nicht
zu sehr durch Fehlzuordnungen zwischen Modell- und Datensegmenten gestort wird,
kann man erwarten, dall nach den Iterationen innerhalb der ersten Aufnahme als Er-
gebnis zumindest eine brauchbare Lageschitzung erzielt wird. Nutzt man von da an
die in einer Aufnahme aktualisierte Schatzung zur Pradiktion der Lageschitzung des
Fahrbahnmodells zum Zeitpunkt der nachsten Aufnahme mit einem Kalmanfilter, so
wird auch die Kovarianzmatrix fiir den Fehler der Lageschitzung nach jeder Auswer-
tung eines Bildes aktualisiert. Kantensegmente, die zu bewegten Fahrzeugabbildern
gehoren, haben nach ein paar Aufnahmen einen vergleichsweise geringen Einflu8
auf die Lageschatzung, da es eine andauernde Bestitigung in Richtung ungestérter
Werte durch all jene Zuordnungen gibt, bei denen Modell- den Datensegmenten
zugeordnet werden, die zur Fahrbahnmarkierung und -begrenzung gehéren.

Folglich werden die Eintrage in der Kovarianzmatrix fiir die Lageschitzung nach und
nach kleiner und damit auch der Einflu der zeitlich variierenden Fehlzuordnungen
zwischen Modell- und Datensegmenten von Fahrzeugabbildern. Damit mufite kein
neues Verfahren eingefithrt werden; eine Variante eines Verfahrens, das urspriinglich
zur Fahrzeugverfolgung entwickelt wurde, war ausreichend (siehe Abb. 5.12).

Das Vertrauen, das wir fiir unsere Fahigkeit gewannen, systematische Abweichungen
zwischen dem ins Bild projizierten Fahrbahnmodell und seiner Anpassung an Bildda-
ten zu erkennen und zu interpretieren, veranlafite uns schliefilich zu der Vermutung,
daf sich die beiden StraBenziige nicht rechtwinklig schneiden. Als wir schlieBlich
einen Markierungsplan der Kreuzung erhielten, konnten wir uns davon sogar iiber-
zeugen.
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Abbildung 5.12: Ergebnis nach Pridiktion und Aktualisierung der Fahrbahnlage-
schitzung nach Auswertung von 89 Halbbildern, wobei eine relative Geschwindigkeit
zwischen der Lage von Kamera und Fahrbahnmodell in der Szene von 0 m/s angenommen
wurde. Die initiale projizierte Modellage ist mit weiBen Linien, die nach der Anpassung
aktualisierte Lage mit dunklen durchgezogenen Linien dargestellt. Weiterhin wurde mit
dunklen gestrichelten Linien die Projektion der Modellage visualisiert, die sich aus der
Auswertung von nur einem Bild ergab (vgl. Abb, 5.11b), ohne die mit einem Kalmanfilter
akkumulierten Schitzungen vorangehender Aufnahmen zu nutzen. Die Fehler, die auf
die Fehlzuordnungen von Modellsegmenten an Datensegmente bewegter Fahrzeugabbilder
zuriickzufiihren waren, haben deutlich abgenommen.
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Abbildung 5.13: Anpassungen eines Kreuzungsmodells an das dritte Bild der Folge aus
Abb. 5.3(b). Die initiale, ins Bild projizierte Modellage ist mit weifen Linien, die mit der
Anpassung aktualisierte Lage mit dunklen Linien dargestellt.

5.2.8 Weitere Modellverfeinerungen

In der Aufnahme der Frankfurter Strafenkrenzung in Abb. 5.3 (b) ist im Gegen-
satz zur Aufnahme in Abb. 5.3(a) jene Strafe deutlicher erfafit, deren Abbild in
der Aufnahme von links oben nach rechts unten verliuft. Das Fahrbahnmodell nach
Abb. 5.5 reprasentiert diese Strafie unzureichend: von den vier Spuren der Fahrbahn
sind im Modell nur zwei dargestellt. Deshalb gab es auch bei der Anpassung die-
ses groben Modells an Bildkantensegmente Schwierigkeiten (siche auch Abb. 5.13).
[Leuck 95] stellt ein verfeinertes Modell vor, fiir dessen Entwicklung er jedoch auf den
Markierungsplan zuriickgriff. Doch die Zeit, die er in die Entwicklung eines feineren
Modells steckte, sparte er dann beim Suchen nach geeigneten Parameterkombina-
tionen zur Steuerung des Anpassungsprozesses. Eine Auswertung der Frankfurter
Kreuzung mit Hilfe des verfeinerten Modells zeigt Abb. 5.14, eine Auswertung der
Ettlinger-Tor-Szene aus Abb. 1.1 zeigt Abb. 5.15.

Zur Entwicklung solcher detaillierter Modelle wird allerdings auf einen Plan der
Kreuzung zuriickgegriffen. Im Gegensatz zu dem Verfahren von [Koller 92] geschieht
die Zuordnung von Modellkomponenten an Bildmerkmale sowie die iterative Kor-
rektur der Kalibrierungsparameter automatisch durch eine Systemkomponente.
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Abbildung 5.14: Anpassungen des verfeinerten Krenzungsmodells an das dritte Bild der
Folge aus Abb. 5.3(b). Die initiale, ins Bild projizierte Modellage ist mit weien Linien,
die mit der Anpassung aktualisierte Lage mit dunklen Linien dargestellt.

Ein weiterer Ansatz, der verspricht, da man sich in Zukunft von einem Markierungs-
plan ganz l6sen kann, wurde in Zusammenarbeit mit [Miick 94b] erarbeitet. Ausge-
hend von Untersuchungen iiber die in der Verkehrsfachliteratur iihlichen Begriffe und
ihre Beziehungen wurde zunichst ein begriffliches Kreuzungsmodell ermittelt. Hier-
aus 1aBt sich ein geometrisches Modell entwickeln, fiir dessen freie Formparameter
zunichst Standardwerte aus den Richtlinien fiir den StraBenbau eingesetzt werden.
In einem weiteren Schritt miissen die Formparameter durch Bildfolgenauswertung
iterativ korrigiert werden. Im Gegensatz zu anderen Verfahren liegt damit ein geo-
metrisches Modell vor, das zum einen an Bildfolgen angepalt werden kann und bei
dem zum anderen die Verbindung zu begrifflichen Beschreibungen noch besteht.

5.2.9 Modellgestiitzte Segmentierung

Nach Anpassung eines Fahrbahnmodells an die Bilddaten steht Wissen iiber den Ver-
lauf der Fahrspuren zur Verfiigung. Dieses Wissen 1aBt sich beim Segmentieren des
optischen FluBfeldes sofort nutzen: Flufvektoren eines Ballungskeimes miissen nicht
mehr nur die drei Pradikate aus Anhang A erfiillen, sondern die Rickprojektionen
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Abbildung 5.15: Anpassungen eines verfeinerten Kreuzungsmodells an das dritte Bild
der Folge aus Abb. 1.1. Die initiale, ins Bild projizierte Modellage ist mit weifien Linien,
die mit der Anpassung aktualisierte Lage mit dunklen Linien dargestellt. Die Diskrepanzen
zwischen dem angepalten Modell und dem Abbild des Ettlinger-Tor-Platzes im rechten
Teil dieser Abbildung zeigen, wo weitere Verbesserungen erforderlich sind: der aus den
Fluchtpunktkoordinaten berechnete initiale Schitzwert fiir die Brennweite sollte auch
aktualisiert werden,

der Fulpunkte der FluBvektoren einer Ballung miissen anBerdem auf derselben Fahr-
spur liegen. Ergebnisse dieses Verfahrens zur Detektion bewegter Fahrzeugabbilder
finden sich in Abb. 5.16. Dariiber hinaus konnte die Detektion bewegter Fahrzeugab-
bilder dadurch verbessert werden, daB wir nur solche FluBivektoren in der Ballungs-
analyse beriicksichtigen, deren Orientierung mit der Verkehrsrichtung der jeweiligen
Fahrspur kompatibel ist. Dabei wurden von [Leuck 94] im Kreuzungsbereich mehrere
sich iiberschneidende Fahrspuren zugelassen.

Die Struktur der Fahrbahnen bei der Detektion bewegter Fahrzeugabbilder einzu-
setzen, ist jedoch immer noch eine Heuristik und keine perfekte Regel: ein solches
Vorgehen verhindert beispielsweise die Berechnung eines geeigneten Objektbildkan-
didaten, wenn ein Fahrzeug gerade die Fahrspur wechselt. Sofern aber dieses Fahr-
zeug nicht iiber einen lingeren Zeitraum auf der Fahrspurmarkierung zwischen zwei
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(a) (b)

Abbildung 5.16: Ergebnis der modellgestiitzten Segmentierung eines FluBfeldes, das
aus einem Ausschnitt - siehe Abb. 5.4(a) - der linken oberen Ecke einer Aufnahme
der Frankfurter StraBenkreuzung in Abb. 5.3(b) aus dieser Bildfolge ermittelt wurde.
(a) unterscheidet sich von Abb. 5.4(b) dadurch, daB in der Ballungsanalyse optischer
FluSvektoren nicht nur die im Anhang A erklirten drei Pradikate erfiillt sein miissen,
sondern die Riickprojektionen der FuBpunkte der FluBvektoren in die Fahrbahnebene auf
derselben Fahrspur liegen miissen.

In (b) werden im Gegensatz zu (a) nur solche FluBvektoren in der Ballungsanalyse
beriicksichtigt, deren Orientierung mit der Verkehrsrichtung der jeweiligen Fahrspur
kompatibel ist.

Spuren fihrt, kann das Fahrzeug — vorausgesetzt, die Bildfolge ist lang genug — ent-
weder detektiert werden, bevor es die Spur wechselt oder nachdem der Spurwechsel
abgeschlossen ist.

5.3 Verfeinerung der Fahrzeugmodelle

5.3.1 Entwurf eines Busmodells

Im Zusammenhang mit Abb. 3.7 wurde diskutiert, dafl das Abbild eines Busses mit
dem einfachen Fahrzeugmodell, das durch Spezialisierung aus dem generischen Fahr-
zeugmodell von [Koller 92] entstand (vgl. Abb. 5.17), nur unzureichend beschrieben
werden kann. Um die damit verbundenen Schwierigkeiten bei einer Modellanpassung
zu beseitigen, erweitern wir das an dieser Stelle in den Auswertungsprozefl eingehen-
de Modellwissen. Abb. 5.18 zeigt ein Busmodell, das im Hinblick auf die Verfolgung

eines Busses in der Ettlinger-Tor-Szene aus Datenblattern fiir Standardlinienbusse’

1An dieser Stelle sei Herrn Dehnert von den Verkehrsbetrieben Karlsruhe (VBK) gedankt, der
auf diese Standardisierung hinwies und entsprechende Daten zur Verfiigung stellte.
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(a) (b)

Abbildung 5.17: (a) Generisches polyedrisches 3D-Fahrzeugmodell aus 12 Flichen, 26
Kanten und 16 Ecken von [Koller 92], woraus durch Spezialisierung ein einfaches Busmodell
(b) durch Nullsetzen der Formparameter fir Frontlange fl und Hecklinge Al und einem
Gleichsetzen von Dachlinge d! und Bodenlinge bl entsteht.

Abbildung 5.18: Abbildung eines Busmodells, das [Miick 94a] nach den Empfehlungen
des Verbandes 6ffentlicher Verkehrsbetriebe aus einer Linienbusstandardisierung entwickel-
te. Die Formparameter werden in Tab. 5.1 erklirt.
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Beschreibung min [m] | max [m]
fi Fahrzeuglange 11,00 1148
fh | Fahrzeughéhe 2,68
fb | Fahrzeugbreite 2,50
bh Bodenhéhe 0,32
th Tiirbreite 135
th Tiirhéhe 2,05 2.11
ta Tiirabstand 0,20 0,30
fhf | Fensterhohe Frontseite 1.20
fhs | Fensterhéhe Seite 0,90 0,92
wh | Hohe der Werbefliche 0.81
ffu | Frontfenster Unterkante 0,75
rsv | Lange rechte Fensterseite vorne 4,20 4,50
rsh | Linge rechte Fensterseite hinten 3,40 3,50
dll Dachlukenlinge 0,60
dib | Dachlukenbreite 0,65
dlv | Dachluke vorne 2,88 3,09
dla | Abstand der Dachluken 3.86 4,12
rka | Radkastenabstand 0,37
rkh | Radkastenhdhe 0,59
rkd | Radkastendurchmesser 0,89
rko | Radkasten obere Kante 0,59

Tabelle 5.1: Die 2] Formparameter des Busmodells aus Abb. 5.18.

von [Miick 94a] entwickelt wurde. Eine Standardisierung von Linienbussen fihr-
te zur Entwicklung des Standardlinienbusses SL [ im Juli 1968. Die im Juli 1983
herausgegebene Empfehlung fiir den Standardlinienbus SL 1I folgte der erfolgrei-
chen Vorgangerkonzeption SL I, so daB sich bis auf wenige Parameter lediglich das
Aussehen zugunsten einer moderneren Gestaltung verandert hat. Tab. 5.1 listet die
21 Formparameter auf, mit denen das in Abb. 5.18 dargestellte Busmodell ausge-
prigt werden kann. Aus den Formparametern lassen sich die Eckpunkte des Modells
bestimmen. Dazu wird der Ursprung des Modellkoordinatensystems bh Meter unter-
halb des Mittelpunktes der Busunterplatte festgelegt. Die Achsen eines Modellkoor-
dinatensystems sind der Zeichnung in Abb. 5.18 entsprechend definiert. Das Busmo-
dell besteht aus 64 Modelleckpunkten und 22 Modellflichenstiicken (vgl. Abb. 5.19
sowie [Miick 94al).

5.3.2 Modellierung der Frontleuchten eines Fahrzeugs

In Videoaufnahmen von Fahrzeugen sind die Frontleuchten meist deutlich sichtbar
(vgl. Abb. 5.20). Eine Hinzunahme der Frontleuchten in die Fahrzeugmodellbeschrei-
bung fithrt vor allem bei kontrastarmen Fahrzeugaufnahmen zu deutlich besseren
Ergebnissen bei der Fahrzeugverfolgung. In Abb. 5.21 findet man das um Front-
leuchten erweiterte Fahrzeugmodell fiir einen PKW.
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Abbildung 5.19: Numerierung der 22 Modellflichen des Busmodells aus Abb. 5.18 nach
[Miick 94a]. Auf der (in Abb. 1.1 dem Betrachter) abgewandten Seite des Busses (b)
wurden weniger Facetten als auf der zugewandten Seite (a) modelliert, da die Tiiren (Nr.
10 und Nr. 12) entfallen und die Fensterfront (Nr. 14), die Werbefliche (Nr. 19) und die
Flache Nr. 22 durchgingig statt unterbrochen wie die entsprechenden Facetten Nr. 11 und
Nr. 13, Nr. 17 und Nr. 18 bzw. Nr. 20 und Nr. 21 reprisentiert sind.

Abbildung 5.20: In kontrastarmen Fahrzeugabbildern sind die Frontleuchten deutlich
sichtbar. Eine Hinzunahme der Frontleuchten in das Fahrzeugmodell stabilisiert die
Fahrzeugverfolgung,
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Abbildung 5.21: Das generische PKW-Modell aus Abbildung 5.17(a) wird um zwei
Modellfacetten zur Beschreibung der Frontleuchten erweitert, wie an der Fahrzeugfront
hier dargestelit. Dabei werden vier neue Formparameter eingefiihrt: Lampenhéhe /A, Lam-
penbreite Ib, Abstand {a der Lampen und die Hohe /m der Lampenmittelpunkte iiber der
Fahrzeugunterseite,



Kapitel 6

Direkte Anpassung von
Flachenmodellen an
Grauwertgradienten

6.1 Problemstellung

In der Bildauswertung nutzen viele Verfahren zur Lageschitzung und Verfolgung
von Objekten aus Bilddaten extrahierte Kantensegmente, zu deren Bestimmung
meist eine ganze Reihe von Heuristiken notwendig ist, wie z.B. Kantenelemente zu
Kantensegmenten aggregiert werden sollen [Henricsson & Heitger 94]. In der Arbeit
von [Otte & Nagel 92] wurde versucht, dies etwas zu vermeiden (siehe Abschnitt
3.4). Solche Heuristiken sind auf das Zusammenwirken geeignet gewahlter Schwell-
wertentscheidungen angewiesen, wobei die Schwellwerte vom Systembenutzer meist
experimentell bestimmt werden miissen. Es ist eine keineswegs triviale, zumindest
aber eine zeitraubende Aufgabe, alle notwendigen Parameter richtig einzustellen,
insbesondere wenn die Parametereinstellungen nicht nur zur Auswertung eines ein-
zelnen Testbildes, sondern zur Auswertung langerer Bildfolgen realer Szenen geeignet
sein sollen. Viele Arbeiten (2.B. [Du et al. 93]) beschaftigen sich mit der Aufgabe,
Bilder und Bildfolgen nach einer Extraktion von Kantensegmenten zu interpretie-
ren, die mit Stérungen behaftet sind, deren Endpunkte z.B. oft nur fehlerbehaftet
zu bestimmen sind, etwa bedingt durch partielle Verdeckungen der zu verfolgen-
den Fahrzeuge. Aber auch bei vielen gut sichtbaren Kanten kann es Probleme bei
einer Modellanpassung geben (vgl. Abb. 3.7). Die Zuordnung von Modell- zu Da-
tenkantensegmenten erweist sich als eine schwierige Aufgabe. Auch ein menschlicher
Beobachter kann oftmals nicht — ohne auf das Grauwertbild zu schauen - die richti-
ge Zuordnung von einem Modell- zu einem Datenkantensegment angeben (vgl. Abb.
6.1). Weiterhin erfordern Verfahren, die eine Modellanpassung auf der Basis von
Kantensegment-Zuordnungen durchfiihren, eine bestimmte Strategie, um die kom-
binatorische Explosion zu vermeiden [Grimson 90; Zhang 93b; Zhang & Faugeras
92a]. Die zur Bewertung fiir eine Auswahl von Zuordnungen heuristisch gewahite Ab-
standsfunktion (siehe Anhang C.3) liefert manchmal auch dann kleine Werte, wenn
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(a) (b)

Abbildung 6.1: Ausschnitt aus Abb. 1.1 oben links: wihrend im Grauwertbild (a)
die Fahrzeuge fiir einen menschlichen Beobachter leicht zu erkennen sind, ist die
Detektionsaufgabe im anf Kantensegmente reduzierten Datenmaterial (b) wesentlich
schwieriger.

das ins Bild projizierte Modell nicht gut zum Datenmaterial paBt. Dies untersuchen
wir an einem Beispiel in der Ettlinger-Tor-Szene.

6.2 Untersuchung der Mahalanobisdistanz an
einem Beispiel in der Ettlinger-Tor-Szene

Erst die von [Koller 92] entwickelten Darstellungs- und Inspektionswerkzeuge sowie
darauf aufbauende Erweiterungen erméglichten ein rasches Erkennen von fragwiirdi-
gen Zuordnungen (vgl. Abb. 6.2): Zwischen langen Modellkantensegmenten und dazu
fast senkrecht stehenden kurzen Datenkantensegmenten ergab sich eine kleine Maha-
lanobisdistanz, obwohl sowoh]l Winkel- als auch Langendifferenz betrachtlich waren.
Es zeigte sich, dafl die Anwendung der Mahalanobisdistanz zur Berechnung von Zu
ordnungen zwischen Modell- und Datenkantensegmenten oftmals auch Zuordnungen
lieferte, die fiir den Beobachter des Systems nicht akzeptabel waren.

Daten- und Modellkantensegmente werden bei [Koller 92] in einer Mittelpunkt-Re-
prasentation mit Mittelpunkt (mg,m,)?, Orientierung 6 und Linge | dargestellt.
Der Abstand zwischen einem Daten- und einem Modellkanten
ner Mahalanobisdistanz (siehe Anhang C.3.2 und Anhang (C.3.5) durchgefithrt, in
die eine Fehlerkovarianzmatrix Xp fiir das Datenkantensegment nach Gl (1.35 sowie
eine Fehlerkovarianzmatrix Xy fiir das Modellkantensegment, nach Gl. C.36 einge-
hen. Wir reduzieren unsere Untersuchungen der Mahalanobisdistanz zwischen zwei
Kantensegmenten auf den Einflufl ihrer Winkel- und Lingendifferenz auf ihren Ab-
stand

sgment wird mit ei-
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Abbildung 6.2: Berechnete Daten- und Modellkantensegmente aus einem Ausschnitt
der 7. Aufnahme der Ettlinger-Tor-Szene (siehe Abb. 1.1), wobei das lange (Modell-)
Dachkantensegment (Lange 104,7 Bildelemente) dem kurzen Datenkantensegment (Linge
5,3 Bildelemente) des Liiftungsfensters auf dem Dach des Busses zugeordnet wurde.

Die inverse Kovarianzmatrix (Ep + Ea )" (siehe Gl. C.17) am Beispiel des langen
(Modell-) Dachkantensegments und des kurzen Datenkantensegments des Liiftungs-
fensters auf dem Dach des Busses in der Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 6.2) mit
einer fiir den Betrachter nicht akzeptablen Zuordnung weist folgende Komponenten
auf:

(6.1)

. 47,72 0,52
(Zp+Zm) ' = ;

0,52 0,0069

In Abb. 6.3 ist der Akzeptionsbereich (siehe Anhang C.3.2) mit Schwelle 100 darge-
stellt. Mit einer Winkeldifferenz von Af = 41,08 rad = 62° und einer Lingendif-
ferenz von Al = 99,39 Bildelemente fiir die im Beispiel vorliegenden Modell- bzw.
Datenkantensegmente erhalt man folgenden Abstand:
47,72+ (AB)* 4+ 240,52+ AOAL + 0,0069 + (Al)?
55,66  + 11,6 + 68,11 (6.2)
235,37;

bei negativer Winkeldifferenz von A8 = —1,08 rad erhalt man:

Il

47,72« (A0 + 240,52+ A0AL + 0,006 * (Al)?
= 55,66 - 111,6 + 68,11 (6.3)
= 1217

Um den Einfluf der Winkeldifferenz und ihres Vorzeichens zu untersuchen, halten
wir Al = 99,39 fest. In Abb. 6.4 sind die einzelnen in die Mahalanobisdistanz
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Abbildung 6.3: Akzeptionsbereich am Beispiel des langen (Modell-) Dachkantensegments
und des Datenkantensegments des Liiftungsfensters auf dem Dach des Busses in der
Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 6.2) mit Schwelle von k* = 50 bzw. k? = 100; die Ellipse
wird durch die Gleichung 47,72+ (A#)* 420,52+ AGAI+0,0069%(Al)? = k? beschrieben.

eingehenden Summanden in Abhangigkeit von Af aufgetragen, Abb. 6.5 zeigt dann
die Werte der Mahalanobisdistanz in Abhangigkeit von Af bei Vernachlassigung
und bei Beriicksichtigung der gemischten Kovarianzen.

Beriicksichtigt man die gemischten Kovarianzen, so werden positive Winkelabwei-
chungen des Datenkantensegmentes vom Modellkantensegment auf andere Weise
gewertet als negative. Das verbirgt sich aber genau hinter der Idee der gemischten
Kovarianzen.

o Aus Sicht des Modellkantensegments werden negative Winkeldifferenzen den
positiven vorgezogen. Dieses unsymmetrische Verhalten steckt in der Model-
lierung.

e Aus dem unstetigen Sprung der Mahalanobisdistanz bei einer Korrekturaddi-
tion kann man nicht schliefen, der Winkeldifferenz kein Vorzeichen zuweisen
zu konnen.

e Die Langendifferenz im Beispiel war groB, doch da es auch ihre Varianz war,
reicht die Langendifferenz nicht zur Ablehnung der Zuordnung von Modell- zu
Datenkantensegment aus. Gerade bei grofien Lingendifferenzen kann das ne-
gative Vorzeichen der gemischten Kovarianzen den durch die Langendifferenz
eingefithrten Abstand wieder ausgleichen.

Was bleibt iibrig? Es ist die Modellbildung, deren Ergebnisse nicht mehr den in sie
gesteckten Erwartungen entsprechen. Man hat hier ein statistisches Abstandsma8
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Abbildung 6.4: Untersuchung der einzelnen in die Mahalanobisdistanz zwischen einem
Modell- und Datenkantensegment des Busses in der Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 6.2)
eingehenden Summanden und die Abhdngigkeit der Mahalanobisdistanz von 47, 72+(A6)?,
vom gemischten Term 2+ 0,52+ A#Al und von 0,0069 « (Al)?, wobei Al = 99, 39 gesetzt
wurde.

eingefithrt, es korrekt durchgerechnet, aber sein Ergebnis entspricht nicht immer
dem Wert, den der Betrachter wiinscht. Man mu8 unterscheiden zwischen dem mit
einer Kovarianzmatrix berechneten statistischen Abstand der Kantensegmente und
dem Abstand, den der menschliche Beobachter der Kantensegmente sieht. Einem
menschliche Beobachter der Kantensegmente springt eine Zuordnung von Kanten-
segmenten mit einer Winkeldifferenz von /2 als total falsch ins Auge.

Der Zahlenwert Af/oaq der durch ihre Standardabweichung dividierten Winkeldif-
ferenz erzielt keinen ausreichend groflen Wert. Der Wert von Af/cae driickt die
Mahalanobisdistanz bei einer Winkeldifferenz von 7 /2 nicht iiber jede Schwelle —
in Abbildung 6.5 bleibt die Mahalanobisdistanz bei Winkeldifferenzen von —x /2 bis
—x /4 nahezu konstant, die negative Winkeldifferenz kann gar nicht so klein werden,
dafl die Mahalanobisdistanz in den Ablehnungshereich gezwungen wird.

Die Varianz der Winkeldifferenz, die im wesentlichen die Breite der Akzeptionsel-
lipse bestimmt, ist unabhiéngig von der Winkeldifferenz. Nach den Uberlegungen
in Abschnitt C.3.3 lassen sich die Kovarianzen von Daten- und Modellkantenseg-
ment getrennt transformieren. Der Beitrag eines Datenkantensegments zur Varianz
der Winkeldifferenz ist sogar unabhingig vom Winkel selbst, er ist 203 /I* (vgl. GL
C.35).

Man machte eigentlich bei groem A# einen schmalen Akzeptionsbereich, was man,
wenn man den Differenzwinkel selbst in die Abstandsberechnung eingehen 1aft, we-
gen der Unabhangigkeit der Standardabweichung o9 von A6 nicht erreicht.

In Anhang C.3.7 werden weitere AbstandsmaBle untersucht. Keine der vorgeschla-
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Abbildung 6.5: Mahalanobisdistanz zwischen einem Modell- und Datenkantensegment

des Busses in der Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 6.2) in Abhingigkeit von A# bei
Vernachlassigung und bei Beriicksichtig ung der gemischten Kovarianzen.

genen Abstandsfunktionen brachte ein akzeptables Ergebnis. Das eigentliche Pro-
blem bei diesem Verfahren, das aufl Zuordnungen von Kantensegmenten aufbaut,
besteht darin, daf man zu wenig Modellwissen nutzt und sich daher permanent
gezwungen fiihlt, in den Auswertungsprozef ad hoc Annahmen einzufiihren, deren
Abklirung aber neue Probleme aufzeigt, was sich beispielsweise in den Uberlegun-
gen in Anhang C.3 herauskristallisierte. Folglich wird fiir die hier zur Diskussion
stehende Aufgabe der ganze Ansatz einer Zuordnung von Modellkantensegmenten
zu Datenkantensegmenten verworfen und ein grundsatzlich anderer Weg beschritten.

Im folgenden wird gezeigt, daB der AnpassungsprozeBl von ins Bild projizierten Mo-
dellauspragungen an das Bildmaterial deutlich besser gelingt, wenn man nicht nur
Kantensegmente, sondern auch Flachenstiicke des Polyedermodells in die Anpas-
sung mit einbezieht. Ohne Annahmen iiber den Grauwert der Modellflichen selbst
werden die Modellflichen — genauer: die in die Bildebene projizierten sichtbaren
Modellflichenstiicke — mit einer Vorschrift fiir den Verlauf des Grauwertgradienten
als Funktion der Ortskoordinaten auf den Flachenstiicken attributiert und mit einem
aus den Bilddaten berechneten (Daten-)Grauwertgradient verglichen (vgl. Abb. 6.6).
Die Modellanpassung wird auch gute Ergebnisse liefern, wenn die Fahrzeuge teilwei-
se verdeckt sind, z.B. durch Laub. In einer solchen Situation versagen klassische
Verfahren der Kantensegmentextraktion, denn es ist in diesem Fall schwierig, die zu
den Fahrzeug gehorenden Kantensegmente zuverlassig zu ermitteln.

Durch den nun méglichen Verzicht auf die Berechnung von Kantensegmenten bei
der Verfolgung von Fahrzeugen wurde der Satz einzustellender Parameter weiter
reduziert.
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Abbildung 6.6: Detektion und Verfolgung von Fahrzeugen: Im Vergleich mit dem
System aus Abb. 5.1 kann auf eine Datensegmentberechnung verzichtet werden: eine
Modellauspragung wird mit Hilfe eines Vergleichs eines Modellgradienten mit aus den
Bilddaten berechneten Datengradienten aktualisiert.

6.3 Synthetische Gradientennorm

Betrachtet man ein ins Bild projiziertes Modellkantensegment der Linge [ auf der
£-Achse mit dem Mittelpunkt im Ursprung als §-Funktion und faltet diese mit einer
bivariaten Gaufifunktion .
1(84
()

@(€,n) = Ae 2
so erhdlt man als Flache iiber der én-Ebene (vgl. Abb 6.7):

(6.4)

fl(e:”,l) = "9(5 + %, 7]). falls f < —%
f(e"" I) = f2(51 7y I) = ‘l"(ov ”)' falls — % S 6 % % (6.5)
fam 1) = @€ — 4,m), falls 3 <€ .
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Abbildung 6.7: Ergebnis der Faltung eines auf der £ Achse liegenden Kantensegments
mit Mittelpunkt (0,0) und Lénge { = 10 mit einer 2D-GauBfunktion, wobei o = 1 gewahlt
wurde.

Diese Funktion f(£.n,!) 1dBt sich als eine synthetische Gradientennorm auffassen.
Wir bezeichnen die Funktion f(§,n,!) im folgenden auch als Modellgradientennorm.
Der synthetische Gradient wird mit dem Grauwertgradienten in der Nahe des pro-
jizierten Modellkantensegments verglichen. Betrachtet man die ¢inzelnen in Gl. 6.5
eingehenden Funktionen fi, fy, f3 jeweils als Flache iiber der £n-Ebene, so ist die
durch f; bzw. f3 definierte Flache isotrop in einer Halbebene; die Funktion f, de-
finiert eine Flache mit glockenférmigem Durchschnitt senkrecht zur Richtung der
é-Achse. Die Funktionen f; und f; dienen der Modellierung der Modellgradienten-
norm an Endpunkten des Kantensegmentes, die spater u.a. als (ins Bild projizierte)
Eckpunkte emer Polyedermodellauspragung auftreten. Diese zweidimensionale syn-
thetische Gradientennorm modelliert — im Gegensatz zur Modellierung einer Gradi-
entennorm als eindimensionale §-Funktion von [Tan et al. 94c| - die Grauwertgradi-
enten geeigneter, die durch Faltung der Bilddaten mit einer GauBfunktion berechnet
werden.

Lemma 6.1 Die Modellgradientennorm, d.h. die Funktion f(€,7,1) nach Gl. 6.5,
ist auf ganz IR® belicbig oft stetig differenzierbar.

Bewets: Die GauBfunktion ist beliebig oft stetig differenzierbar. Die Behauptung des
Lemmas folgt aus der Konstruktion der stiickweise definierten Funktion f(&,7,1) in
Gl. 6.5. o

Es sei ein in die Bildebene projiziertes Modellkantensegment in der Mittelpunkt-
Reprasentation (mg,m,, 0,1) mit Mittelpunkt m = (m¢,m,)7, Orientierung # und
Lange I (vgl. [Deriche & Faugeras 90]) gegeben. Nach Verschiebung des Kantenseg-
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L s cccecna >

-

Abbildung 6.8: Gegeben sei ein Kantensegment mit Mittelpunkt m = (mg, my)7
Orientierung @ und Linge [. Nach einer Verschiebung des Kantensegments um —m und
anschliefender Drehung um den Ursprung mit Drehwinkel —8 liegt es auf der £-Achse mit
dem Mittelpunkt im Ursprung.

ments um —m und Drehung um —@ liegt es auf der £-Achse mit dem Mittelpunkt
im Ursprung (vgl. Abb. 6.8). Dabei bezeichne

cosf —sind
Ro = (6.6)
sinfl  cosf
die Abbildungsmatrix einer Drehung um den Ursprung um den Winkel § mit R_y =
R7. Aus diesen Vorbemerkungen ergibt sich sofort das folgende Lemma:

Lemma 6.2 Betrachtet man ein Kantensegment mit Mittelpunkt m = (mg,m,)7,
Orientierung 8 und Ldnge | als 6-Funktion und faltet diese mit einer bivariaten
Gaufifunktion, so erhalt man als Faltungsergebnis

Simemman(&n) = [(RT ( {—me ) ). (6.7)
n—my

Die Funktion fim,m,e.n(£,1) ist fir jeden festen Bildpunkt (€,m)7 auf R* beliebig
oft nach ihren Komponenten (mg,m,, 8. 1)7 stetig differenzierbar, da f(z,y,!) und
euklidische Transformationen diese Eigenschaften haben.

Wir definieren die Modellgradientennorm einer Menge von Kantensegmenten als das
Maximum iiber alle Modellgradientennormen fi, m,.0.(&,7) der einzelnen Kanten-
segmente.

Lemma 6.3 Die Modellgradientennorm einer Menge von Kantensegmenten ist fiir
jeden Bildpunkt (£,7)7 auf R stetig.

Beweis: Jede Modellgradientennorm fm, ma.0,(£, 1) der einzelnen Kantensegmente
ist auf IR* stetig und bildet den IR* auf das Intervall (0, A] ab (Surjektivitat). Mit
der Stetigkeit der einzelnen Funktionen ist auch ihr Maximum stetig (und surjektiv).

(8]
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An den Punkten (£,7) € IR? an denen sich die Modellgradientennormen verschie-
dener Kantensegmente gegenseitig durchdringen, ist die Modellgradientennorm der
Menge der Kantensegmente nicht differenzierbar. Alle kritischen Stellen bilden zu-
sammen jedoch nur einen eindimensionalen Teilraum des IR?. Die Modellgradien-
tennorm einer Menge von Kantensegmenten ist bis auf diese wenigen Stellen beliebig
oft stetig differenzierbar.

Wenn man die gesamte Szenenskizze mit einer GauBfunktion faltet, dann ist das Er-
gebnis als Summe (und nicht als Maximum) einzelner Gaufifunktionen zwar iiberall
differenzierbar, liefert aber bei Modellkantensegmenten, die in enger Nachbarschaft
liegen, eine deutlich hohere Gradientennorm als bei weiter entfernt voneinander lie-
genden Modellkantensegmenten. Deshalb haben wir uns nicht firr eine Modellierung
durch die Summen der Faltungen einer GauBfunktion mit den Modellsegmenten
entschieden.

6.4 MAP-Schiatzung

Durch das folgende AnpaBverfahren schatzen wir zu jedem Halbbildzeitpunkt ;.
einen fiinfdimensionalen Zustandsvektor 2, der aus der Position (p¢, p,)7 und Ori-
entierung des Fahrzeugmodells in der Fahrbahnebene sowie den Betrigen seiner
translatorischen Geschwindigkeit v und seiner Winkelgeschwindigkeit w besteht.

Es bezeichne (25, P;) bzw. (], P}) die geschitzten Zustandsvektoren und ihre
Kovarianzmatrizen vor bzw. nach der Aktualisierung unter Auswertung der Messung
zum Halbbildzeitpunkt #;.

Sei ein Wert & fiir den Zustandsvektor @5 zum Halbbildzeitpunkt ¢; bereits ermit-
telt, entweder als initiale Schatzung @; durch Segmentieren des Fluffeldes (siehe
Kapitel 3) oder als pridizierter Schatzwert 2, der mit Hilfe einer Zustandsiiber-
gangsfunktion die Fahrzeughbewegung als eine stationare Kreisfahrt beschreibt (Kol-
ler 92] und aus dem aktualisierten Schatzwert @}, zum vorangehenden Zeitpunkt
te—y gewonnen wird.

Man berechne aus dem Startzustand eine Modellausprigung und projiziere sie unter
Beriicksichtigung verdeckender Flichen in die Bildebene. Diese Szenenskizze besteht
aus einer Menge von Modellkantensegmenten. Wir bezeichnen in Abhdngigkeit vom
Zustandsvektor @; mit hi(€,n,2;) an jeder Bildposition (£,7)” des interpolierten
Halbbildes zum Zeitpunkt ¢, die synthetische Gradientennorm der Menge von Mo-
dellkantensegmenten gemafi Abschnitt 6.3.

Wir nehmen an, die euklidische Norm |[Vgi(¢,n)||2 des Grauwertgradienten an jeder
Bildposition (¢,7)7 des interpolierten Halbbildes zum Zeitpunkt t sei gleich dem
Funktionswert der Mefifunktion hi(£, 7, #,) plus einem weiBen Gaufischen Rauschen
v mit Varianz r:

z(&n) = IVa(& )l = kel m, 2i) + vs (6.8)

Die Meffunktion hx(€,n, =) ist nichtlinear im Zustandsvektor z;, denn die per-
spektivische Projektion ist nichtlinear.
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Unter der weiteren Annahme, der Zustand 2, sei normalverteilt um den Schatz-
wert @; mit Kovarianz P, kann eine Maximum-a-posteriori-Schatzung (MAP-
Schéatzung) formuliert werden, bei der folgende Bewertungsfunktion zu minimieren
ist:

2nr Z(”ng(fs'l)nn — hi(,m2e))* 4 ( i[)rl’[—' (ek - 6;) — ".‘,'.n

was zu einem Aktualisierungsschritt eines iterativen erweiterten Kalmanfilters (IEKF)
[Bar-Shalom & Fortmann 88; Gelb 74] fiihrt. n bezeichnet die Grofle des Summati-
onsbereiches.

Die partielle Ableitung der letzten Gleichung nach den Komponenten des Zustands-
vektors ;. liefert:

o ST~ b0, 0) PG

+ P77 (me—25). (6.9)

=2,
Die Jakobimatrix

k
Hi(g.n @) = 2b0:2)

der MefBfunktion wird in Anhang D.4 hergeleitet.

In unserer Implementierung wird die Minimierung mit Hilfe des GauB-Newton-
Verfahrens durchgefithrt, das mit der Levenberg-Marquardt-Iteration modifiziert
wurde [Scales 85; Daniilidis 92; Koller 92], um Konvergenz im Falle von Singula-
ritaten der nichtlinearen MeBfunktion zu sichern.

(6.10)

Am Ende der GauB-Newton-Iteration aktualisieren wir die Kovarianzmatrix P wie

folgt:
-1
P = (#Z({m(t,n.at)} Hi(€n, 1)) + P;") ; (6.11)
£&n

wobei die Jakobimatrix Hy(&,n, 2) der Meffunktion an der Stelle @} der aktualisier-
ten Zustandsschitzung ausgewertet wird. AnschlieBend werden der Zustandsvektor
2] und seine Kovarianzmatrix Py unter der Annahme einer stationaren Kreisfahrt
als Bewegungsmodell in das nachste Halbbild pradiziert.

6.5 Diskussion der Abstimmungsparameter
des Verfahrens

6.5.1 Modellgradientennorm

Die Modellgradientennorm wird mit einem GauBschen Faltungskern mit o = 1.5
[Bildpunkten] (siehe Gl. 6.4) konstruiert. Der Summationsbereich und seine Gréfle



90 KAPITEL 6. MODELLANPASSUNG AN GRAUWERTGRADIENTEN

werden wie folgt bestimmt: wir summieren iiber alle Bildpunkte (£.7)7, an deren
Stelle der Wert der Modellgradientennorm ein Prozent seines Maximalwerts iiber-
schreitet.

Der Parameter A bezeichnet den Kontrast unserer Modellgradientennorm (siche
Gl. 6.4). Er wird aus den Grauwerten des aktuellen Bildes durch %}{&" IV gx(&,n))13
geschitzt. In einer ersten Implementierung stellte sich heraus, dall dieser Parameter
an den Bildausschnitt angepa8t werden muB, in dem sich das Abbild des Fahrzeuges
befindet, dessen Lageparameter geschitzt werden soll. Ein falscher Wert fiir A lie-

fert eine verzerrte Differenz fiir (||Vge(¢,7)||2 — he(€,7, 2¢))*. In unseren Bilddaten
variiert der Parameter A zwischen 10 und 20.

6.5.2 Grauwertgradient

Die Bildfolge wird mit trivariaten GauBifunktionen mit einer raumlichen Skala von
0. = o, = 1.25 [Bildpunkte] und einer zeitlichen Skala von o, = 1 [1/50s] gefal-
tet, wobei die Zeilenverschrankung und der zeitliche Versatz einzelner Halbbilder
(vgl. Abschnitt 3.2) beriicksichtigt werden.

6.5.3 Kalmanfilter

Da die Zustandsaktualisierung invariant gegeniiber einer Reskalierung von r und
P; mit demselben Faktor ist, konnen wir die Varianz r des MeBrauschens auf einen
festen Wert setzen, z.B. auf 10. Unter der Annahme, dal die Elemente auBerhalb
der Hauptdiagonalen von der Startkovarianzmatrix verschwinden, benutzen wir als
Startwerte o, = 7, = 2 m, 0y, = 0.1 rad, ¢, = 0.1 m/Halbbild, g,, = 0.01
rad /Halbbild. Wir benutzen ein ProzeBrauschen von o, = v2-10-3 m/Halbbild
und g, = v2- 10-7 rad /Halbbild.

6.6 Ergebnisse experimenteller Untersuchungen

6.6.1 Ettlinger Tor

Zunéchst testen wir das neu entwickelte Verfahren mit der Ettlinger-Tor-Bildfolge
aus Abb. 1.1, die aus 50 Aufnahmen besteht. Die Anpassung des Busmodells aus
Abb. 5.18 an die Grauwertgradienten des dritten Bildes' dieser Folge wird in Abb. 6.9
erlautert,

! Die zur Ermittiung der Grauwertableitungen erforderlichen diskreten Faltungskerne erstrecken
sich i der Zeitachse iiber insgesamt 7 Halbbilder, deren Abstand jeweils 20 msee betrigt. In
die Auswertung eines Halbbildes werden damit drei Halbbilder zusatzlich xu dem untersuchten
Halbbild aus vorangehenden Aufnahmen bendtigt. Deshalb beginnen die folgenden experimentellen
Untersuchungen nicht mit dem ersten Bild der jeweiligen Folge.
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() (M)

Abbildung 6.9: Beispiel einer Anpassung des Busmodells aus Abb. 5.18 an die Grauwert-
gradienten, die fiir den Zeitpunkt des zweiten Halbbildes der dritten Aufnahme der Ett-
linger-Tor-Folge berechnet wurden: (a) zeigt einen fiir das Busabbild detektierten Ob jekt-
bildkandidaten; (b) die daraus berechnete initiale Modellausprigung; (c) den aus den
Bilddaten berechneten Datengradienten, wobei grofle Werte der Grauwertgradientennorm
mit dunklen Punkten visualisiert werden; (d) die aus (b) berechnete synthetische
Gradientennorm (vgl. Abschnitt 6.3, insbesondere Abb. 6.7); (e) eine iterative Anpassung
aufgrund der MAP-Schitzung nach Gl 6.9; (f) die endgiiltige Aktualisierung der
Modellausprigung, wobei ein tiefpafigefiltertes Bild unterlegt ist, bei dem die fehlenden
Zeilen des Halbbildes raumlich-zeitlich interpoliert wurden (siehe auch Abb. 6.10).
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Abbildung 6.10: (a) Vollbild, das zwei zeitlich versetzte Halbbilder umfafit. Uberlagert
sind die Lageschitzungen fiir das Busmodell zum Zeitpunkt des ersten (gestrichelte Linien)
sowie des zweiten Halbbildes (durchgezogene Linien); (b) raumlich-zeitlich interpoliertes
erstes Halbbild mit iiberlagerter Lagesch&tzung zum Zeitpunkt des ersten Halbbildes;
(¢) raumlich-zeitlich interpoliertes zweites Halbbild mit iiberlagerter Lageschitzung zum
Zeitpunkt des zweiten Halbbildes.
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2. Halbbild der 3. Aufnahme 1. Halbbild der 25. Aufnahme 1. Halbbild der 48. Aufnahme

Abbildung 6.11: Die Auswertung der Ettlinger-Tor-Bildfolge, visualisiert am Beispiel
der 3., 25. und 48. Aufnahme: Die Anpassung der drei kleinen Fahrzeuge, die sich im
oberen linken Bereich der Folge bewegen, wird in vergroBerten Ausschnitten dargestellt:
Probleme bei der Auswertung des Abbildes von Fahrzeug Nr. 11, das sich im unteren
rechten Teil der aufgezeichneten Bildfolge vor dem Bus bewegt, werden genauer in den
Abbildungen 6.12-6.13 diskutiert.
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(a)

(d)

Abbildung 6.12: Der initial detektierte bewegte Bildbereich (a) iiberdeckt nur teilweise
das Fahrzeugabbild, denn das Fahrzeug ist teilweise vom Laternenpfosten verdeckt
(vgl. Abb. 6.11). Damit ist der Startwert fiir die Zustandsschitzung (b) nicht sehr genau.
Aus den Grauwertgradienten (c) wird der durchschnittliche Bildkontrast zu A = 9.5
(siehe Gl. 6.4 und Abschnitt 6.5.1) geschitzt und zur Erzeugung der synthetischen
Gradientennorm (d) herangezogen. Ausgehend von der schlechten initialen Lageschidtzung
konvergiert die MAP-Iteration (e) nicht zum korrekten Zustandsvektor; (f) zeigt die
Aktualisierung der Modellausprigung.

(d) (f)
Abbildung 6.13: Erhoht man die Skala o (siche Abschnitt 6.5.1 sowie Gl. 6.4) in Vergleich
mit der Auswertung in Abb. 6.12, konvergiert die [teration in der Nihe des korrekten
Zustandsvektors.,
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Die in Abb. 6.9(e) dargestellten Verarbeitungsschritte werden im folgenden naher
erlautert: In unserem System werden zeilenverschrinkte Halbbilder interpoliert, in-
dem die Bildfolge raumlich-zeitlich mit Gaufimasken gefaltet wird. Die Auswertung
zeilenverschrankter Halbbilder zeigt auch Abb. 6.10.

Weitere Anpaflergebnisse finden sich in Abb. 6.11.

Probleme gibt es — wie auch schon in Abschnitt 3.5 - bei der Auswertung des Ab-
bildes von Fahrzeug Nr. 11, das sich im unteren rechten Teil der aufgezeichneten
Bildfolge vor dem Bus bewegt, da der initial detektierte bewegte Bildbereich auf-
grund des Laternenpfostens das Fahrzeug Nr. 11 nicht ganz iiberdeckt. Verwendet
man diese nicht sehr genaue Lageschatzung als Startwert, konvergiert die MAP-
Schitzung nicht zum korrekten Zustandsvektor, siehe Abb. 6.12.

Erhoht man die Skala o (siche Abschnitt 6.5.1 sowie Gl 6.4), so konvergiert die
MAP-Iteration in der Nahe des korrekten Zustandsvektors. Jedoch kénnen mit die-
sem vergrofierten o dann die anderen Fahrzenge nicht korrekt verfolgt werden. Daher
initialisieren wir die Verfolgung von Fahrzeug Nr. 11 mit einem Startwert, der finf
Halbbilder spater berechnet wird, wenn das Fahrzeug nicht mehr so stark verdeckt
ist wie in den ersten Halbbildern. Dann konvergiert das Verfahren auch fir diesen
kritischen Fall mit denselben Verfahrensparametern wie fiir alle iibrigen Fahrzeuge.
Die Verfolgung der Fahrzeuge liefert dhnliche Trajektorien wie in Abb. 3.5. Jedoch
konnen die Trajektorien jetzt mit einem einheitlichen Parametersatz ermittelt wer-
den, der auch fiir die anderen Bildfolgen giiltig ist, die wir in den folgenden Ab-
schnitten zeigen.
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6.6.2 Frankfurter Kreuzung

Als zweites Beispiel zeigen wir die Ergebnisse einer Auswertung einer Bildfolge von
200 Aufnahmen, die an einer Frankfurter Krenzung aufgenommen wurde. Die Abbil-
der eines Fahrzeugs iiberdecken einen Bildausschnitt von 50 x 30 Bildpunkten eines
(720 x 576 ) Bildes. Das dritte Bild dieser Folge wird in Abb. 6.14 dargestellt, die
Fahrzeuge dort auch numeriert. Die berechneten Anpassungsergebnisse in Abb. 6.15

Abbildung 6.14: Dritte Aufnahme der Bildfolge einer Frankfurter Kreuzung.

zeigen die Auswertung der 50., 90. und 96. Aufnahme der Folge, insbesondere die
Fahrzeuge mit Nr. 1 bis Nr. 3. Trajektorien sind in Abb. 6.16 dargestellt. Fahrzeug
Nr. 4 tritt erst spater in das Gesichtsfeld der Kamera ein und wird dann verfolgt.
Alle vier Fahrzeuge konnten verfolgt werden, obwohl sie teilweise durch einen Fah-
nenmast oder durch Blitter verdeckt waren. Dariiber hinaus wurde Fahrzeug Nr. 2
korrekt verfolgt, wenn es das Gesichtsfeld der Kamera verlafit. Der LKW in Abb. 6.14
wurde nicht verfolgt, weil fiir ihn noch kein geeignetes Modell entworfen worden ist.

6.6.3 Durlacher Tor

Die Durlacher-Tor-Bildfolge wurde von [Koller 92; Koller et al. 93a] aufgezeichnet
und ausgewertet. [Koller et al. 93a] haben die Fahrzeuge Nr. 6, Nr. 7 und Nr. 9
verfolgt. Mit ihrem Ansatz konnten diese Autoren allerdings die Fahrzeuge Nr. 1,
Nr. 2 und Nr. 10 nicht verfolgen. Die anderen Fahrzeuge konnten verfolgt werden,
wenn man fiir jedes Fahrzeug einen eigenen Parametersatz bestimmt hat. Unser
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1. Halbbild der 50. Aufoahme 1. Halbbild der 90. Aufuahme 1. Halbbild der 86. Aufnahme

Abbildung 6.15: Auswertungsergebnisse einer Bildfolge, die an einer Frankfurter
Kreuzung aufgezeichnet wurde: Fahrzeug Nr. 2 st teilweise durch einen Fahnenmast
verdeckt (erste Spalte). In der 90. Aufnahme fihrt Fahrzeug Nr. 1 in den Teil der Strafle,
der teilweise durch Blatter verdeckt ist (zweite Spalte). In der 96. Aufnahme verlifit
Fahrzeug Nr. 2 das Gesichtsfeld der Kamera (dritte Spalte).
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Abbildung 6.16: 100. Aufnahme der Frankfurter Kreuzung mit berechneten Trajektorien
nach Auswertung von 200 Halbbildern.

neuer Ansatz erlaubt es, alle Fahrzeuge mit demselben Parametersatz zu verfolgen.
Ergebnisse unserer Auswertung zeigt Abb. 6.17.

Wir gehen kurz auf die schwieriger zu verfolgenden Fahrzeuge ein: Um Fahrzeug
Nr. 9 zu verfolgen, waren [Koller ef al. 93a] gezwungen, die Initialisierung leicht
von Hand zu korrigieren. Unsere Initialisierung ist hesser als jene, die [Koller et al.
93a] zur Verfiigung stand, da wir ein dichtes optisches Flufifeld segmentieren, vgl.
Abschnitt 3.3. Die initiale Lageschdtzung fiir Fahrzeug Nr. 2 ist immer noch nicht
korrekt, da es in der dritten Aufnahme der Folge gerade erst in das Gesichtsfeld der
Kamera eintritt. Das Bild von Fahrzeug Nr. 10 ist teilweise durch die eingeblendete
Zeitangabe verdeckt, siehe erste Spalte in Abb. 6.17. Nach der Auswertung von 15
Halbbildern stabilisierte sich die Verfolgung von Fahrzeug Nr. 10, nach Auswertung
von 25 Halbbildern sogar auch fiir Fahrzeug Nr. 2 (siehe zweite Spalte in Abb. 6.17).

Abb. 6.18 zeigt nochmals die Halbbildauswertung, indem die Lageschitzungen von
Fahrzeug Nr. 10, das sich von links nach rechts bewegt, fiir beide Halbbilder dieser
Aufnahme eingeblendet sind. Die Positionsschitzungen sind damit so genau, daf
sogar die Bewegung von Halbbild zu Halbbild zuverlissig erfait und beschrieben
werden kann.

Abb. 6.19 zeigt iiberlagerte Trajektorien nach Auswertung der gesamten Bildfolge.
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1. Halbbild der 3. Aufnahme 1. Halbbild der 16. Aufnahme 1, Halbbild der 31. Aufnahme

Abbildung 6.17: Die Auswertung einer Bildfolge, die [Koller 92] am Durlacher-Tor-Platz
in Karlsruhe aufgenommen hat. Die initiale Lageschdtzung fiir Fahrzeug Nr. 2 ist nicht
korrekt, da es gerade in das Gesichtsfeld der Kamera eintritt. Das Bild von Fahrzeug
Nr1. 10 ist teilweise durch die eingeblendete Zeitangabe verdeckt, siehe erste Spalte. Nach
der Auswertung von 15 Halbbildern stabilisierte sich die Verfolgung von Fahrzeug Nr. 10,
nach Auswertung von 25 Halbbildern sogar auch fiir Fahrzeug Nr. 2 (siehe zweite Spalte).
Im unteren rechten Quadranten der 31. Aufnahme f&hrt Fahrzeug Nr. 10 gerade in den
Bereich der Strafle, der von den Blittern verdeckt wird.
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(b)

Abbildung 8.18: Auswertung zeilenverschrankter Halbbilder: (a) zeigt das 16. Bild der
Durlacher-Tor-Folge, wobei fiir beide Halbbilder dieser Aufnahme die Lageschdtzungen
dargestellt sind; (b) Auswertung des ersten Halbbildes; (c) Auswertung des zweiten
Halbbildes.

Abbildung 8.19: 48. Bild der Durlacher-Tor-Folge: Mit unserem neuen Ansatz kénnen
wir alle 12 Fahrzeuge mit denselben Parametern verfolgen.
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Abbildung 6.20: Initialisierung und Anpassung eines Fahrbahnmodells: Wie in Abb. 5.2
wird in diesem Teilsystem eine Initialisierung aus Fluchtpunkten ermittelt, die ihrerseits
aus Datensegmenten berechnet werden. Im Gegensatz zu Abb. 5.2 werden Datensegmente
jedoch nur fiir die Initialisierung des modellgestiitzten Anpassungverfahrens benétigt, eine
Modellauspragung wird — wie in Abb. 6.6 fiir Fahrzeuge - mit Hilfe eines Vergleichs eines
Modellgradienten mit aus den Bilddaten berechneten Datengradienten aktualisiert.

6.7 Fahrbahn

Eine Flachenanpassung wird auch bei der Anpassung des Fahrbahnmodells durch-
gefiihrt (vgl. Abb. 6.20). Abb. 6.21 zeigt eine iterative Anpassung und Abb. 6.22
die aktualisierte Lageschatzung. Allerdings ist der Fangbereich dieses Verfahrens
z. Zt. noch kleiner als bei dem auf einer Extraktion und Zuordnung von Kantenseg-
menten beruhenden Verfahren, so dafl zu ungenaue Initialisierungen nicht kompen-
siert werden kénnen.
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Abbildung 6.22: Die endgiiltige Aktualisierung der Fahrbahnmodellausprigung.



Kapitel 7
Begriffliche Beschreibungen

Im Vergleich zum System von [Koller 92] berechnet das weiterentwickelte System
auch begriffliche Beschreibungen von Verkehrsgeschehen aus einer Bildfolge. Je nach
Komplexitat der Vorginge in der Szene kann man auf der begrifflichen Ebene ver-
schiedene Abstraktionsstufen unterscheiden. Ein Ableuf als generischer Oberbegriff
fiir kombinierte zeitliche und raumliche Veranderungen in der Szene ist eine Gene-
ralisierung von Geschehen, von einfachem Ablauf, von Episede und von Geschichie
(vgl. auch [Nagel 88; Nagel 91; Walter 89; Kollnig & Nagel 93]). Ein Geschehen hat
die kleinste und eine Geschichte die gréfite Komplexitat unter den Abliufen. Ei-
ne Geschichte ist aus Episoden zusammengesetzt (Aggregation); diese bestehen aus
einfachen Ablaufen, welche ihrerseits aus Geschehen aufgebaut sind. Das in dieser
Arbeit vorgestellte System gibt inkrementell im Halbbild-Zeitraster der Bildfolge
Geschehensbeschreibungen in Form von deutschen [Kollnig & Nagel 93; Kollnig 92]
und englischen [Kollnig et al. 94; Damm 93] Bewegungsverben' und Verbalphrasen
aus. Zur Zeit sind 67 Verben bzw. Verbalphrasen fiir Geschehen an einer innerstidti-
schen Kreuzung [Kollnig et al. 94] sowie weitere 28 Verben bzw. Verbalphrasen fiir
Geschehen an einer Tankstelle [Damm 94] im System reprisentiert. Abb. 7.1 zeigt
berechnete begriffliche Beschreibungen fiir die Bustrajektorie aus Abb. 3.5. Einzel-
heiten zur Berechnung von Geschehensbeschreibungen wurden bereits in [Kollnig
& Nagel 93] publiziert, so daB wir die Ergebnisse hier nur knapp darstellen, wei-
tere Auswertungsergebnisse finden sich in [Kollnig et al. 94; Nagel 94b; Nagel 95b;
Storkebaum 92; Maier 93; Damm 93: Damm 94]. Zur Abstraktion von Details quan-
titativer Art, die nach automatischer Auswertung von Bildfolgen bei geometrischen
Beschreibungen anfallen, werden bei [Kollnig & Nagel 93] unscharfe Menge (fuz-
zy sets) eingesetzt. Um die Systemausgabe — diese wird auch schon in einfachen
Beispielen uniibersichtlich, siehe Abb. 7.1 - fiberpriifen zu kénnen [Nagel 77], wird
die Fahrzeugtrajektorie des Agens mit den berechneten Geschehen eingefarbt, siche
Abb. 7.2 [Kollnig & Nagel 93; Kollnig ef al. 94; Maier 93].

YUntersuchungen wurden auch mit griechischen (zusammen mit Yannis Stamatiou), chinesi-
schen (zusammen mit Dr. Jinyou Zhang), spanischen (zusammen mit Ricardo Orcera), bulgari-
schen (zusammen mit Maria Lilova) und persischen (zusammen mit Nazanin Baumgartner) Verben
durchgefiihrt. Die Ergebnisse wurden jeweils in einem internen Bericht zusammengestellt.
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Abbildung 7.1: Berechnete begriffliche Beschreibungen fiir die Bustrajektorie aus
Abb. 3.5: Agensgeschehen beziehen sich nur auf das Agens selbst, Ortsgeschehen zusatzlich
auf einen Ort, Fahrbahngeschehen auch auf die Fahrbahn, und Objektgeschehen beziehen
neben dem Agens noch ein weiteres Fahrzeug als Patiens ein. Der Bus als Objekt Nr. 10
wurde als Agens, Objekt Nr. 9 als Patiens gewihlt, ein punktférmiger Ort befindet sich
in der Nihe des Mastes der StraBenbeleuchtung. Die in Form temporallogischer Fakten
[Schéfer 93] ausgegebenen Geschehensbeschreibungen enthalten einen Giiltigkeitszeitraum
(vor dem Ausrufungszeichen), Bezugsobjekte und Orte (in runden Klammern als Argumen-
te) sowie einen Zusicherungsgrad A mit 0 < A < 1, der die vom Erkennungssystem guantifi-
zierte Akzeptanz der Geschehensbeschreibung im Giiltigkeitszeitraum ausdriickt. Zur
Abstraktion von Details quantitativer Art, die nach automatischer Auswertung von Bild-
folgen bei geometrischen Beschreibungen anfallen, werden bei [Kollnig & Nagel 93] un-
scharfe Menge zur Modellierung der geometrischen Trajektoriendaten eingesetzt, woraus
ein Zusicherungsgrad fiir jede Geschehensbeschreibung berechnet wird.

Geschehensbeschreibungen kénnen einem temporallogischen Beweiser [Brzoska 93]
als Fakten eingegeben werden, der von [Schifer 93] implementiert wurde, Aufbauend
auf einem Ansatz von [Nagel 91], benutzt [Schifer 93] Ubergangsdiagramme, um Ge-
schehen zu einfachen Abliufen zu verketten. Dabei geht allerdings die inkrementelle
Auswertungsstrategie verloren.

Eine weiterfihrende inkrementelle Auswertung wurde dagegen von [Haag 94; Damm
94; Haag 95] untersucht, die auf Arbeiten und Werkzeugen von [Nagel 91; Kriiger 91]
zuriickgreifen. Am Beispiel einer Tankstellenszene wertet [Damm 94] eine Bildfolge
bis hin zu Geschehensbeschreibungen aus (siche Abb. 7.3). Eine Erweiterung die-
ser (reinen) Zustandsbeschreibungen der Objekte und ihrer Beziehungen um Hand-
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Abbildung 7.2: Zur Uberpriifung der Systemausgabe wird die Trajektorie des Agens
mit berechneten Geschehen eingefirbt. Die Dicke der Trajektorie visualisiert den Zu-
sicherungsgrad. Treten mehrere Beschreibungen gleichzeitig auf. so werden die mit
Geschehen eingefarbten Trajektorien nebeneinander ins Bild projiziert. Diese Abbildung
visnalisiert die Ortsgeschehen des Busses aus Abb. 7.1.

lungsmoglichkeiten und -absichten der Akteure fithrt zu einem Situationsbegriff.
Analog zur Auspragung von Fahrzeug- und Fahrbahnmodellen auf geometrischer
Ebene prigt [Haag 95] Situationsschemata aus, die zusatzliches Wissen enthalten,
z.B. iiber iibliches Verhalten von Akteuren im StraBenverkehr. Damit lassen sich
zusitelich zur Pradiktion geometrischer Beschreibungen mit einem Kalmanfilter
auch auf begrifflicher Ebene Pridiktionen durchfithren [Haag 95). Berechnete Folge-
situationen kénnen dann die modellgestiitzte Bildauswertung unterstiitzen. Dieses
Vorgehen erméglicht z.B. eine selektive Bildauswertung, bei der man die Auswertung
auf in der Situation wichtige Objekte fokussiert.

Eine Zusammenfassung der relevanten Literatur zur Extraktion begrifflicher Be-
schreibungen aus Bildfolgen findet sich in [Nagel B8], weitere Quellen wurden in
[Heinze et al. 91; Kollnig & Nagel 93; Kollnig et al. 94] aufgefiihrt. Im Gegensatz zu
den Ergebnissen der vorliegenden Arbeit greifen [Neumann & Novak 86; Mohnhaupt
90; Mohnhaupt & Neumann 90; Mohnhaupt 92; Walter 89] auf synthetische Daten
zuriick, ohne ein einziges Bildsignal auszuwerten. [Schirra et al. 87; Herzog et al. 89;
Retz-Schmidt 91; Retz-Schmidt 92; Herzog 92; Howarth & Buxton 92; Schirra 94]
erganzen fehlende automatische Auswertungsergebnisse interaktiv,
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Iin Gegensatz zu den unscharfen Mengen [Kollnig & Nagel 93], der temporalen Lo-
gik [Brzoska 93; Schifer 93] sowie einem ersten Ansatz fiir eine unscharfe temporale
Logik [Baumgartner 94] verwenden [Huang ¢! al. 94] oder auch [Howarth & Bux-
ton 92; Howarth & Buxton 93] Bayessche Netze zur rechnerinternen Darstellung
begriffficher Beschreibungen. Ein Vergleich der Ergebnisse unserer Forschungsgrup-
pe mit den Ergebnissen von [Huang et al. 94] oder auch von [Howarth & Buxton
92; Howarth & Buxton 93] ist schwierig, da sich in den Arbeiten dieser Autoren
nur wenige Ergebnisse mit realen Daten finden. [Huang ef al. 94] interpretieren
Fahrzeugtrajektorien, die [Koller et al. 94] aus Bildfolgen berechnen, die eine feste
Kamera von einer Autobahnbriicke aufgezeichnet hat. [Howarth & Buxton 92] be-
rechnet aus interaktiv erginzten Trajektoriendaten Fahrbahngeschehen, wobei das
Fahrbahnmodell nicht an Bilddaten angepabt wird. Auf der Basis réaumlicher Re-
lationen zwischen zwei Fahrzeugen werden bei [Howarth & Buxton 93] Geschehen
wie ,vorausfahren®, .iiberholt werden® und hinterherfahren® ausgegeben. Diese
Forschungsgruppe verwenden teilweise geometrische Eingangsdaten, die Baker, Sul-
livan und Mitarbeiter aus Bildfolgen berechnen (vgl. Abschnitt 2.2), verfiigt aber
nicht iiber ein Gesamtsystem, in dem alle Auswertungsstufen vom Bildsignal bis zu
begrifflichen Beschreibungen implementiert sind. Daher sind [Gong & Buxton 92|
gezwungen, auf synthetische Daten zuriickzugreifen, um auf geometrischer Auswer-
tungsstufe Pradiktionen iiber die Bewegung eines Fahrzeugs zu machen.

Weiterhin gibt es Arbeiten, die eine umgekehrte Kette vom Begriff zur Bildfolge
untersuchen: Das System ANTLIMA (ANTicipation of Listeners’ IMAgery) von
[Schirra 94] erzeugt synthetische Bildfolgen zur Visualisierung begrifflicher Beschrei-
bungen. Dabei werden Bildvorstellungen, die sich Hérer von mitgeteilten Geschehen
machen, fiir bewegte Objekte und einen statischen Hintergrund visualisiert. [Messer
92] stellt einen Ansatz zur modellbasierten Synthese eines Bildauswertungssystems
zur Erkennung von 2D-Objekten vor. Am Beispiel einer Szene aus dem Straenver-
kehr zeigt [Messer 92|, wie man die Erkennung von Randpfosten begrifflich spezi-
fiziert, woraus sein System automatisch durch Kombination einfacher signalnaher
Operatoren einen Segmentierungsalgorithmus generiert. Die Algorithmen werden
in der PROLOG-ahnlichen Sprache TRIAS ausgegeben, die von [Eckstein 92] als
Werkzeug fiir eine Entwicklung von Bildauswertungsanwendungen entwickelt wur-
de. Die in dieser Sprache auftretenden Operatoren wurden in dem dazugehdrenden
Bildauswertungssystem HORUS [Eckstein et al. 93] implementiert.

Im Rahmen eines Fahrerunterstiitzungssytems stellt [Nagel 94a] eine Kette von be-
grifflicher Auftragsspezifikation bis hin zur Auftragsausfithrung unter Einbeziehung
von Sensordaten vor.

Begriffliche Beschreibungen bilden auch bei [Stopp et al. 94] eine geeignete Mensch-
Maschine-Schnittstelle: beispielsweise 1Bt sich eine Auftragsspezifikation fiir einen
mobilen Roboter natiirlichsprachlich formulieren. Im von [Stopp et al. 94] vorgestell-
ten Ansatz schlagen die Autoren die Verwendung statischer raumlicher Relationen
als Verbindungsglied zwischen der natiirlichen Sprache auf der einen und der sig-
nalnahen Auswertung auf der anderen Seite vor. Die Verbindung zwischen beiden
Ebenen ist jedoch noch nicht geschlossen.
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Abbildung T7.3: Die Agenstrajektorie ist mit Fankstellengeschehen emgefarbt. Dabei
entsprechen die Farben der Trajektorienabschnitte den Farben der Geschehen aus Abb. 7.1,
Mit griinen Linien ist ein Modell der Tankspuren und Tankplatze iiberlagert. Hinterlegt
ist das letste Bild der lolge: das Falrzeug hat auf dem letzten Tankplatz der vorderen
Tankspur angehalten [Damm 94].

i, v i '~ >

| or fsidr faren

it Pmmichar forw

Abbildung 7.4: Darstellung (eines Teils) der Tankstellengeschehen nach [Damm 9 1. Zum
Zeitpunkt der letzten Aufnahme dieser Sequenz wurden die Geschehen _anf der Tankspur
anhalten” und .auf dem letzten Tankplatz anhalten* erkannt.



Kapitel 8

Diskussion und Ausblick

8.1 Zusammenfassung und Diskussion

In der vorliegenden Arbeit wurden Bildfolgen des innerstadtischen StraBenverkehrs
automatisch ausgewertet. Dabei beschrankte sich das vorgestellte System nicht auf
die Losung einer Teilaufgabe. sondern realisierte erstmals eine ganze Kette der Aus-
wertungsstufen von sensorisch erfaiten Bilddaten iiber geometrische bis hin zu be-
grifflichen Beschreibungen von Verkehrsgeschehen. Das System wertet sowohl dyna-
mische als auch statische Aspekte der in der Bildfolge aufgezeichneten Szene aus.
Ein Vergleich mit konkurrierenden Ansétzen wurde ausfithrlich in den Abschnitten
2.5 und 4.4.3 sowie in Kapitel 7 durchgefithrt. In der vorliegenden Arbeit wurden
folgende Fortschritte erreicht:

e Der Einsatz leistungsfahigerer signalnaher Komponenten zur optischen FluB-
schitzung erwies sich als eine notwendige Voraussetzung zur Detektion beweg-
ter Objekte. Die somit verbesserten Initialisierungen erméglichen erst eine ro-
buste Verfolgung von Fahrzeugen, denn der Fangbereich der modellgestiitzten
Verfolgung braucht nun nicht mehr in gleichem Mafle wie frither die Unzulang-
lichkeiten einer zu groben Initialisierung zu kompensieren.

e Mit der Annahme, die in einer Bildfolge aufgenommene Kreuzung bestehe
aus zwei Scharen jeweils zu den Fahrbahnbegrenzungen paralleler Geraden
und einer dritten Geradenschar parallel zu den Ampelmasten, schatzen wir
Fluchtpunkte aus den Kantensegmenten einer Aufnahme. Es wurde erstmals
umfassend diskutiert, wie Kalibrierungsparameter und Fluchtpunktkoordina-
ten zusammenhingen (Tab. B.1). Die Fluchtpunktkoordinaten werden dann
benutzt, um in einem neuen Verfahren eine initiale Lage der Kamera relativ
zur Fahrbahnebene zu schitzen. In einem modellbasierten Verfahren wird diese
Lageschitzung anschlieflend iterativ korrigiert.

o In Zusammenhang mit der Fahrbahnanpassung wurden eine ganze Reihe von
Modellverfeinerungsschritten dargestellt. Die Untersuchungen der Unterschie-
de zwischen unseren Erwartungen und dem Verhalten des Systems nach einer
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Veranderung zeigten, dall wir mehr Annahmen iiber die Szene einbringen muf-
ten als urspriinglich erwartet. Die Zeit. die man in die Entwicklung geeigueter
Modelle steckt, spart man dann aber bei der Suche nach geeigneten Abstimm-
parametern und Schwellwerten zur Steuerung des Anpassungsprozesses. Bei
unzureichenden Modellen wird es oft unméglich, passende Abstimmparame-
ter zu finden, die nicht nur zur Auswertung eines einzelnen Bildes, sondern
einer gesamten Bildfolge einsetzbar sind. Deshalb wurden mehrere Fahrspu-
ren, Fahrbahnmarkierungen, wie z.B. Mittelstreifen, und auch Radwege in das
Kreuzungsmodell aufgenommen. Aufierdem wurden Markierungen nicht mehr
als einfache Linien, sondern als Streifen einer bestimmten Breite dargestellt.
Damit war es erstmals moglich, ein Fahrbahnmodell an Aufnahmen komplexer
innerstadtischer Strafenkrenzungen anzupassen.

o Ein signifikanter Fortschritt bei der Verfolgung von Fahrzeugen gelang durch
die direkte Anpassung von Polyedermodellen an Grauwertgradienten. Dadurch
konnte aufl die Extraktion von Kantensegmenten, die damit verbundenen Heu-
ristiken und Probleme verzichtet werden. Es wurde erstmals méglich, Fahr-
zeuge trotz beachtlicher Variation von Typ, Grifle, Position und Orientierung
im Bild sowie von Fahrtrichtung mit Beispielen aus sehr unterschiedlichen
Realweltkreuzungen durch das robustere Verfahren mit demselben Parame-
tersatz zu bearbeiteten. Die Positionsschitzungen sind damit so genau, daB
sogar Bewegungen von Halbbild zu Halbbild zuverlassig erfait und beschrie-
ben werden kénnen. Aufgrund der guten Ergebnisse dieses neuen Ansatzes zur
Lageschitzung von Objekten fanden im Rahmen dieser Arbeil hergeleitete
nene Invarianten (vgl. Gl. C.12 und Gl. D.8) fiir die Anpassung von Kanten-
segmenten nur im Anhang Platz.

Mit dem realisierten Anschlufl der Auswertungsergebnisse an die begriffiiche
Beschreibungsebene lassen sich erstmals Experimente auf mehreren, unter-
schiedlichen Auswertungsstufen machen. Begriffliche Beschreibungen ermagli-
chen eine Kopplung von aus Bildfolgen ermittelten Auswertungsergebnissen
an Datenbanksysteme oder terminologische Systeme.

Ein wichtiger Punkt war das Zusammenspiel verschiedener Systemkomponen-
ten: Ziel der Arbeit war nicht, einzelne Verfahren isoliert zu optimieren, son-
dern sie sollten im Systemrahmen zuverlissigere Auswertungsergebnisse lie-
fern. Auch mufite bei vom Benutzer entdeckten Schwachpunkten das gesamte
System daraufhin untersucht werden, an welcher Stelle aufgrund welcher un-
zureichenden Komponente das System keine zufriedenstellenden Ergebnisse
lieferte. Meistens lag die Ursache von Problemen bei der Auswertung darin,
daf zu wenig Modellwissen in der Bildauswertung ausgenutzt wurde.

Das System hat mittlerweile einen Reifegrad erreicht, der es gestattet, Systemver-
besserungen durch einen Gradientenanstieg im Verstandnisraum und nicht nur auf
der Ebene des Programmkodes durchzufiihren.

Das Gesamtsystem wird in Abb. 8.1 dargestellt.
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Abbildung 8.1: Darstellung des Gesamtsystems, wobei die Abbildungen 6.6 und 6.20 zu
einer Abbildung zusammengefafit wurden.
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8.2 Ausblick

Der vorgestellte Systemrahmen bildet einen Ausgangspunkt fiir zahlreiche interes-
sante, aus Zeitgriinden in der vorliegenden Arbeit jedoch nicht mehr aufgegriffe-
ne Folgearbeiten, die auf verschiedenen Auswertungsstufen mdglich sind. Mit dem
zur Verfigung stehenden System konnen rasch Experimente auch zunéchst konkur-
rierender Ansiitze aufl verschiedenen Auswertungsstufen durchgefithrt werden, Wir
diskutieren kurz einige weiterfithrende Moglichkeiten,

o Klassifikation: Mit der Zielsetzung, zunachst eine zuverlassige Verfolgung
von Fahrzeugen zu erreichen, wurde eine automatische Klassifikation in dieser
Arbeit zuriickgestellt. Eine Klassifikation von Fahrzengen ist auf verschiedenen
Auswertungsstufen moglich: zunéchst kann auf der Basis von Objektkandida-
ten eine grobe Klassifikation in LKW und PKW erfolgen; eine Unterschei-
dung zwischen PKW mit Stufenheck bzw. PKW mit FlieBheck hat [Koller 92|
durch Freigabe von Formparametern im modellgestiitzten Verfolgungsprozefl
mil drei Fahrzeugen durchgefiihrt, eine Weiterentwicklung dieses Ansatzes far
einen Routineeinsatz steht noch aus. Das in der vorliegenden Arbeit vorge-
stellte Gesamtsystem liefert zudem die Voraussetzungen, auch das Kreuzungs-
modell in der Klassifikation von Fahrzeugen zu verwenden, da zum Beispiel
Strafienbahnen oder teilweise auch Busse auf abgetrennten Fahrspuren fah-
ren. Mit einer Klassifikation von Fahrzeugen konnen als Erganzung zu den
im Rahmen dieser Arbeit vorgestellten Geschehensbeschreibungen begriffliche
Beschreibungen fiir die in einer Bildfolge aufgezeichneten Objekte berechnet
werden.

e Makroskopische Verkehrsanalyse: Ein wichtiger Punkt im Rahmen einer
Verkehrsanalyse ist der Ubergang von der Auswertung einzelner Fahrzeuge
zur Interpretation der Bewegung einer Fahrzeuggruppe, um KenngroBen wie
mittlere Geschwindigkeiten von Fahrzeugen zu ermitteln sowie eine Analyse
typischen Anfahr- und Abbiegeverhaltens an der Kreuzung durchzufiihren.

Hierfiir bietet es sich beispielsweise an, auf einer datengetricbenen Auswer-
tungsstufe FluBvektoren zu verfolgen oder auch mehrere Objektbildkandidaten
zu einer Ballung zusammenzufassen. Weiterhin ist auch im Szenenbereich auf
einer hoheren Auswertungsstufe eine Ballung von Trajektorien einzelner Fahr-
zeuge moglich. Von Interesse sind auch Untersuchungen, wie aus mikroskopi-
schen begrifflichen Beschreibungen einzelner Fahrzeugbewegungen makrosko-

pische Beschreibungen fir Fahrzeugpulks aggregiert werden kdnnen [Friiauf
95).

e Modellverfeinerungen: Bei Auswertung anderer Bildfolgen, in denen die
Fahrzeugabbilder grofler als bei den im Rahmen dieser Arbeit untersuchten
Aufnahmen sind, kann es notwendig sein, Fenster, Tiiren und Rider in dem
Modell darzustellen, um eine robuste Verfolgung sicherzustellen. Diese Details
kénnen dann auch im Rahmen der Erzeugung begrifflicher Beschreibungen
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aufgriffen werden. Notwendig erscheint eine Modellierung einer StraBenbahn
oder auch von LKWs. In diesem Zusammenhang tritt auch in einem starkeren
MaBe die Problemstellung auf, wie man Fahrzeugmodelle automatisch akqui-
rieren kann. Modellanpassungen gegliederter Objekte, z.B. von Fufigingern
[Kellner 93; Schiirmann 94], sind denkbar. Das vorgestellte Kreuzungsmodell
reprasentiert zur Zeit nur die Fahrbahnen an einer Kreuzung,. Eine Erweiterung
des Kreuzungsmodells auf Beschreibungen von Ampeln, Verkehrsschildern,
Hausern und Baumen ist witnschenswert. In diesem Zusammenhang erscheint
es notwendig, statt eines 2D-Kreuzungsmodells ein 3D-Kreuzungsmodell zu
entwickeln und auch andere Verfahren zur Berechnung von Initialisierungen zu
testen (s, [Barnard & Fischler 82]). Eine weitere Stofirichtung wird sein, sich
von einem polygonalen Kreuzungsmodell zu trennen, um konische Segmente
oder gar eine Klothoide [Dickmanns & Mysliwetz 92| an Bilddaten anzupassen,

Neue interessante Fragestellungen treten auch bei Auswertung von anderem
Bildmaterial auf, 2.B. bei Aufnahmen von Tankstellengeschehen [Damm 94].
Eine weitere Herausforderung bleibt die Auswertung von Bildfolgen, die eine
bewegte Kamera aufzeichnet [Mourad 94].

e Systemuntersuchungen: Das Bildauswertungssystem kann man anch als ei-
ne MeBeinrichtung auffassen, deren Stabilitit mit Methoden der Regelungs-
technik nachzuweisen ist. Bei Verfahren, die auf Kantensegmentzuordnungen
basieren, ist dies schwierig, da in die Ermittlung der Kantensegmente vie-
le Schwellwertentscheidungen eingehen, so daB der Fehler der Auswertungs-
schritte sicherlich nicht normalverteilt ist. Es bleibt zu untersuchen, inwieweit
bei Anpassung der Fahrzeugmodelle an Grauwertgradienten analytische Sta-
bilitatsuntersuchungen méglich werden.

e Erweiterung begrifflicher Beschreibungen: Ein wichtiger Gesichtspunkt
bei Berechnung begrifflicher Beschreibungen ist eine Riickkopplung der begriff-
lichen Auswertungsergebnisse auf Bildfolgen. Zum einen miissen vom System
erzeugte begriffliche Beschreibungen visualisiert werden, um sie uberpriifen
zu konnen. Dies wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit bei Geschehens-
beschreibungen durchgefithrt. Méglich ist auch eine Visualisierung der Aus-
gaben des temporallogischen Beweisers [Schifer 93] oder eine Visualisierung
der Auspragungen von Situationsschemata [Haag 95; Kriiger 91] in der Bild-
folge. Zum zweiten konnen begriffliche Beschreibungen genutzt werden, um
die geometrischen Auswertungsstufen zu verbessern. Damit lassen sich auch
globalere Optimierungskriterien fiir Fahrzeugtrajektorien aufstellen, was den
Auswertungsprozef gegeniiber nie auszuschlieBenden stochastischen Storein-
fliissen noch starker stabilisiert.

Ein weiteres Ziel bleibt die Berechnung reichhaltiger begrifflicher Beschrei-
bungen. [Nagel 94a] schlagt in diesem Zusammenhang vor, mit der Diskurs-
Reprisentationstheorie [Kamp & Reyle 93] eine Verbindung zwischen Bildfol-
genauswertung, Logik und natiirlicher Sprache herzustellen, um Algorithmen,
die urspriinglich zur rechnerinternen Darstellung und maschinellen Interpre-
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tation geschriebener natiirlicher Sprache entwickelt wurden. auf begriffliche
Beschreibungen anzuwenden, die ein Automat aus Bildfolgen aufbaut [Gerber
94].



Anhang A

Ballung optischer Fluflivektoren

[Koller 92] benutzte zur Detektion bewegter Fahrzeugabbilder die folgende Ballungs-
analyse, die aufl Arbeiten von [Sung 88] zuriickgeht: In einem ersten Schritt wird
jeder Flufivektor als ein Ballungskeim hetrachtet. Einem solchen Keimn werden alle
Vektoren zugeordnet, fiir die die Konjunktion folgender drei Pradikate erfillt ist:

o Zwei Vektoren erfilllen das Pradikat benachbart, wenn der euklidische Ab-
stand ihrer Fullpunkte einen Schwellwert 1, nicht iiberschreitet.

o Zwei Vektoren erfiillen das Pradikat parallel, wenn die absolute Differenz ihrer
Orientierungen einen Schwellwert ¢, nicht iiberschreitet.

o Zwei Vektoren erfiillen das Pradikat gleich lang, wenn ihre relative - beziiglich
des ersten Vektors — Langendifferenz einen Schwellwert ¢; nicht iiberschreitet.

In einem zweiten Schritt werden in einem rekursiven Verschmelzungsprozef maximal
disjunkte Mengen aus den Ballungen gebildet.

In einem dritten Schritt werden die FuBpunkte aller Vektoren einer solchen Menge
mit einem umschreibenden Rechteck (siehe 2.B. Abb. 3.3) eingeschlossen.

In einem vierten Schritt wird iiberpriift, ob ein Rechteck einen Vektor aus einem
anderen Rechteck enthalt. In diesem Fall werden die Ballungen vereinigt und ein
umschreibendes Rechteck fiir die Vereinigung gebildet.

Im Beispiel der Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 1.1 und Abb. 3.3) wihlten wir als Pa-
rameter ¢, = 1,1, = 15° ¢; = 15%. Das Abbild des Busses wurde zusammenhéangend
detektiert, da im vierten Schritt auch Vektoren zusammengefaBt werden, die nicht
benachbart sind.






Anhang B

Kalibrierung

B.1 Projektive Geometrie

Im Vergleich zur euklidischen stehen in der projektiven Geometrie keine Metrik
und damit auch keine Langen und Winkel, sondern Kollinearitat von Punkten und
Zusammenlaufen (engl. concurrency) von Geraden im Vordergrund [Kanatani 91].
Eine Einfithrung in die projektive Geometrie fiir die Bildauswertung findet sich in
[Duda & Hart 73], eine ausfithrlichere Darstellung geben [Mundy & Zisserman 92;
Faugeras 93]. Einen guten Einstieg vermittelt auch [Kanatani 91; Kanatani 93a],
woran wir uns zunachst orientieren.

B.1.1 Homogene Koordinaten von Punkten

Wir fassen den Bildbereich als zweidimensionalen projektiven Raum auf und defi-
nieren homogene Koordinaten von Punkten:

Definition B.1 Jeder Punkt des Bildbereiches wird durch ein homogenes Koordi-
natentripel (my, my, ma)7 beschrieben, wobet mindestens eine der drei Koordinaten
von null verschieden sein mup.

Mit einer Konstanten [, die mit der Brennweite identifiziert wird, definieren wir den
Zusammenhang zwischen projektiven, homogenen und euklidischen, inhomogenen
Koordinaten:

Definition B.2 Ein Punkl mit den homogenen Koordinaten (my,my,ms)7 wird im
Fail

o m3 # 0 mit dem eigentlichen Punkt (finy/ms, fmafms)” der Bildebene iden-
tifiziert, wobei x = fmy/may,y = fmy/my inhomogene Keordinaten genannt
werden,

o m3 = 0 mit einem im Unendlichen liegenden uneigentlichen Punkt oder Fern-
punkt identifiziert.
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Definition B.3 Di¢ (Halb-)Gerade durch optisches Zentrum und Bildpunkt heifit
Sehstrahl des Bildpunktes.

Die folgenden Lemmata verdeutlichen den Zusammenhang von homogenen Koordi-
naten und der der Bildaufnahme zugrundeliegenden Projektion.

Lemma B.4 Auf dem durch den homogenen Koordinatenvektor eines Bildpunktes
gegebenen Sehstrahl findet sich das Urbild des Bildpunktes in der Szene [Kanatani
91].

Beweis: Eigenschaft der Zentralprojektion. a

Lemma B.5 Der zu einem Bildpunkt mit den inhomogenen Koordinaten (z,y)"
gehirende homagene Koordinatenvektor (z,y, f)T und der Richtungsvektor des Seh-
strahls des Bildpunktes sind linear abhdingig [Kanatani 91].

Beweis: Folgt sofort aus Definition B.2. a

B.1.2 Homogene Koordinaten von Geraden

Definition B.6 Fine Gerade wird durch ein vom Nullvektor verschiedenes homo-
genes Koordinatentripel (ny,na,na)? definiert.

Auch hier unterscheiden wir zwischen eigentlichen und uneigentlichen Geraden:

Definition B.7 Eine Gerade mit den homogenen Koordinaten (ny,na,nz)? stellt
im Fall

1. ny # 0 oder ny # 0 die eigentliche Gerade nyz + nyy + nsf = 0 dar,

2. ny = ny = 0 eine uneigentliche Gerade im Unendlichen, die Ferngerade [Ka-
natani 91| dar.

Als die Menge aller Fernpunkte erganzt die Ferngerade die euklidische Ebene zur
projektiven Ebene,

Definition B.8 Die Ebene durch optisches Zentrum und eine Bildgerade hefit Pro-
jektionsebene der Geraden.

Lemma B.9 Die Projektionsebene einer Bildgeraden enthdlt das Urbild der Gerade
im Raum.

Beweis: Eigenschaft der Zentralprojektion. o
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Lemma B.10 Der zu einer Bildgeraden ax + by +c = 0 gehérende homogene Koor-
dinatenvektor (a,b,c/f)7 ist zugleich ein Normalenvektor der Projektionsebene der

Geraden.

Beweis: Folgt aus Definition B.8. 8]

Kennzeichnend fiir die projektive Geometrie ist anch die Dualitat von Punkten und
Geraden: die Definitionen und Lemmata B.6-B.10 entsprechen jeweils den Definitio-
nen und Lemmata B.1-B.5.

Lemma B.11 Der 8D-Richtungsvektor exner Raumgeraden ist orthogonal zum ho-
mogenen Koordinatenvektor der zugehorigen Bildgeraden.

Beweis: Nach Lemma B.9 liegt die 3D-Raumgerade, die Urbild der Bildgeraden ist,
in der Projektionsebene der Bildgeraden. Die Behauptung folgt aus Lemma B.10.
o

Korollar B.12 Der Normalenvektor der Projektionsebene ciner Bildgeraden ist or-
thogonal zur Raumgeraden [Echigo 90].

Definition B.13 Auf Fins normierte homogene Koordinaten heiflen N-Vektoren
[Kanatani 91].

Damit erhilt man eine Bildsphire [Kanatani 91]. Dabei sind die mit Fernpunkten
vervollstandigte Bildebene und die Bildsphire mathematisch aquivalent, denn der
homogene Koordinatenvektor eines Punktes der Bildebene und sein normierter N-
Vektor enthalten dieselbe Information: die Richtung des Sehstrahls.

B.2 Fluchtpunkte

Der folgende Satz zeigt die Bedeutung von Fluchtpunkten im Zusammenhang mit
Fragen zur Kamerakalibrierung:

Satz B.14 Der Richtungsvektor einer Geraden im Raum ist gleichzeitig der homo-
gene Koordinatenvektor des Fluchipunktes seiner Projektion [Kanatani 91; Lavest et
al. 93).

Beweis: Zu der Raumgeraden mit der Gleichung (X, Yi,Z)7 = (P,Q,R)" +
AU, V,W)" mit W # 0 gehort der Fluchtpunkt (e, ya0)”, wobei sich seine in-
homogenen Bildkoordinaten mit den Abbildungsgleichungen 4.1 wie in [Haralick 80;
Haralick & Shapiro 93; Caprile & Torre 90; Lavest et al. 93; Schuster et al. 93] aus

(zm)=}!im(fﬁ)=(f%) (B.1)
Yoo o fn+xw W
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ergeben. Seine homogenen Bildkoordinaten lauten (f{. f4. /)T = (U, V. W)T.
Zu der im Fall W = 0 parallel zur Bildebene verlaufenden Raumgeraden gehort der
uneigentliche Fluchtpunkt mit den homogenen Koordinaten (17, V.0)" [Lavest ef al.
93]. u}

Die Aussage von Satz B.14 ist dquivalent mit folgendem Korollar:

Korollar B.15 Der Verbindungsvektor vom optischen Zentrum zum Fluchtpunkt ist
kollinear zum Richtungsvektor aller Raumgeraden, deren Bilder sich im Fluchtpunkt
schneiden [Collins & Weiss 90; Caprile & Torre 90).

Lemma B.16 Die Lage der Fluchtpunkte im Bild ist unabhdngig von der Position
der Kamera im Raum, aber abhingig von der Orientierung und Brennweite der
Kamera [Schuster et al. 93].

Beweis: Beim Grenzibergang in Gl. B.1 spielt der Aufpunkt (P, Q, R)7 der Raum-
geraden keine Rolle. ul

B.3 Schitzung von Fluchtpunktkoordinaten

Sei eine Schar von Bildgeraden mit den Gleichungen
ar+by+ce =0 §i=Yaneg n (B.2)

gegeben, deren Urbilder parallel im Raum verlaufen.

B.3.1 Fluchtpunktschatzung mit inhomogenen Bildkoor-
dinaten

Der Fluchtpunkt (2., v soll auf allen Geraden der Schar liegen, dies fiihrt auf das
auch von [Straforini et el. 93] formulierte Minimierungsproblem:

Problem B.17 (Fluchtpunktschatzung mit inhomogenen Koordinaten)

Minimiere: Z(a.-.r + by + ) (B.3)

Satz B.18 Das Problem B.17 wird durch den Fluchtpunkt

( Too ) _ ( Ya Yab ) ( -Yaiq ) (Bi4)
Yoo Y ab, be - ¥ be,

gelost. Dariber hinaus gult:

s Ve LaiYbe—-Yab¥ac

tan ¢ = —

Lo - 25?20.01 = Zﬂib-zb.‘ﬂ"

(B.5)
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Beweis: Differentiation der Funktion in Problem B.17 liefert das Gleichungssystem:

n
23" ai(aix + by + )

=0
=1
2% bi(aiz + by +c) = 0. (B.6)
i=1
Dieses System besitzt die Losung aus Gl. B.4. 0

Im Fall paralleler Bildgeraden hat nicht nur die oben gestellte Minimierungsaufga-
be keinen Sinn mehr, sondern es steht auch in Gl B.5 auf der rechten Seite ein
unbestimmter Ausdruck. Bei gestorten Eingangsdaten ist die Matrix in Gl B.4 in
diesem Fall schlecht konditioniert, so daBl die Fluchtpunktschatzung sehr ungenau
wird, obwohl der 3D-Richtungsvektor der Raumgeraden eigentlich genau zu ermit-
teln wire. Die Gite der Fluchtpunktschatzung hangt stark von der Position der
Bildkoordinaten des Fluchtpunktes ab.

Ein weiterer Ansatz besteht darin, einen Fluchtpunkt als Schwerpunkt der Schnitt-
punkte der zu Geraden verlangerten Kantensegmente zu bestimmen [Caprile & Torre

90]; dies fithrt zu ahnlichen Problemen.
B.3.2 Fluchtpunktschitzung mit homogenen Koordinaten

Nach Lemma B.25 ist der homogene Koordinatenvektor des Fluchtpunktes orthogo-
nal zu den homogenen Koordinatenvektoren der Bildgeraden der Schar. Dies fithrt
auf das Minimierungsproblem:

Problem B.19

Mintmiere Z(a,-.t + by + 3

!z)z unter der Nebenbedingung z* + y* + z* = 1. (B.7)
=1

Mit den Bezeichnungen

x
A=|a b 3|, E=|y (B.8)
z

kann man dieses Minimierungsproblem folgendermaBen formulieren:
minimiere || AE||; unter der Nebenbedingung || E||; = 1. (B.9)
Dazu dquivalent ist die Minimierung von

| AE||Z — A(/IB([F - 1)
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mit dem Lagrangeschen Multiplikator —A. Damit wére ein Einheitsvektor E gesucht,
der
(ATA-M)E =0

erfiillt, der folglich Eigenvektor von

:)=|“;2 Yoy aibs E?:lﬂ.‘sf
ATA=| oo b TR B TG (B.10)

¢ F
Z:‘:l a‘S!x Z?:l b!-]l "‘:l 7“

ist.

Satz B.20 Das Minimierungsproblem B.19 wird gelést durch den Einheitseigenvek-
tor von AT A zum kleinsten Eigenwert [Chen & Jiang 91; Kanatani 91; Kanatani 92;
Kanatani 93b).

B.3.3 Schitzung des Azimutwinkels der 3D-Orientierung
einer Fluchtpunktrichtung

Denkbar ist auch die scharfere Nebenbedingung 72 + y* = |, wenn der Fluchtpunkt
nicht im Hauptpunkt liegt:

Problem B.21

Minimiere Y (axx + by + ?z)2 unter der Nebenbedingung x> + y* = 1. (B.11)

=1

Satz B.22 Das Problem B.21 fihrt mit der Substitution z = cos ¢,y = siné auf
die Lésung
2, b, 3 _ : 0:
tan 26 = 23— zza.b.ZC.’ Za.c.Zf.c,
Lalcd - (Zaw) +(Zha) -

fiir das Verhdltnis von Bildkoordinaten eines Fluchtpunktes bzw. fir den Azimutwin-
kel & im KKS einer zugehérigen Raumgeraden.

(B.12)

Beweis: Mit der Substitution z = cos ¢,y = sin  erhalten wir aus Problem B.21:

Minimiere }:(a.- cos @ + b sin ¢ + -3,1
=1

Differentiation liefert das System:

2)%. (B.13)

Il
L

2Z(a;cm$+hsin$+-‘;z)(—a,sin&+b,cos$) (B.14a)

I

¥lo8le

2z(a.-cos&+b.siné+s;z)‘7 0. (B.14b)
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Hierzu ist dquivalent:
Z(—a? sin ¢ cos ¢ + a;b;(cos? é — sin® §) + b? sin b cos @) (B.15a)

+2 z(—a;% sin ¢ + b;—;_:cos 4 =0

B 2(a.-5; cos ¢ + b;% sin @)
T '

(B.15b)

Setzt man Gl, B.15b in Gl. B.15a ein, ergibt sich:
Y°l(8? — a?)sin ¢ cos & + a;bi(cos? § — sin? )]
():a.-fll)2 sin ¢ cos ¢ — Ta:f zbgf;(cos’d; —sin? @) — (T b;%)?sin ¢ cos ¢ =y
T4 o

(B.16)

Eine Anwendung der trigonometrischen Additionstheoreme liefert:
— Eaf sin2é + 2% ab; cos2¢ + T  sin2¢
3, - a. & - S _ (Bl?
PUOILS SN SR YD1 DL SINNE > S DL LN ¥ S | )
T PBE T#

! I !

und somit:

a:&)? — &)2
(—Za.?+§_:b?+(Z P (zb‘&)) sin 26

2
£
ST b -
2T an-E2IE0T) o =0, (BaS)
£
woraus die Behauptung folgt. @]

Nach Gleichung B.12 ist die Losung des Problems B.21 in Satz B.22 unabhangig
von f. Dieser Ansatz liefert auch ein brauchbares Ergebnis bei in der Bildebene
parallelen oder fast parallelen Geraden: Mit a; = a und b; = b ergibt sich aus Gl.
B.12:

2 naby d — ab(Ta)’
na?vd —a*(La) +5#(Ta) -nPLd
ab(nr el - (Ta))
(@ -8) (nLc - (Ta))

ab
a? — B

tan 24

=2 (B.19)
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B.4 Fluchtpunkte und Kalibrierung

In diesem Abschnitt wird untersucht, wie die Lage von Fluchtpunkten zur Kalibrie-
rung der Kamera verwendet werden kann. Im einzelnen bestehen folgende Maglich-
keiten:

B.4.1 Fluchtpunkt und Brennweite

Lemma B.23 Bei bekannter Brennweite lifit sich die Orientierung der im Raum
parallelen Geradenschar aus dem Fluchtpunkt ihrer Projektion ins Bild bestimmen
[Barnard 83].

Beweis: Folgt aus Satz B.14. o

Definition B.24 [st die Geradenschar im Raum parallel zu einer der drei Koor-
dinatenachsen des Weltkoordinatensystems, so spricht man von einem Hauptflucht-
punkt [Magee & Aggarwal 84].

Zur Berechnung eines Fluchtpunktes werden oft folgende Lemmata ausgenutzt:

Lemma B.25 Der homogene Koordinatenvektor eines Fluchtpunktes ist arthogonal
zum homogenen Koordinatenvektor jeder Bildgeraden, die durch diesen Fluchtpunkt
verliuft [Collins & Weiss 90].

Beweis: Nach Lemma B.11 sind der homogene Koordinatenvektor (siehe Def. B.7)
einer Bildgeraden und der Richtungsvektor der zugehorigen Raumgeraden ortho-
gonal. Der Richtungsvektor der Raumgeraden und der homogene Koordinatenvek-
tor des zur Geradenrichtung gehorenden Fluchtpunktes sind nach Satz B.14 linear
abhingig. (]
Kennt man die Orientierung (U, V, W)7 einer im Raum parallelen Geradenschar und
die Brennweite f, so kann man fiir jedes Kantensegment im Bild entscheiden, ob es
auf dem Bild einer Geraden dieser Schar liegt [Lebegue & Aggarwal 93]:

Lemma B.26 Ein Kantensegment auf der Bildgeraden (az + by + ¢ = 0) hat als
Urbild ein 3D-Kantensegment mit der 3D-Orientierung (U, V, W)T, wenn

(all + bV + %wf < Schwellwert (B.20)

gilt.

Beweis: Im Fall ungestorter Bildgeraden gilt nach der Orthogonalititsaussage von
Lemma B.25 sogar: all + bV + iW=0. n}
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B.4.2 Horizont und Brennweite

Lemma B.27 Die Menge aller Fluchtpunkte einer Menge A von Raumgeraden liegt
genau dann auf einer Geraden g im Bildbereich, wenn alle Raumgeraden aus A
parallel zu emer Ebene E im Raum verlaufen.

Beweis: [Caprile & Torre 90] o
Definition B.28 Die Gerade g aus Lemma B.27 heifit Fluchtlinie der Ebene E.
Satz B.29 Der Normalenvekior einer Ebene tm Raum und der homogene Koordi-

natenvektor der Fluchtlinie dieser Ebene sind linear abhdngig [Kanatani 91).

Beweis: Satz B.14 und Lemma B.27. o
Die Ebene durch das optische Zentrum und die Fluchtlinie haben dieselbe Ebenen-
normale wie eine die Fluchtlinie erzeugende Ebene in der 3D-Welt.

Korollar B.30 Die Fluchtlinie einer Ebene bestimmt bet bekannter Brennweite den
Normalenvektor der sic erzeugenden Ebene in der 3D-Welt.

Zu in der Szene parallelen Ebenen gehort dieselbe Fluchtlinie im Bildbereich.

Definition B.31 Die Fluchtlinie einer zur Fahrbahnebene parallelen Raumebene
heifit Horizont.

Den Horizont erhilt man damit als Schnitt der Bildebene mit der Ebene, die parallel
zur Fahrbahnebene durch das Zentrum der Linse verlauft [Duda & Hart 73].

B.4.3 Zwei konjugierte Fluchtpunkte

Definition B.32 Zwe: zu im Raum orthogonalen Geraden gehérende Fluchtpunkte
heifien konjugierte Fluchtpunkte [Duda & Hart 73].

Satz B.33 Aus den Bildkoordinaten (2o, yoo™)7, (oo, yoo®))T zweier konju-
gierter Fluchtpunkte erhdlt man die Brennweite f aus:

f= \/_%mzwm — Yoo My 3. (B.21)

Beweis: Die homogenen Koordinatenvektoren (zs), ¥, £)7, (22?0, )T
(vgl. Def. B.2) der Fluchtpunkte sind nach Satz B.14 jeweils kollinear zu den Rich-
tungsvektoren der Raumgeraden. Nach Voraussetzung sind die beiden Raumgeraden
orthogonal:

2o 2,

v | | v | =0, (B.22)
f J
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woraus man die Brennweite [ erhilt (vgl. [Duda & Hart 73; Caprile & Torre 90;
Chen & Jiang 91]). s}

Im Gegensatz zu Verfahren, die inhomogene Koordinaten von Fluchtpunkten im
Bildbereich berechnen, sind Verfahren zu schen, die sofort homogene Koordinaten
von Fluchtpunkten auf der Bildsphire liefern. Hierfiir muB aber die Brennweite als
bekannt vorausgesetzt werden. Ist die Brennweite dagegen unbekannt, so berechnet
man zunichst die homogenen Koordinaten der Fluchtpunkte mit einer vorlaufigen,
fest gewahlten Brennweite f*:

Lemma B.34 Sei (m],m3,m3)7" der homogene Koordinatenvektor eines Bildpunk-
tes beziiglich der Brennweite f* und (m;,ma, m3)7 der homogene Koordinatenvektor
desselben Bildpunktes beziiglich einer anderen Brennweite [, so gilt [Kanatani & On-
odera 91; Kanatani 92]:

my m;
m = m |- (B.23)
msy }L.m:',

Beuweis: Die Bildkoordinaten von (m}, m3,m3)7 lauten z= f*mj/m3, y = f*m3/mi.
Der homogene Koordinatenvektor dieses Bildpunktes beziiglich einer anderen Brenn-
weite f lautet (z,y, f)T = (f*mj/m3, f*m3/m3, /)7, woraus mit der Homogenitat
des Koordinatenvektors die Behauptung folgt. ]
Bei homogenen Koordinaten konjugierter Fluchtpunkte kann die richtige Brennweite
anschlieflend ermittelt werden:

Satz B.35 Aus — eventuell mit einer noch unbekannten, jedoch fest gewdhiten
Brennweite [* berechneten — homogenen Bildkoordinaten (uy,vy,wy)7, (uz, va, w;)T
zweter konjugierter Fluchtpunkte erhdlt man die richtige Brennweite f aus:

f= f“}—————"‘"“ = (B.24)
uywy

wobet allerdings keiner der homogenen Vektoren parallel zur Bildebene verlaufen
darf: w; # 0.

Beweis: Mit Hilfe von Lemma B.34 korrigiert man die homogenen Bildkoordinaten,
fiir die nach Voraussetzung gelten soll (vgl. [Kanatani & Onodera 91; Kanatani 92)):

T
U Uz
b A wu |=o0 (B.25)
for )\ oo
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Lemma B.36 Aus zwe: konjugierten Fluchtpunkten erhdlt man den Normalenvek-
tor von zugehorigen komplanaren Raumgeraden [Chen & Jiang 91; Kanatani & On-
odera 91; Li-Qun et al. 92; Caprile & Torre 90; Collins & Beveridge 93] und damit
die Rotationsparameter.

Beweis: Zunachst bestimmt man die Brennweite f. Damit erhilt man auch die
homogenen Koordinaten der Fluchtpunkte, d.h. die Richtungsvektoren zugehoriger
Sehstrahlen. Das Kreuzprodukt dieser Richtungsvektoren liefert den gesuchten Nor-
malenvektor. Aquivalent hierzu ist die Berechnung einer Fluchtlinie als Verbindungs-
gerade zweier Fluchtpunkte im Bildbereich. Mit bereits berechneter Brennweite f
erhalt man aus den homogenen Koordinaten der Fluchtlinie sofort den Normalen-
vektor der Raumebene. (@]

B.4.4 Zwei Fluchtpunkte und Brennweite bzw. Schnitt-
winkel

Die bisher eingehende Orthogonalitat von Geradenscharen ist nicht immer gege-
ben, obgleich die in der Literatur dargestellten Verfahren zur Kalibrierung mittels
Kantensegmenten Orthogonalitat meist voraussetzen. Falls sich zwei StraBen an ei-
ner Kreuzung nicht in einem rechten Winkel schneiden, so liefern die Geraden der
Fahrbahnbegrenzungen keine zwei konjugierten Fluchtpunkte. Wir zeigen im folgen-
den, daB fehlende Winkelinformation durch Kenntnis iiber die Brennweite berechnet
werden kann und umgekehrt.

Satz B.37 Aus — eventuell mit eimer noch unbekannten, jedoch fest gewdhlten
Brennweite f* berechneten — homogenen Bildkoordinaten (uy, o1, wy)T, (ug, va, wa)7T
zweier nicht notwendigerweise konjugierter Fluchtpunkte erhdll man entweder

1. (nichtlinear) die richtige Brennweite [ bei bekanntem Schnittuinkel Ay der zu
den Fluchtpunkten gehdrenden Raumrichtungen oder

2. (auf einfache Weise) den Schnittwinkel A~y bei bekannter Brennweite f.

Auflerdem ergibt sich aus dem Kreuzprodukt

w uz
vy X v (B.26)
'IL.W] f;w,

der homagene Koordinatenvektor der durch beide Fluchtpunkte festgelegten Flucht-
linie (beispielsweise der Normalenvektor der Fahrbahnebene).
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Bewers: Mit Hilfe von Lemma B.34 korrigiert man die homogenen Bildkoordinaten,
fiir die nach Voraussetzung gelten soll:

T
uy uy
L Y L]
Lw, Lw,
£/ £ = cos Ay (B.27)
Uy uy \
" v
L
i un 2 !.w‘z g

Quadrieren liefert eine biquadratische Gleichung in f, die algebraisch nach f auflés-
bar ist. o

Brennweite f der Kamera und Schnittwinkel A~ horizontaler Raumgeraden sind
damit unmittelbar gekoppelt.

B.4.5 Drei Fluchtpunkte

Liegen die Bildkoordinaten (7o', Yoo ™) 7, (oo™, ¥oe )7, (T @, you™)7 dreier ge-
genseitig konjugierter Fluchtpunkte vor, so erhalt man mit Satz B.33 drei Glei-
chungen fiir die Brennweite. Bei verrauschten Eingangsdaten ist das Problem jetzt
iiberbestimmt: Die nach Satz B.33 aus den Bildkoordinaten zweier konjugierter
Fluchtpunkte berechnete Brennweite fithrt zwar zu einem Orthogonalsystem fiir die
homogenen Koordinatenvektoren dieser beiden Fluchtpunkte, nicht aber zu einem
Orthogonalsystem fiir die homogenen Koordinatenvektoren aller drei Fluchtpunkte.

Lemma B.38 Das Verhalinis der Bidkoordinaten eines Punktes ist unabhangig von
der Brennweite [Kumar & Hanson 90].

Beweis: Gleichung 4.1. o

Satz B.39 Die Lage einer Bild-Ursprungsgeraden durch einen Fluchtpunkt hingt
nur von den Rotationsparametern, nicht aber von der Brennweite ab [Echigo 90].
Die Brennweie gibt nur die Lage des Fluchtpunktes auf der Ursprungsgeraden an
(vgl. Abb. B.1).

Beweis: Nach Lemma B.16 wird die Lage eines Fluchtpunktes nur durch die Ori-
entierung und die Brennweite der Kamera bestimmt. Mit Lemma B.38 folgt die
Behauptung. o

Mit P bezeichnen wir die orthographische Projektion, die einen Punkt mit den
Kamerakoordinaten (X, Y4, Zi)7 auf den Punkt mit den Bildkoordinaten (zy, y;)T
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o s

Iy

Ursprungsgerade "

Abbildung B.1: Die Ursprungsgerade durch einen Fluchtpunkt hdngt nach [Echigo 90]
nur von der Orientierung der Kamera, nicht aber von der Brennweite ab. Die Brennweite
gibt nur die Lage des Fluchtpunktes auf der Ursprungsgeraden an, hier angedeutet durch
die Pfeile. Liegt der Fluchtpunkt im Hauptpunkt, so ist die Ursprungsgerade undefiniert.

X =
( e ) =P v )= ( 4 ) : (B.28)
Ys Ye

Z

wie folgt abbildet:

Korollar B.40 Wihrend ein 3D-Richtungsvekior E durch die Angabe zweier Frei-
heitsgrade bestimmt wird, werden

o seine orthographische Projektion P(E),
e die Ursprungsgerade durch seinen Fluchtpunkt im Bild und
o die Bildpunktverhdltnisse seines Fluchtpunktes

nur durch einen Fretheitsgrad bestimmt: durch den Azimutwinkel des SD-Richtungs-
vektors im KKS.

Lemma B.41 Sei eine Ursprungsgerade ax + by = 0 durch einen zu der 8D-
Richtung E gehorenden Fluchipunkt gegeben. Mit dem homogenen Koordinatenvek-
tor n = (a,b,0)7 der Ursprungsgeraden gilt dann

en™ . E=0,
o P(n)T. P(E)=0 und
o P(E) = (b,—a)" oder — falls E = (0,0,1)7 — P(E) = (0,0)7.

Bewets: Die erste Behauptung folgt aus Lemma B.25. a

Wir untersuchen im folgenden, wie man aus den Projektionen P(E.), P(E,) und
P(E.) dreier Raumrichtungen E., E, und E. diese Raumrichtungen berechnen
kann. Mehrdeutigkeiten treten dann auf, wenn zwei der drei Projektionen linear
abhangig sind.
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Lemma B.42 Unter den Voraussetzungen:

I. E, und B, sind orthogonal: ET - E, =0,

(55

. E. ist der Normalenvektor der von E. und E, aufgespannten Ebene:
E.=E:.xE,

3. P(E.)"-P(E,)=0,
{. P(E.) und P(E,) sind beide vom Nulllvektor verschieden,

sind P(E.), P(E.) oder P(E,), P(E.) lincar abhdngig.
Beweis: Nach Voraussetzung 4 sind P(E.), P(E,) vom Nullvektor verschieden.
Nach der Orthogonalitat in Voraussetzung 3 und Lemma B.41 kann man

E. = (cosB,sinf, Z:)7,

E, = (—sinf, cosf, Z,)" (B.29)
mit Z.Z, = 0 ansetzen, denn nach Voraussetzung 1 ist
0=E! E,=—cosfsinf+sinfcos f+2.2, = Z.Z,. (B.30)

J
Mit Voraussetzung 2

E.=E.x Ey=(~Z.cosf + Z,sin8,~Z.sin - Z,cos 3,1)7  (B.31)
verschwindet das Produkt der Determinanten
det (P(E.), P(E.)) - det(P (E,), P(E.))

cos 3 —Zecos B+ Zysin 3
sin A3 ~Zzsinf — Z,cos 3

—sinf —Zycosf+ Zysin g3
cos 3 —Z.sin 8 — Z,cos 3

==2Z, (cos? A+sin® ) =z.(¢u=73+an’ a)
= 0. (B.32)
a

Satz B.43 (Schitzung des Normalenvektors einer Ebene) Unter den
Voraussetzungen:

1. durch homogene Koordinatenvektoren n.,n, und n. sind drei Bild-Ursprungs-
geraden durch drei zu den 3D-Richtungsvektoren E., B, und E. gehorende
Fluchtpunkte gegeben:

P(n.)". P(E.) = 0, (B.33)
P(n,)" - P(E,) = 0, (B.34)
P(n.)"-P(E.) = 0, (B.35)
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2. E. ist der Normalenvektor der von E_ und B, aufgespannten Ebene:
E.=F.x E,,

9. die Vektoren P(E.) und P(E,) sind lincar unabhingig',
4. der Vektor P(E.) ist vom Nullvektor verschieden®,

5. der Kosinus des Schnittwinkels
EI S Ev

s 87 = BBy

(B.36)

ist bekannt und

6. im Fall cosAy = 0 sind P(E,) und P(E.) sowic P(E,) und P(E.) lincar
unabhingig’,

kann man E. bestimmen.
Beweis: Nach Voraussetzung 1, Voraussetzung 2 und Lemma B.46 gilt
E, = E.xn,,
E, = E. xmn,. (B.37)

Mit P(E.) und P(E,) (Vorausssetzung 3) sind auch n, und n, linear unabhangig,
so daB wir dhnlich wie im Anhang A.2.2 von [Horn 86| ansetzen kénnen:

E.=M_+pn, +v(n. xn,). (B.38)
Da P eine lineare Funktion ist und P(n. x n,) = 0 gilt, folgt:
P(E.) = AP(n.) + pP(n,), (B.39)

woraus man, da nach Lemma B.41 und Voraussetzung 4 mit n, auch P(E.) bekannt
ist, folgendes Gleichungssystem erhalt:

A
(Hm) ng( )=mmy (B.40)
U

Nach Vorausssetzung 3 existiert die inverse Matrix (P(n,), P(n,))-', so0 dafl man
A und g bestimmen kann. Aus Gl. B.38 folgt weiterhin:

E.xn, = —pn.xny)+vin.xn)xn,,

E.xn, = An.xn,)+v(n.xn,)xn, (B.41)

nshesondere sind dann P(E;) sowie P(E,) vom Nullvektor verschieden.

2Diese Forderung folgt nicht aus Voraussetzung 3: zeigen E,, E,, E. beispielsweise jeweils in die
Richtungen der entsprechenden Achsen des Kamerakoordinatensystems, so sind P(E;) und P(Ey)
orthogonal und linear unabhangig, P(E;) jedoch der Nullvektor.

3In diesem Fall bilden E,, B, E, cin Orthogonalsystem. Sind dariber hinaus die Projektio-
nen P(E;), P(E,) orthogonal, dann sind nach Lemma B.42 die Projektionen P(E,), P(E;) oder
P(E,), P(E;) linear abhangig.
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und mit der Beziehung (a x b)7(c x d) = (a”c)(b"d) — (a”d)(b"e) (vgl. S. 99 in
[Kanatani 93a]) demnach:

(E. xn.)"-(E, xn,)

= _’\I"”(": X ny)”2 + v? ((ﬂ'x x "i) X nz)T 2 (("r x "v) X "'v)

= —Mpl|(ne % n)|* + v¥|(ne x ny)|[*nT -n,. (B.42)
Desweiteren ist

1E: x n|* = pll(ne x n,)|I* + v2||(rs x 1,)|]*||mac]I* (B.43)

I1E: x my |l = Nl(me x ny)|[* +22[|(rs x ) 12|y |- (B.44)

Nach Voraussetzung 5 kennt man cos A~y. So erhilt man aus

(B x "’x)r (E. xny)

= cosAy (B.45
I[B- % nIl[E x| )
die Gleichung
= 20T,
Aty -0y = cosAv. (B.46)
Vi + 2|2 /A + o2 In, |2
Nun gilt:

e aus Vorausssetzung 3 folgt ||n.||* # 0 und |[n,|[* # 0,
o im Fall cos Ay # 0 erhilt man aus Gl. B.46 v und folglich E.,

e im Fall cos Ay = 0 erhilt man nur mit der Zusatzbedingung nT - n, # 0
aus Gl. B.46 eine Lésung fiir v, Die Zusatzbedingung n7 - n, # 0 folgt aus
Voraussetzung 6 mit Lemma B.42.

a

Korollar B.44 Sind durch homogene Koordinatenvektoren n.,n, und n, drei Bild-
Ursprungsgeraden durch drei zu den 3D-Richtungsvektoren E., B, und E. gehiren-
de Fluchtpunkte gegeben:

P(n,)"-P(E;) = 0, (B.47)
P(n,)" - P(E,) = 0, (B.48)
P(n.)"-P(E,) = 0, (B.49)
gilt
E. = E.xE, (B.50)
ET-E, = 0, (B.51)

und sind je zwei der Vektoren P(E.), P(E,) und P(E.) lincar unabhingig — ins-
besondere zeigt dann keiner der 3D-Richtungsvektoren in Richtung der optischen
Achse —, dann kann man E. bestimmen.
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Korollar B.45 Mit den Voraussetzungen von Korollar B.{4 lassen sich aus den
drei Ursprungsgeraden durch die Hauptfluchtpunkte die Rotationsparameter — un-
abhdngig von der Brennweite — vollstindig berechnen.

Tab. B.1 faBt verschiedene Méglichkeiten zur Berechnung von Kalibrierungsparame-
tern aus Fluchtpunkten zusammen.

B.5 Riickprojektion von Geradenorientierungen
von der Bild- in eine Raumebene

Zur Berechnung einer Riickprojektion von Orientierungen von Bildgeraden aus dem
Bildbereich in die Fahrbahnebene in der Szene reicht es, wenn man den Normalen-
vektor der Fahrbahnebene kennt:

Lemma B.46 (Gerade in bekannter Ebene) Wenn das Urbild einer Bildgera-
den ax + by + ¢ = 0 in einer bekannten Ebene AX + BY + CZ + D = () liegen soll,
dann erhalt man den Richtungsvektor der Raumgeraden unabhingig von der Tiefe
D aus [Haralick & Shapiro 93]:

A a
B | % b . (B.52)
c¢ c/f

Beweis: Der Richtungsvektor des Urbilds der Geraden muB zum einen orthogonal
zum Normalenvektor der Ebene, zum anderen nach Lemma B.11 orthogonal zum
homogenen Koordinatenvektor der Geraden sein. o

Korollar B.47 Die Berechnung der Richtung des Urbilds einer Bild-Ursprungsge-
raden az+by = 0, die in einer Ebene AX +BY +CZ+ D = 0 liegi, ist bei Kenninis
der Ebenennormale (A, B,C)T unabhingig von der Brennweite f und der Tiefe D
méglich.

Lemma B.48 Die Berechnung des Schnittwinkels der in einer Ebene AX + BY +
CZ+D = 0 liegenden Urbilder zweier Bildgeraden a1z +biy+¢) = 0 und ayz + by +
¢; = 0 ist bei Kenntnis der Brennweite f und der Ebenennormale (A, B,C)7 sogar
ohne Kenntnis der Tiefe D maglich. Gilt ¢; = ¢; = 0, so kann der Schnittwinkel
unabhdngig von der Brennweite f berechnet werden.

Beweis: Der Kosinus des Schnittwinkels der in der Ebene AX + BY +CZ+ D =0
liegenden Urbilder ergibt sich aus dem Skalarprodukt der nach Lemma B.46 mit
Gl. B.52 berechneten 3D-Richtungsvektoren der Urbilder. o
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senkrechte Masten

Normalenvektor Brenn- Schnittwinkel | Orientierung
der Fahrbahn weite der Straflen der Masten
und damit die

Rotationsmatrix

Fluchtpunkt vertikaler ja, bei senk- ja
Geraden und Brennweite rechten Masten Lemma B.23
Lemma B.23
Horizont und Brennweite ja
Korollar B.30
2 Fluchtpunkte von zwei ja ja 90 Grad
aufeinander senkrechten Lemma B.36 Satz B.33
Fahrbahnbegrenzungen
2 Fluchtpunkte der ja ja
Fahrbahnbegrenzung Satz B.37 Satz B.37
und Schnittwinkel
2 Fluchtpunkte der ja ja
Fahrbahnbegrenzung Satz B.37 Satz B.37
und Brennweite
3 Hauptfluchtpunkte: ja ja 90 Grad 90 Grad
sich senkrecht Lemma B.36 Satz B.33
kreuzende Straflen, (iiber- (iiber-)
senkrechte Masten bestimmt ) bestimmt)
3 Fluchtpunkte sowie ja ja ja 90 Grad
unbekannter Schnittwinkel Satz B.37 Satz B.33 Satz B.37
sich kreuzender Straflen,
senkrechte Masten
3 Fluchtpunkte sowie ja ja ja
keine Information iiber Satz B.37 Satz B.37 Lemma B.23
den Schnittwinkel sich
kreuzender Strafien bzw.
Orientierung der Masten,
aber bekannte Brennweite
Ursprungsgeraden durch
3 Hauptfluchtpunkte: ja 90 Grad 90 Grad
senkrechte StraBen, Korollar B.45
senkrechte Masten
Ursprungsgeraden durch
3 Fluchtpunkte, Schnitt- ja 90 Grad
winkel der Straflen, Satz B.43

Tabelle B.1: Diskutierte Maglichkeiten zur Berechnung der Rotationsmatrix, der Brenn-
weite, des Schnittwinkels der Strafenziige und der Orientierung von Masten. In den
letzten beiden Zeilen der Tabelle wird nur die Kenntnis der Bildpunktverhiltnisse der
Fluchtpunkte, nicht aber der Fluchtpunkte selbst vorausgesetzt.




Anhang C

Abstand zwischen Modell- und
Datenkantensegmenten

In diesem Anhang behandeln wir Uberlegungen, die im Zusammenhang mit expe-
rimentellen Untersuchungen zur Zuordnung von Modell- an Datenkantensegmenten
durchgefiihrt wurden. Zunichst wird dargestellt, wie aus dem Anpafiproze von Kan-
tenelementen an ein Geradensegment Unsicherheiten fiir dieses Geradensegment zu
schitzen sind.

AnschlieBend werden Probleme bei heuristisch gewahlten Abstandsfunktionen zwi-
schen Modell- und Datenkantensegmenten aufgezeigt, deren Abklarung aber zu neu-
en Problemen fithrte. Folglich wird der ganze Ansatz einer Zuordnung von Modell-
kantensegmenten zu Datenkantensegmenten verworfen und in Kapitel 6 ein grundsatz-
lich anderer Weg beschritten, um die Lage eines Objektes in der Szene aus Bilddaten
zu schatzen.

C.1 Schitzung von ¢’ aus den Bilddaten

Gegeben sei eine Menge von n Punkten {P(&,71),..., P(&,70)}, an die wir eine
Gerade anpassen mochten. Wir suchen die Gerade, die die Summe der Quadrate
der lotrechten Distanzen zwischen den Punkten und der Geraden minimiert. Im
Gegensatz zur von [Koller 92] verwendeten Methode der kleinsten Fehlerquadrate,
die als Fehler die Differenz entlang der Ordinatenachse zwischen einem Punkt und
der Geraden betrachtet, ist das folgende Verfahren unabhangig von der Lage des
Koordinatensystems.

Nach [Duda & Hart 73; Pavlidis & Horowitz 74] zeigt die gesuchte Gerade in Rich-
tung des Eigenvektors zum grofiten Eigenwert .y der Matrix:

V
Te = Vee .tn .
VEW VW
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] "
{5 Vee = ;Z}((,—E()’
Eg = "‘an 'i
o Vo = LX- B (c2)
E,, = = ¢ i=
n e
&y = = Z({I E{)("l Eﬂ)

Die Eigenwerte der Matrix ¥s sind

Vee + Vim + / (Vee — Vim)* + 4V

A = > (groflerer Eigenwert),
Vee + Vim — /(Vee — Vem)? + 4V2
Amin = i ( ;‘ =) i (kleinerer Eigenwert).
(C.3)
Die angepafite Gerade hat nach [Pavlidis & Horowitz 74] den Winkel
! 2Ven
¢ = —arctan (C4)
2 Vee = Vi
mit der positiven Richtung der é-Achse und dem Abstand
d= Eg¢sing — E,cos ¢ (C.5)
vom Ursprung des Koordinatensystems.
Wir setzen
02 = Aun (kleinerer Eigenwert), (C.6)

womit der durch 0% modellierte Fehler senkrecht zum Kantensegment mit dem in
[Pavlidis & Horowitz 74] angegebenen FehlermaB iibereinstimmt,

Zunichst wurde in unseren Experimenten durch die Wahl von o" = Anax die Ausdeh-
nung entlang der Lange eines Kantensegments mit einer Gaufverteilung modelliert;
systematische Fehler in der Lange wurden jedoch nicht erfaBt. Da ein langes Da-
tenkantensegment, etwa aufgrund von Verdeckungen, eventuell nu.r halb so lang wie
das zugehorige Modellkantensegment ist, erschien dieses grofie a schon vertretbar.
[Deriche & Faugeras 90| geben an, daB, mit der Ausnahme von E(urzen Kantenseg-
menten, a'“ viel grofler als o7 sein soll.

[Zhang & Faugeras 92b] beschreiben den Mittelpunkt m eines Kantensegments mit
Endpunkten M; und M, als

. M, + M, T

3 . (C.T)
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wobel u ein Einheitsvektor in der Richtung des Kantensegments ist und n eine
(skalare) normalverteilte Zufallsvariable mit Mittelwert 0 und Standardabweichung
o = kl mit der Lange I des Kantensegments sowie einem experimentell bestimmten,
vom Kantensegment unabhangigen « = 0,2 ist.

In unseren Experimenten ergab die Wahl von alz, = Amax keine brauchbaren Ergeb-
nisse: zwar wurden durch Verdeckung aufgebrochene Datenkantensegmente noch
richtig zugeordnet, doch auch zahlreiche Datenkantensegmente der Fahrbahnmar-
kierung wurden oft als Zuordnungskandidaten fiir Modellkantensegmente von Fahr-
zeugen ausgewihlt, denn UI" nahm gerade bei grofien Kantensegmenten sehr grofle
Werte an. Daher wurde aﬁ nicht mehr auf diese Weise aus den Bilddaten geschatzt,
sondern wie bei [Koller 92] fest auf off = 2,4 eingestellt.

C.2 Unsicherheit in der Orientierung eines Kan-
tensegments

Gegeben seien n Punkte {P(&.m),.... P(€..7,)}, die an ein Kantensegment ange-
pabBt werden sollen.

Wir berechnen nun, wie sich Fehler der Punkte {P(&;,m1),..., P(&x.mm)} 2zu einem
Fehler von ¢ fortpflanzen. Ein analoges Ergebnis wurde inzwischen von [Daucher
et al. 93] publiziert, allerdings ohne eine Herleitung. Untersuchungen zu dieser Fra-
gestellung finden sich auch bei [Kanatani 93a), der eine Fehlerrechnung aber nicht
in der Bildebene, sondern auf einer Bildsphare durchfiihrt.

Wir nehmen an, die Fehler in den Positionen der Punkte P(&;, 7:) seien unkorreliert
und haben die gleiche Kovarianzmatrix

2 2
Epign) = ( Uf ai" ) . (C.8)
& Tm
Mit den Ableitungen
Wee _ O 1<~ py Wee _
T 8&n,§(€' Ee) Ik 0
. n a
= ;;((Ei'EO(&ik—a_&Ef))
2 1
= ;g((fi‘Ei)(éik_;))
= g({ - E) (C.9)
= ~(6-E
o _ o _ 2,
ET e = A= En)
5 1
Vo o -5 W - lp-my

.8_5;- n M n
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erhilt man aus GL. C.4

a9 = ila.rcl.au ———2‘(2"
(3 &2 Vee = Vin
Wiy 3(Vye=VYom)
B l 1 i (Vee — Vi) . Ven . GEx
T2 W | (Vee — Vim)?
1+ (v) (Vee = Vim)

! (Vee — Van) 2 (me — Eo) — Ver 2 (€ — Ee)

1+ tan? 26 (V“ . Vym)z
1 2
- nv:s-vé (s = Ey) — tan 26(¢k — Eq)) (C.10)
und
2o - 1cos22¢ E¢) + tan 2 C.11
I nVg— ((f* ¢) + tan 2¢(ne — E,)). (c.11)

Mit Hilfe der Fehlerfortpflanzungsregel erhalt man fiir den Fehler ¢ des Winkels ¢

2 2 a
a3=i(gz zg) % % | [ %
= Hn  Im 052 a'!zm _:"_t

" ke

2
= E((g:)o“-’-i’g:g: 2 +(a¢)o:,,)

1 cos* 2¢ « 2 2 2
- { [Von — 2Vz tan 26 + Veg tan? 2] o,
+2((—tan 2¢)Vee + (1 —tan? 26)Vg, + (tan2¢)V;y| of,
+ [Vee + 2V, tan 26 + V;,, tan® 2¢] o2,
1 1 vz AV V2
= { Vo~ v + ol | o2
n .58 4vZ wbm © (Veg=Van)
(th = "vm) 1+ —‘n—’(l’“—v.,.,) 5 WV, (— e Vi eV o
+ "v“-v,."‘ Fu_}‘/’_)’ &t Vgt | Tn
+ | Vee + o—22— 4 Mﬂ.’ 2
® V“-V"" (Vee=Van) T
_ I (Vee — Van)* { [v.,., (Vee? =2 Vg Vira# Vo * 44 Vg’q)] o2
G (foz -2 Vi( V!m + va2 + 4‘/(?7)1 (V“—V'v'l)‘ &
49 Vin (Vee® =2 Ve Vit Vo> H4 V) a2
(Vee=Vam) £n

Vie (Vee? =2 Vg Vit Vi 2 +4 V2.
+ (Ve -2V Cuhid. t) | 52
(Vee=Van)
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1 Von 03 — 2Viy 0F, + Vie o,
n (Vee — Vin)2 +4 V3

(C.12)

Mit den Annahmen ¢f, = 0 und o, = o}, = ¢* erhilt man aus der letzten Zeile
unter Beriicksichtigung von Gl. C.3
7 £
a: = _l_ : ‘(6 +:nn 702
n (Veg — Vi) + 4V
1A A
1 max T mm)oz_ (C13)
n (’\mu = ’\mm)
Damit ist o} unabhéngig vom Winkel ¢ und invariant gegeniiber einer gemeinsamen
Rotation der Kantenelemente. Da die Matrix Eg positiv (semi)definit ist, sind ihre
beiden Eigenwerte Apax und Ay, nicht negativ. Fiir groBe AX = Apax— Amin ist 03 =
1 ﬁ o2, fiit AX = Apax—Amin — +00 konvergiert 03 — 0. Fiir A = Anax— Amin —
0 konvergiert a:‘; — +0o0; in diesem Fall sollten die eingehenden Kantenelemente statt
an ein Geradensegment besser an einen Kreis angepafit werden.
AuBerdem hangt o3 antiproportional von der Anzahl n der in die Anpassung ein-
gehenden Kantenelemente ab. Ein Nachteil dieser Schatzung von o} besteht in der
Einfithrung eines neuen Parameters ¢, der die Unsicherheit der einzelnen Pixelpo-
sitionen beschreibt.

C.3 Diskussion der Mahalanobisdistanz
zwischen Modell- und Datensegmenten

C.3.1 Definition der Mahalanobisdistanz

Fiir eine n-dimensionale, normalverteilte Zufallsvariable 2 mit Erwartungswert p
und Kovarianzmatrix £ heifit die Grofle
@, ) = (2 — ) (5) (2 — 1) (C.14)

die (quadratische) Mahalanobisdistanz von @ zu p [Duda & Hart 73; Tou & Gonzales
74]. Sie geniigt einer x’-Verteilung mit n Freiheitsgraden [Bar-Shalom & Fortmann
88]. Mit einer Konstanten k definiert die Gleichung

(2 — w)T(E) (@ — ) = k? (C.15)
ein Hyperellipsoid mit ,Radius® k [Niemann 83]. Mit Hilfe einer Vertafelung der x*-
Verteilung laft sich die Wahrscheinlichkeit, dafi ® im Hyperellipsoid liegt, ermitteln.
Da die Addition einer Konstanten ¢ zu einer Zufallsvariablen die Kovarianzmatrix
unverandert 1aBt, jedoch den Erwartungswert verschiebt, gilt fiir die Zufallsvariable
y=2+c

dly.p+c)=d(zp) , (C.16)
die Addition einer Konstanten hat folglich keinen Einflu auf die Mahalanobisdistanz
einer Zufallsvariablen  von ihrem Erwartungswert p.
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C.3.2 Mahalanobisdistanz zweier Zufallsvariablen

Mit der Mahalanobisdistanz kann man auch die Differenz zweier Zufallsvariablen
— beispielsweise eines Datenkantensegments p und eines Modellkantensegments
) — beschreiben, indem man ihre Differenz mit Hilfe der Kovarianzmatrix ihrer
Differenz normalisiert: hat #p die Kovarianzmatrix £p sowie #p die Kovarianz-
matrix Ty, so hat ihre Differenz 25 — @4¢ bei stochastischer Unabhangigkeit die
Kovarianzmatrix £p+ X . Die (quadratische) Mahalanobisdistanz zwischen p und
)y ist definiert als:

JZ(CD,QM)z (QD‘GM)T(ED'FEM)_l(BD—UM) . (Cl?)

Diese hat jedoch nur danu eine x?-Verteilung, wenn der Erwartungswert von @ p—a u
verschwindet, wenn demnach 2 und @) denselben Erwartungswert haben.

Mit einem festen k bzw. einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit — [Bar-Shalom &
Fortmann 88] schlagen 95% vor — definiert die Mahalanobisdistanz ein Hyperellip-
soid wie in Gl. C.15. Das Innere des Hyperellipsoids nennen wir Akzeptionsbereich
(fiir eine mogliche Zuordnung von @p zu #p), das AuBere Ablehnungsbereich.

Die Mahalanobisdistanz zweier Zufallsvariablen ist unabhingig von der Wahl des
Koordinatensystems. Geht durch Drehung mit Drehmatrix £ und Translation ¢
eine Zufallsvariable 2 mit Kovarianzmatrix ¥ in die Zufallsvariable Rz + ¢ mit
Kovarianzmatrix RERT iiber, so erhilt man fiir die Mahalanobisdistanz:

d*(Rep +t,Rep+t) = (Rep— Reax) (REpRT + REMRT) ' (Rep — Repy)
= (R(p—an)) (B")"(Zp + Ex) 'R R(zp — 2y)
= (2p—2x) RTR(Ep + En) 'R R(ep — 2)
= (ep—2m) (S +Ey) (@D — 2u)
= d(ep,zn) - (C.18)
Diese Aussage lafit sich verallgemeinern auf lineare Transformationen [Niemann 83]:
Geht durch lineare Transformationen mit einer reguliren Matrix S und einer Trans-
lation um den Vektor ¢ eine Zufallsvariable # mit Kovarianzmatrix ¥ in die Zufalls-

variable Sz + t mit Kovarianzmatrix SES7T iiber, so erhilt man fiir die Mahalano-
bisdistanz:

d(Szp +t, Sea + )

(Sep — Sea) (SEpST + SEMST) ! (Szp — Szar)
(S(@: —2a0))"(ST) (Ep + Enm) 1S S(2p — 2r)
(20— 2m)"ST(ST) M + En) (@0 — 1)

(2p — )" (Ep + Zn) (20 — 2r)

Plzp,2y) . (C.19)
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Die Mahalanobisdistanz zweier Zufallsvariablen ist demmnach invariant gegeniiber
Kongruenz- und Ahnlichkeitsabbildungen sowie — auch unterschiedlichen — Ska-
lierungen der Koordinatenachsen. Die Unabhingigkeit der Mahalanobisdistanz ge-
geniiber Skalierung ist nur ein Spezialfall der durch die Mahalanobisdistanz ja gera-
de beabsichtigten Unabhingigkeit des AbstandsmaBes von Schwankungen, die durch
eine ,Division® durch die Kovarianzmatrix der Differenz erzwungen wird.

C.3.3 Verallgemeinerte Mahalanobisdistanz zweier
Zufallsvariablen

Sei f(#p,za) eine (vektorwertige) Funktion zweier unabhangiger Zufallsvariablen
@p und &y mit Kovarianzmatrix Xp bzw. Sy, Dann wird durch

dizp,2m) = f(2p,2m)S; flzn, 2x) (C.20)

eine verallgemeinerte (quadratische) Mahalanobisdistanz zwischen 2p und zar de-
finiert, wobei sich die Kovarianzmatrix ¥y aus

= (m) R (m) (C.21)
0 | X
| 2x
: ; Yp 0 zp
- (&= e~ ~l|—=- (c.22)
dzp a2z af
0 | Eu 2
dzae
= af af T af _d_i_ T
= (azo) =D (azn) + (m> Ly (38,\4) (C.23)

berechnen 1aBt. Wir halten fest, dall sich — ohne weitere Forderungen an die die
Distanz definierende Funktion f — die Kovarianzmatrizen von 2p bzw. @y getrennt
transformieren lassen, was zu einer Halbierung der Zeilen- bzw. Spaltenzahl der
auftretenden Matrizen fiihrt,

Die Funktion dj ist als quadratische Form in f nur positiv semidefinit. Ist die
Funktion f in ihren beiden Argumenten symmetrisch, d.h. gilt f(=,y) = f(y,2),
so ist auch die Funktion d} symmetrisch. Gilt fir die Funktion f die Gleichung
f(=,2) = 0, dann gilt aurh dj(z,) = 0. AuBerdem gilt die Dreiecksungleichung
dy{e.y) < dj{=,z) + dj{z,y). Demnach ist d eine Halbmetrik!, wenn f symme-
trisch ist und die Gleichung f(=,2) =0 erfulll

!Eine Halbmetrik p ordnet jedem Paar ¢,y eine reelle Zahl zu, so dafl folgende Eigenschaften
erfilllt sind:

* plxy)20;
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C.3.4 Transformation der verallgemeinerten Mahalanobis-
distanz zweier Zufallsvariablen bei Verkettung ihrer
definierenden Funktionen

Verkettet man die eine verallgemeinerte Mahalanobisdistanz zweier unabhangiger
Zufallsvariablen p und 2 mit Kovarianzmatrix £p bzw. ¥, definierende Funk-
tion f(zp,2a) mit einer Funktion g:

a2 fdzp,2m) = (g0 £) (zp,2m)E505(g © f)(zp.2N), (C.24)

so erhilt man die zur transformierten verallgemeinerten Mahalanobisdistanz geho-
rende Kovarianzmatrix Eg,¢ zum einen aus:

T P T
5oy = (3(90 f)) o (3(901‘)) % (6(90 .f)) Su (dg:j)) . (C5)

dap dzp dzyy

zum anderen aber mit Hilfe der Kettenregel

Ngof)\ _ (% ([ of
(a(zo,nu)) a (af)|f=f(ao‘cu) (a——(,b,m)) (C.26)

ag\ .. (dg\"
Sm, = (—) L! —) 3
1 (af f=f@pzn)

d.h., hat man bereits ¥y berechnet und méchte man das Abstandsma8 mit Hilfe von
g verandern, so braucht man nicht mehr auf die urspriinglichen Kovarianzmatrizen
Ep bzw. Yy zuriickzugreifen, sondern kann Xy und Gl. C.27 benutzen. AuBerdem
folgt fiir die Funktion h = g o f die Gleichung

Th = Zgor - (C.28)

auch aus:

(C.27)

Die letzte Aussage betrachten wir nochmals an einem Beispiel: Sei eine Ursprungs-
gerade durch einen Punkt P = (£ 5) mit Varianzen o} sowie o} gegeben, wobei
wir £ > 0 und n > 0 voraussetzen. Der Winkel ¢, den die Gerade mit der positiven
Richtung der z-Achse einschliefit, 1aBt sich n.a. durch eine der folgenden Gleichungen
bestimmen:

Parctan(€,7) = arctan% . (C.29)
Purcin(€,1) = ucsins_,;ﬁrn (C.30)
éuuul(€|7)) - arCCOS\/E_f—mq % (C3I)

e plzy)=0fallsz =y,
* oz y) =ply2)
o ple.y) < plz,z)+ plz,y) fir alle 2, y, z.
Bei einer Metrik gilt zusitzlich: aus p(z,y) = 0 folgt z = y.
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Da die Ableitungen

3¢mlul ) 7 1 _(- 7 E )

aé,m) ( £ (1+%;)'£(1+!{1;))"‘ E 4 y? (C.32)
B¢nc.nn . ﬂf :7€zl+,,1 o (£2+n2)577 _ (_ 7 6 )
oEn  i-gm @™ i o E Bt
Obarccos == 7(-::; TR én B <— 7 ¢ )
8(6!7) Jl — E"E? ’ J] = (7&1";.(62 ¥ 7]7)3/2 = E? + TIZ‘ 62 + "2

alle iibereinstimmen, erhalt man — unabhangig von der Wahl einer der drei Berech-
nungsvorschriften aus Gln. C.29 - C.31 — den Fehler des Winkels aus

2 i : 2 £ : 2
0y = (—E’Tﬂ’ o + (m) ay- (C.33)

Da aber mit

i 1
rlllt:
1+t2 Jeu(2) 1+

fun(t) = (C.34)

zum einen arctan = arcsin o fyy, zum anderen arctan = arccos 0 fe, gilt, folgt die
Unabhéngigkeit des Fehlers des Winkels von seiner Berechnungsvorschrift direkt
aus Gl. C.28. Das heiBt aber auch, daf man die Kovarianzmatrix des Kosinus eines
Schnittwinkels sowohl direkt mit Hilfe des Skalarprodukts als auch indirekt mit Hilfe
der Berechnung des Schnittwinkels als Differenz zweier Arcustangens erhalt.

C.3.5 Untersuchung der Mahalanobisdistanz von [Deriche
& Faugeras 90] bzw. [Koller 92]

Im folgenden verwenden wir die Mittelpunkt-Reprasentation (m.,my,0,1) nach [De-
riche & Faugeras 90] zur Darstellung von Modell- und Datenkantensegmenten und
untersuchen ihre Mahalanobisdistanz nach Abschnitt C.3.2 bzw. nach Abschnitt
(.3.3, wenn fiir die die Distanz definierende Funktion f die komponentenweise
Differenz der Mittelpunkt-Reprasentationen von Modell- und Datenkantensegment



144 ANHANG C. ABSTAND VON MODELL- UND DATENSEGMENTEN

gewihlt wird. Die Fehlerkovarianz von Datenkantensegmenten ist durch

oif cos® 403 sin® 0 (’}21'“31 )osin 8 cosd

2 ) 0 0
("i-aihiu?mnﬂ 07‘ -cost 9+aﬁ win® @ 0 0
£p =Zp(0) = ! ’ ) (C.35)
0 0 o0
0 0 0 20“"'

gegeben, wobei wiederum o) den Fehler der Kantenendpunkte in bzw. o, den Fehler
senkrecht zur Kantenrichtung erfafit.

Die Fehlerkovarianzmatrix £y eines Modellkantensegmentes wird aus der Fehlerko-
varianz P des geschitzten Modellzustands @, bestehend aus Position, Orientierung,
Geschwindigkeit und Winkelgeschwindigkeit des Fahrzeugmodells, und mit Hilfe der
Jakobimatrix der MeBfunktion h berechnet:

- T
Biss (g_:) p(gg) . (C.36)

Geometrische Tlberlegungen, wie die Forderung nach Unabhingigkeit des Schnitt-
winkels zweier Kantensegmente von der Wahl des Koordinatensystems — hier spe-
ziell: der aus den Orientierungen zweier Kantensegmente berechnete Schnittwinkel
soll sich nicht dndern, wenn man die Kantensegmente gleichzeitig in der Bildebene
dreht —, erfordern die im folgenden beschriebene Korrekiur des aus ihren Winkeln
8 bzw. 0y berechneten Differenzwinkels A, Ist der Wertebereich des Winkel eines
Kantensegmentes das Intervall (—7, 7] — wir sprechen dann von orientierten Seg-
menten —, so lautet die Korrektur fiir den Schnittwinkel (vgl. [Zhang & Faugeras
92b; Zhang & Faugeras 92a)):

Op — Op, falls 0p — Oy € (-x,x]
Op —Op — 27, fallsp —Opy > 7 (C.37)
Op — Oy + 2w, fallsp — Oy < —x

Af=0p — Oy

= 0D = OM mod 27 . (C38)

Der geometrische Gedanke dabei ist, als Schnittwinkel von Halbgeraden bzw. ge-
richteten Strecken den kleineren der beiden Schnittwinkel zu wihlen.

Ist der Wertebereich eines Winkels # das Intervall (—w/2,7/2], sind die Segmente
also nicht orientiert, so lautet die Korrektur:
O — Oar, falls Op — Oxr € (—7/2,7/2)
Ab= 0D = oM i 01) = 0,« ~K3 falls 00 - I)M > 7!'/'2 (C39]

Op — Oy + 7, falls Op — Oy < —7/2

01) —0,\1 mod 7 . (0.40)
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Der geometrische Gedanke dabei ist, als Schnittwinkel von Geraden den kleineren der
beiden Schnittwinkel zu wahlen. Das Vorzeichen des so berechneten Schnittwinkels
induziert keine Ordnungsrelation zwischen den einzelnen Winkeln: die durch

Op >0y = O0p—0p >0 (C.41)
definierte Relation > ist weder transitiv noch antisymmetrisch? .

Eine Drehung eines Kantensegmentes in der Bildebene um einen Winkel ¢ 1ait sich
durch folgende Transformation im (m,, my, 0,!)-Raum darstellen

cos¢g —sing 0 0 ms 0
sing ¢ 00 0
Soqt=| TP =9 il . (C.42)
0 0 10 [/ ¢
0 0 01 { 0

Da fiir jedes um den Winkel ¢ gedrehte Datenkantensegment 2 die transformierte
Kovarianzmatrix SXp(0)ST gleich der aus Gl. C.35 fir ein Datenkantensegment mit
Winkel 6 + ¢ direkt berechneten Kovarianzmatrix £p(6 + ¢) ist, folgt mit GL. C.19
fiir die Mahalanobisdistanz zweier gedrehter Kantensegmente bei Beriicksichtigung
der Korrekturaddition bei Bildung der Winkeldifferenz:

&*(Sep +t,Sepy +t) = d*(@p,2m); (C.43)

die mit der Korrekturaddition erhaltene Unabhangigkeit des Wertes des Schnittwin-
kels zweier Kantensegmente von ihrer Lage hat demnach die Rotationsunabhangig-
keit der Mahalanobisdistanz zweier Kantensegmente in der Bildebene zur Folge.

Unter der Annahme, der mathematisch positive Drehsinn entspreche einer Linksdre-
hung, ist das Vorzeichen des Schnittwinkels von Modell- und Datenkantensegment
korrekt gewihlt: in Abb. C.1 (a) sowie (a’) findet sich ein Beispiel von orientierten
Modell- und Datenkantensegmenten, in Abb. C.1 (b) und (b’) von nicht orientierten
Modell- und Datenkantensegmenten. Man hat zwar — aufgrund der Periodizitat des
Schnittwinkels — fiir den Schnittwinkel von Modell- und Datenkantensegment die
Wah! zwischen den Winkeln o und 4 bzw. zwischen o’ und #’, nicht jedoch zwischen
o und o, denn diese driicken — mit ihrem verschiedenen Vorzeichen — jeweils eine
andere Lage von Daten- zu Modellkantensegment aus. Die Entscheidung fiir o statt
fiir 8 bzw. fiir o' statt fir 3 ist Aquivalent mit der oben aufgefiihrten Berechnung
des kleineren Schnittwinkels.

In Ringen oder auch in endlichen Korpern lassen sich die Elemente ohne Probleme
mit einem Vorzeichen versehen, in Korpern der Charakteristik 2 spielt das Vorzei-
chen sogar keine Rolle. Die Schnittwinkel sind nach obiger Definition Elemente des
Rings IR mod 27 bzw. IR mod 7. Doch in der Distanzberechnung geht diese Infor-
mation nicht ein, Beim dort auftretenden Term:

2% . A8 - Al (C.44)
ER mod 2w (3
baw ER med »

?Bei endlichen Gruppen gibt es auch keine Ordnung, die mit ihrer Verkniipfung vertriiglich ist.
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Datenkantensegment 3 0
Modelikantensegment
a>0 a' <0
Modellkantensegment
A<0 Datenkantensegment
{a) (a")

Datenkantensegment
'>0
a>0 Modellkantensegment
Modellkant ensegment y&' <0
<0

Datenkantensegment

(b) (b")

Abbildung C.1: Positive (a) und negative (a’) Schnittwinkel von orientierten Modell- und
Datenkantensegmenten; positive (b) und negative (b') Schnittwinkel von nicht orientierten
Modell- und Datenkantensegmenten

geht man bei der Bildung des Produkts Af - Al davon aus, dafl jeder Faktor eine
reelle Zahl ist. Man macht dabei den Fehler, daB man eine eigentlich erst noch zu
definierende multipiikative Verkniipfung

:Rmod2r xR — R bzw. - : Rmod 7 x R — R (C.45)
durch die gewdhnliche multiplikative Verkniipfung
:RxR—R (C.46)

reeller Zahlen ersetzt®. Deshalb schlagen wir als Heuristik vor, die Mahalanobisdi-
stanz mit beiden Vorzeichen fiir den Differenzwinkel — d.h. eine Wahl zwischen
o und o' — durchzurechnen und sich anschlieflich fir das Maximum der beiden
Werte zu entscheiden — mit der Begriindung, bei kieinen Winkeldifferenzen mache
dies nicht viel aus, bei groflen, die im ZuordnungsprozeB sowieso verworfen werden
sollen, fiihre dies dazu, daB zumindest eines der Vorzeichen den Wert der Distanz in
den Ablehnungsbereich bringt.

Da der Wertebereich eines Winkels in der Mittelpunkt-Reprisentation der bei uns
vorliegenden Modellkantensegmenten nur das Intervall (—7 /2, x /2] umfa8t, beschran-
ken wir im folgenden die Orientierung der Datenkantensegmenten auch auf dieses
Intervall.

3Es geht dabei verloren, dafi das Vorzeichen im geordneten Korper IR auf einfache Weise mit der
Ordnung hangt, das Vorzeichen im Ring IR mod = jedoch keine mit der Addition im Ring
vertragliche Ordnung mduzlcrt Die Vorzeichen bei Al und A@ haben verschiedene Bedeutungen
und sind nicht auf die gleiche Weise zu behandeln.
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K—(:A Al

Ab <0

Abbildung C.2: Das Innere der Ellipse stellt den Akzeptionsbereich, das AuBere den
Ablehnungsbereich dar. Die Abbildung soll verdentlichen. wie gerade bei groen Lingen-
und Winkeldifferenzen das Vorzeichen des Winkels eine wichtige Rolle im Hinblick
aufl Akzeption (Punkt A) oder Ablehnung (Punkt B) spielt. Bei kieinen Langen- und
Winkeldifferenzen befindet man sich in der Nzhe des Ursprungs (Punkt C), wo die Wahl
des Vorzeichens von A6 weniger bedeutungsvoll ist.

C.3.6 Auswirkungen der Korrekturaddition auf die Be-
rechnung des Abstands zweier Kantensegmente

Wir reduzieren unsere Untersuchungen der Mahalanobisdistanz zwischen zwei Kan-
tensegmenten auf die letzten beiden Komponenten von 2p — 2 auf den Af-Al-
Raum. Wenn die gemischten Kovarianzen nicht verschwinden, ist der Akzeptions-
bereich eine nicht achsenparallele Ellipse (s. Abb. C.2). Da die Lingendifferenz mit
einem Vorzeichen versehen ist, muf auch die Winkeldifferenz mit einem Vorzeichen
versehen werden. Gerade bei groBen Af und Al spielt die Wahl des Vorzeichens von
A# die entscheidende Rolle im Hinblick auf Akzeption oder Ablehnung. Liegen keine
gemischten Kovarianzen vor, so spielt das Vorzeichen von A und Al keine Rolle,
denn die Ellipse ist symmetrisch zu den Koordinatenachsen.

Durch Vernachlissigung gemischter Kovarianzen (vgl. [Crowley et al. 92]) oder durch
geschickte Wah! des Koordinatensystems, in dem die Kovarianzmatrix Diagonalform
annimmt [Deriche & Faugeras 90, lassen sich Fragestellungen im Zusammenhang
mit dem Vorzeichen der Winkeldifferenz vermeiden. Bei uns treten jedoch bei den
Modellkantensegmenten gemischie Kovarianzen auf.

Die Korrekturaddition hat — wie auch [Zhang & Faugeras 92a] erwahnen — zwar
keine Auswirkung auf die Kovarianzmatrix der Differenz, wohl aber auf den Er-
wartungswert der Differenz. Bei kleinen Winkeldifferenzen ist die Annahme, der
Erwartungswert von Af sei null, noch gerechtfertigt. Bei grofien Winkeldifferenzen
erscheint das fragwiirdig.

Die Korrekturaddition bewirkt einen Vorzeichenwechsel bei der Winkeldifferenz. Un-
ter der Annahme, vor der Korrekturaddition seien Winkel- und Langendifferenz posi-
tiv sowie Winkel und Linge negativ korreliert, womit aufgrund der Invertierung der
Kovarianzmatrix die gemischten Kovarianzen zu einer Verstarkung des Abstands
fiihren, hat der durch die Korrekturaddition hewirkte Vorzeichenwechsel bei der
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Af

il )
&/ Al

Abbildung C.3: Wichst die Winkeldifferenz A8, beginnend bei null (Punkt A}, so kommt
man relativ rasch in den Ablehnungsbereich (Punkt B). Ein weiteres Anwachsen von A8
bringt aber — aufgrund der Korrekturaddition — wieder eine Akzeption (Punkt C). Dieses
Verhalten widerspricht der Normalverteilungsannahme bei A#, die nicht erfaft, da A#
einen beschrinkten — genauer: zyklischen — Wertebereich hat.

Winkeldifferenz eine starke Verminderung des Abstandes zur Folge (vgl. Abb. C.3).

C.3.7 Untersuchung anderer Abstandsmafle

In Abschnitt 6.2 wird die Mahalanobisdistanz zweier Kantensegmente an einem Bei-
spiel in der Ettlinger-Tor-Szene untersucht. Wir setzen diese Untersuchung an dieser
Stelle fort, um priifen, ob statt der komponentenweisen Differenz der Mittelpunkt-
Représentationen von Modell- und Datenkantensegmenten — oben mit der Funktion
f bezeichnet — beispielsweise mit dem Kosinus des Schnittwinkels Zahlenwerte zu
erzielen sind, die den Abstand zweier Kantensegmente mit groBen Winkeldifferenzen
starker zum Ausdruck bringen als die Winkeldifferenz selbst.

Mit den Uberlegungen in Abschnitt 6.2 suchen wir eine Abstandsfunktion g(Af)
mit der Eigenschaft:

2
(%) ist monoton wachsend in A@

oder sogar

g(A8)
g'(A0)

ist monoton wachsend in A8

Auf einem anderen Weg gelangen auch [Taubin 93] bzw. [Leonardis 93] mit einem
von [Taubin 91] vorgeschlagenen, nicht statistischen approximierten quadratischen

Abstand von Punkten zu Kurven bzw. Flichen auf Terme der Form (ﬁ‘{':—?;)z. [Tau-
bin 93] verfeinert das Abstandsma8 unter Verwendung héherer Ableitungen.

Das Ersetzen der Winkeldifferenz durch den Kosinus des Schnittwinkels, genauer:
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durch 1 — cos A#, entspricht einer Verkettung g, o f, wobei

1 — cos A#

g,(A8, Al) = : (C.47)

Al

Die zugehorige Kovarianzmatrix ergibt sich aus

Al Abd !
sin £ 0 sin 0

ooy = Ep+Xum) ; C.48
aef ( e 3 ) (Ep + XM ( . ) (C.48)

Man erhalt — nach den Uberlegungen in Abschnitt C.3.4 — dieselbe Kovarianz-
matrix £, .7, wenn man den Kosinus des Schnittwinkels direkt iiber die bekannte
Formel mit Skalarprodukt durch Normprodukt berechnet.

Im Beispiel der Ettlinger-Tor-Szene ergeben sich folgende Zahlenwerte:
d;lo,.(AO, Al)

(1 — cos AB)?
sin® A8

s = ead)

= ARk sin Af

Al +0,0069 = (Al)?

23,6 fir AO = —1,08, Al=99,39
= (C.49)
146,3 fiir A0 = +1,08, Al=99,39

Damit erhalt man die transformierte Mahalanobisdistanz wie in Abbildung C.4 wie-
dergegeben. Wir diskutieren den auf den ersten Blick nicht sehr vorteilhaften Verlauf
dieses DistanzmaBes in Abhéangigkeit vom Schnittwinkel A@ weiter unten.

Mit der Begriindung, der Sinus — im Gegensatz zum Kosinus — ist fiir kleine
Argumente linear mit Steigung 1, wird im folgenden der Sinus des Schnittwin-
kels untersucht. Die Kovarianzmatrix nach der Transformation mit g,(A#, Al) =
(sin(Af), Al)T lautet

T
cos A 0 cosA0 0
Yoo = ( i ; )(ED+EM)( o : ) X (C.50)

Im Beispiel der Ettlinger-Tor-Szene ergeben sich folgende Zahlenwerte:

sin® A sin Af

4 +2'0’52‘cosA0

9,00

(A0,Al) = 47,72+ Al 40,0069 = (Al)?

: cos? Af

(C.51)

43.3  fir A= -1,08, Al=099,39
426.52 fiir A6 = +1,08, Al=99,39.

Damit erhdlt man den in Abbildung C.5 dargestellten Verlauf der transformierten
Mahalanobisdistanz.
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Mahalanobisdistanz mit 1 — cos(Af)

500 —— T T

450 - Makalanobisdistans mit 1 — cos{ A#) —— B
Mabalanobisdistans sus Abh 65 — —

400 r -

o

Ad

Abbildung C.4: Vergleich zwischen der bisherigen Mahalanobisdistanz, die auf der Win-
keldifferenz aufbaut, und der den Kosinus des Schnittwinkels einziehenden verallge-
meinerten Mahalanobisdistanz am Beispiel der Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 6.2). Die
Langendifferenz wurde auf 99,39 gesetat.

Mahalanobisdistanz mit sin(Af)
500 T 1 T
Mahalanobudistans mit walAP) —— —
Matalanobisdisians aus Abb 6.5 — —
4
A
-”“ N
4
1
= x
4 2

AD

Abbildung C.5: Vergleich zwischen der bisherigen Mahalanobisdistanz, die anf der
Winkeldifferenz aufbaut, und der verallgemeinerten Mahalanobisdistanz mit dem Sinus des
Schnittwinkels am Beispiel der Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 6.2). Die Lingendifferenz
wurde auf 99,39 gesetzt.
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Die Abbildungen C.4 und C.5 bzw. die Abstandsfunktionen in Gleichungen C.49 und
(.51 hingen auf einfache Weise zusammen, wenn man die trigonometrische Formel
tan(z/2) = (1 — cos z)/ sin r verwendet:

d:|,,,(A0,Al) = «1:’01[;30/2,.')!): (C.52)
damit entpuppt sich der Sinus des Schnittwinkels A# als dasselbe Abstandsmall wie

| — cos 2A0 mit dem Kosinus des doppelten Schnittwinkels.
Der Sinus in der Abstandsherechnung ist demnach auch nur ein versteckter Schwell-
wertoperator. wenn man den Funktionsverlauf in der Nahe von 47 /2 betrachtet.

Im allgemeinen erhilt man nach einer Verkettung go f mit g(A8, Al) = (g(A9), AlT
folgendes Abstandsmal:

vy BADO) | o ineq GEAD) e
ADAL =47,72+ 250,52+ £ B . /o0
Ao (A0 AL = 47,7 g"l(Al))+ + 0,52 g'(AB)AI+() 0069 « (A% (C.53)
Wir untersuchen im folgenden den Ausdruck
Ad :
3’,(( i 9)). (C.54)

Fiir g(A#) labt sich mit der Absicht. nicht zwischen positiven und negativen Win-
keldifferenzen A0 unterscheiden zu wollen, eine gerade Funktion wahlen. Mit der
Begriindung, das Vorzeichen des Schnittwinkels entsprechend zu beriicksichtigen,
kann man auch eine ungerade Funklion fiir ¢(A€) wahlen. Da die Ableitung einer
geraden Funktion ungerade, die einer ungeraden Funktion gerade ist, erweist sich

der Quotient 222 iy heiden Fillen als ungerade, womit das Vorzeichen von Af im
s 9/(A7) g
gemischten Term

g(Af)

oGt (C.55)

immer eine Rolle spielt.

Wir drehien die Betrachtung jetzt um. Wir setzen :&((2—?, gleich einer geraden Funktion
4(Af8), um uns bei der Berechnung der Distanz in Gl. C.53 vom Vorzeichen der
Winkeldifferenz zu l6sen. Die Differentialgleichung

0
%(i_o)) = 2(A0) (C.56)
hat als Losung
o(A8) = kel 26 (C.57)

mit einer Konstanten k. Dieses Abstandsmaf lifit sich jedoch geometrisch nicht
begriinden: beispielsweise mit 7(A@8) = (A@)* erhdlt man

g(Al) = ke 35, (C.58)
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-1
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T T
]
|
5} -
10 Il 1 1
-3 -3 Aﬂo 3 i

Abbildung C.6: Graph der Funktion g(Af) = ke=3s fiir k = 1.

der Graph dieser Funktion findet sich in Abb. C.6; weder fir die Polstelle noch fiir
den nicht symmetrischen Verlauf 1aBt sich eine Begriindung geben, die den Einsatz
dieser Funktion fiir unsere Zwecke rechtfertigt. Einen zur Achse A6 = 0 symmetri-
schen Verlauf der Mahalanobisdistanz kann man nicht erzwingen. Folglich scheidet
7(Af8) = tan?(Af) aus.

Jedoch mit y(Af) = tan*{Af) und somit

col(AY

€

= AR (C.59)

erhalt man die transformierte Mahalanobisdistanz wie in Abb. C.7; mit y(Af) =
(tan{A#))} und mit Hilfe des vom Computer-Algebra-System Maple berechneten

(a8 = %

2 cor(ae? P 1) V5
(1 +cor(a0)?/%)  tacora0)*/3 —cor(an)?/ 41y VI arcian( )
(4 2 1 3

& ((u-(ao)’/’-: «u(u)”’)ﬁ)
arcian = ”
_ B0+ con( A0} ¢ e (C.60)
\‘/cos(A0)‘/a — cos(AB)*/3sin(A6)Y? + sin(A8)4/3 )
erhilt man die transformierte Mahalanobisdistanz wie in Abb. C.8.

Stérend in allen untersuchten AbstandsmaBen ist die Lage des Minimums. Das Mi-
nimum des Abstandes verlauft bei Af # 0, nicht bei Af = 0. Gerade bei grofen Al
verlduft das Minimum des Abstandes sogar weit weg von Af = 0. Ursache sind die

9(a9)
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ewt{A¥ )

55 Mahalanobisdistanz mit %ﬁr—

i T i
450 (- Mas S — -
400 Mabalanobidinans aus Abb 68 — — B
350
300
250
200
150
100
50

=

ol
i

0
Al

Abbildung C.7: Vergleich zwischen der bisherigen Mahalanobisdistanz, die auf der
Winkeldifferenz aufbaut, und der verallgemeinerten Mahalanobisdistanz nach Gl. C.59
am Beispiel der Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 6.2). Die Langendifferenz wurde auf 99,39
gesetzt. Die noch ausgeprigtere Lage des Minimums ist stérend.

Mahalanobisdistanz mit 3. Wurzel

500 T T - r
450 [t Makalasabisdistane mit A0) = (ean(aond — -
400 L{' Mahalanobiedislany aus Abb 635 — — -
350 1t
300 ]l

Abbildung C.8: Vergleich zwischen der bisherigen Mahalanobisdistanz, die auf der Win-
keldifferenz aufbaut, und der verallgemeinerten Mahalanobisdistanz nach Gl. C.60 am
Beispiel der Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 6.2). Die Langendifferenz wurde auf 99,39
gesetzt.
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Mahalanobisdistanz mit tan{ Af)

500 : [ %
430 Mahalanobisdistans mit san{ A8} —— .J
Mabatanobisdiatans ans Abb 65 — —
400 ﬁ
350 - 4
300 |- Pl
250 |- P
200 [ 4 4
150 i
100 “ _
50 -
0 = =X »— 1 1
= 4 =K .4 x
2 4 4 2

0
Ab
Abbildung C.9: Vergleich zwischen der bisherigen Mahalanobisdistanz, die auf der Win-
keldifferenz aufbaut, und der verallgemeinerten Mahalanobisdistanz mit dem Tangens des

Schnittwinkels am Beispiel der Ettlinger-Tor-Szene (vgl. Abb. 6.2). Die Langendifferenz
wurde auf 99,39 gesetzt.

gemischten Kovarianzen. Man kann fiir die Winkeldifferenz einen eigenen Schwell-
wert einfithren und damit groBere Winkeldifferenzen gar nicht mehr in der Maha-
lanobisdistanz mit anderen Parametern zusammenbringen. Damit berechnet man
die Mahalanobisdistanz nicht mehr fiir den ganzen Parametervektor, sondern man
berechnet mehrere — mit jeweils eigenen Schwellen — Mahalanobisdistanzen fiir
Teile des Parametervektors, unter Vernachlassigung eventuell vorhandener gemisch-
ter Kovarianzen. Mit der Begriindung, die gleiche Orientierung zweier Kantenseg-
mente sei das wichtigste Kriterium fiir eine potentielle Zuordnung zwischen ihnen,
kann man fiir die Winkeldifferenz eine eigene Schwelle einfithren, wie beispielsweise
bei [Crowley et al. 92; Zhang & Faugeras 92a). Ist diese Schwelle fiberschritten, so
werden die Differenzen des anderen Parameters gar nicht mehr verglichen.

Mit dem Tangens des Schnittwinkels, g(Af) = tan(A#), erhilt man die transfor-
mierte Mahalanobisdistanz wie in Abb. C.9. Da jedoch

g(A0)  tan(A9)

sin(2A0)
7(A0) ~ 1+ tan(Ad)?

= sin(Af) cos(Af) = T

7(A0) = (C.61)

nicht das am Ende des letzten Abschnitts aufgestellte Monotoniekriterium erfiillt,
scheidet dieser Ansatz sofort aus.

Keine der vorgeschlagenen Abstandsfunktionen brachte ein iiberzeugendes Ergebnis,
Wir brechen an dieser Stelle die theoretischen Untersuchungen zur Winkeldifferenz
ab und stellen in Kapitel 6 einen grundsatzlich anderen Weg vor, um die Lage eines
Objektes in der Szene aus Bilddaten zu schatzen.



Anhang D

Berechnung von Jakobimatrizen

D.1 Vorbemerkungen

Im allgemeinen sind die Operatoren Differentiation und Substitution nicht ver-

tauschbar:
a
(a! (z ))

Lemma D.1 st die Funktion f(z,y) separabel, d.h.

# alf()lem) = 2 f(0) =0 (1)

r=c

f(z,y) = g(z)h(y), (D.2)

so ist

a a
(a—yf(x.y))lm = 2= - (D.3)

Die Differentiation einer m-dimensionalen vektorwertigen Funktion nach einem n-
dimensionalen Vektor @ ist eine m x n-Jakobimatrix:

an(® anE) .. h(®)
8z, Bxy Oxn
of(e) _ | 42 B - B2 (D.4)

a;:a“:an"

deren Zeilen die partiellen Ableitungen der Komponenten f; von f nach den Kom-
ponenten z; von @ enthalten (siehe Anhang A.3.2 [Horn 86]). Mit dieser Notation
ist die Differentiation einer skalarwertigen Funktion nach einem n-dimensionalen
Vektor eine 1 x n-Matrix, d.h. ein Zeilenvektor.
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D.2 Datenassoziation im Beispiel der Fahrbahn-
modellanpassung an Datenkantensegmente

Fiir die Anpassung eines Fahrbahnmodells an Datenkantensegmente umfafit ein
sechsdimensionaler Zustandsvektor @ die Position und Orientierung des Fahrbahn-
modells. Den Abstand eines Datenkantensegments in der Mittelpunkt-Représenta-
tion X P mit Mittelpunkt (¢2,7”)7, Orientierung 02 und Linge [P von einem in

die Bildebene projizierten Modellkantensegment in der Mittelpunkt-Reprasentation
XM = XM(2) mit Mittelpunkt (€M, nM)7, Orientierung 8 und Lange M berech-
nen wir mit einer verallgemeinerten Mahalanobisdistanz

D M 0-'0 - o'M e
fl(xl “xi ) = « (D.O)
—sin(0})(EP — €M) + cos(8M)(n — M

Die erste Komponente der vektorwertigen Funktion f,(X”, XM) ist die Differenz
der Orientierungen von Daten- und Modellkantensegment, die zweite stellt den senk-
rechten Abstand des Mittelpunktes des Datenkantensegmentes vom Modellkanten-
segment dar (vgl. Abschnitt 5.2.4).

Nach Abschnitt C.3.3 miissen bei Einfiihrung einer verallgemeinerten Mahalanobis-
distanz die beiden 2 x 4-Jakobimatrizen

( of, ) _ 0 0 -1 0
Py sin(@}) —cos(6}) —cos(0M)(£P— €M) —sin(0M)(nP— ) 0
(D.6)

Bf.-) 0 0 10
L 0 . D.
(ax,” (-sin(a{") cos(6M) 0 o) s

bestimmt werden. Mit £p aus Gl. C.35 transformiert man die Kovarianzmatrix eines
Datenkantensegmentes in eine 2 x 2-Matrix:

( o1, ) 5 ( o1, \"

axP) "2 \axP

2% 0

3 sin?(0M)aft cos?(6P) + § sin®(0M)o?
-% sin?(6M)o cos*(0P)

= — sin(8}) cos(8M) cos(0P) sin(6P )
+sin(0M) cos(#M) cos(67) sin(6P )a?
+5 cos?(8M)a? cos?(6P) + 1 cos*(0})of

-1 cos’(of")oﬁ cos*(6P) J

und
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2% 0
0 [;"(ai — ofj) cos 2008 — 0F) + 3ol + oﬁ)l

2% L D.8
o [iotewof —ob) 1o [ cora —ep] ) P

Dieser Ausdruck hingt nur vom Schnittwinkel #¥ — 0P ab, nicht von der Lage im
Koordinatensystem (rotationsinvariant). Der Ausdruck im unteren rechten Element
der Matrix in Gl. D.8 stellt eine Konvexkombination aus o3 /2 und ojf/2 dar. Im
Fall 0¥ — 8P = 0 ist er gleich 03 /2, im Fall 8% — P = x/2 gleich o /2.

Mit £ nach Gl C.36 transformiert man die Kovarianzmatrix eines Modellkanten-
segmentes in eine (i.a. vollbesetzte) 2 x 2-Matrix

a af. \"
() (2

of, af )’ af, ) (af. R
Iy = ol B2 y vl B : D.
4 (ax?) "(ax? *\ax¥ ) =¥ \ax¥ (D-10)
werden Zuordnungen zwischen (u.U. mehreren) Datenkantensegmenten und einem

Modellkantensegment zugelassen, wenn

& (X2, XM) = fT(XP, XM)s; £(XP, xM) (D.11)

Mit

eine fest eingestellte Schwelle nicht niberschreitet.

D.3 Anpassung eines Fahrbahnmodells an Kan-
tensegmente

Wenn unter Ausnutzung der verallgemeinerten Mahalanobisdistanz aus dem letz-
ten Abschnitt in der aktuellen Aufnahme zum Zeitpunkt ¢, zwischen Daten- und
Modellkantensegmenten m Zuordnungen gefunden wurden, kann man die Datenkan-
tensegmente zu einem 4m-dimensionalen Mefvektor

2y = (&P X2Y (D.12)
sowie die Modellkantensegmente zu einer 4m-dimensionalen vektorwertigen Mef-
Junktion i

hi(ze) = (XY (=i),..., XM (=) (D.13)
zusammenfassen. Mehrfachzuordnungen verschiedener Datensegmente zu einem Mo-

dellkantensegment fithren zu mehrfachen Eintrigen desselben Modellkantensegmen-
tes, aber in verschiedenen Komponenten der Mefifunktion hi(zy).
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Im Rahmen eines Kalmanfilteraktualisierungsschrittes nutzen wir nicht wie (Koller
92; Deriche & Faugeras 90| die Differenz z; — hi(®:) selbst, sondern - passend
zur verallgemeinerten Mahalanobisdistanz bei der Datenassoziation des letzien Ab-
schnittes — eine neue, implizit definierte Mebfunktion

hu(ze.mi) = Fzx ha(es)) = (F(XP. XM ()., £l X2 XM (20))"
(D.14)
mit hi(zx, 2¢) = 0 fiir den wahren, aber unbekannten Zustandsvektor z4.
Die blockdiagonale Mefkovarianzmatrix Ry, die aus m Blocken von 4 x 4-Kovarianz-
matrizen der Form wie in Gl. C.35 besteht, wird in eine blockdiagonale Me8kova-
rtanzmatrix Ry tberfihrt, die aus m Blécken von 2 x 2-Kovarianzmatrizen wie in
Gl. D.8 besteht. Die MeBkovarianzmatrix R, hingt von der Aufnahme zum Zeit-
punkt ¢, ab, da das in die Berechnung der Matrix R; eingehende o3 fiir jedes Da-
tenkantensegment nach Anhang C.1 aus der jeweiligen Aufnahme geschitzt wird.
Unter Ausnutzung einer initialen Zustandsvektorschatzung #; mit Kovarianzma-
trix P minimieren wir im Rahmen einer MAP-Schiatzung zur kalmanfilterbasierten
Zustandsaktualisierung im Gegensatz zu [Koller 92] nicht mehr

;(z,,-hk(ck)) R (24 — hi(=y)) + (ak ,;)T B (= —27) —min

(D.15)
sondern die Zielfunktion:

{is. e 1 S AT s s .
shize ) R A(zi2e) + 5 (2e—25) Pi' (= — &) —min . (D.16)

Die Ableitung der letzten Zeile nach den Komponenten des Zustandsvektors z liefert

H (20) R h(zi, i) + P77 (2e— 27) (D.17)
mit der Jakebimatrix ok )
i o Zi, &y
H(z) = e (D.18)

der neuen MeBfunktion h(zj, ). Hieraus und aus Gl D.14 erhilt man mit Hilfe
der Kettenregel

Oh(ze,2) _ | af(XxP XM)

axM
= o X (=) | . (D.19)

XX XM O

Die Jakobimatrix of
(E_XT) (D.20)
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findet sich in Gl. D.6, die Herleitung der Jakobimatrix

09X} (=)
oz
findet man im Anhang von [Koller 92], wobei eine einfache Modifikation der dort

aufgefiihrien Rechnung die Schitzung aller sechs (und nicht nur dreier) Lagefrei-
heitsgrade erlaubt [Osswald 94].

Die Zustandsiibergangsfunktion ist im Rahmen der Fahrbahnanpassung die identi-
sche Funktion auf IR®, die zugeharige Jakobimatrix damit eine Einheitsmatrix.

(D.21)

D.4 Jakobimatrix der Mefifunktion bei direkter
Anpassung an die Grauwertgradienten

Der Kalmanfilteraktualisierungsschritt bendtigt die Jakobimatrix der Mefifunktion.
Die Jakobimatrix der Zustandsiibergangsfunktion findet sich in [Koller 92].

Es sei ein in die Bildebene projiziertes Modellkantensegment mit Mittelpunkt m =
(¢, my)7, Orientierung 0 und Linge I gegeben (vgl. Abschnitt 6.3). Mit Xy =
(mg,my,0,1)T bezeichnen wir seine Mittelpunkt-Reprasentation nach [Deriche &
Faugeras 90].

Weiterhin seien £ = (¢,7)7 die Bildkoordinaten eines Punktes. Dann berechnen wir
die Ableitung

af(nq,ﬂ\..ﬂ-”(f)
dz

der synthetischen Gradientennorm nach dem Zustandsvektor ®, d.h. der Positi-
on, Orientierung, translatorischen Geschwindigkeit und Winkelgeschwindigkeit der
geschatzten Fahrzeuglage in der StraBenebene. Fiir jeden Bildpunkt § muf diese
1 % 5-Matrix berechnet werden.

Die Anwendung der Kettenregel auf die letzte Gleichung liefert:

Ofimemno)(€) _ Ofimgmqon(§) 0X M
‘62 - (f)XM dz (D:2)

(D.22)

Die 4 x 5 Jakobimatrix
X p

dz '
die ausdriickt, wie ein projiziertes Modellkantensegment vom Zustand @ abhangt,
wurde bereits von [Koller 92] hergeleitet.

Betrachten wir Lemma 6.2, so kénnen wir den ersten Ansdruck auf der rechten Seite
von Gl. D.23 schreiben als:

Bfimemasn(€) _ Af(RE(§ —m). 1)
Xy X : (D:25)

(D.24)




160 ANHANG D. BERECHNUNG VON JAKOBIMATRIZEN

Eine Anwendung der Kettenregel auf die letzte Gleichung liefert ein Produkt einer
1 x 3-Matrix mit einer 3 x 4-Matrix:

Of(RI(E—m). 1) _ (af(e.z))| [BUREE =) |
OX p - ag, 1) (€)=(a"t€l-m)] 9X v TR

Die stiickweise definierte Funktion f(€,1) = f(&,n,1) aus Gl. 6.5 ist nicht nur stetig,
sondern beliebig oft stetig differenzierbar. Ihre ersten partiellen Ableitungen nach
den drei Variablen &, 7,/ ergeben sich mit den Ableitungen der GauBfunktion

- £
Ye = a,so
=3 n
¥y = —;v"

(D.27)

aus:

V’t(( + %,T’), falls f < _%

af(é,m,!

MTE’,)- 0, falls — % <E< % ' (D.28)
wel§ — %v')). falls % <¢
eal€+5,m), falls € < -%

M = ! @nq(0,7) falls _% Sf<-;— _—

. Lemma D.1
\ :p"(f - %v’))v falls % <t

af(&n.1) tee(€+Lim), fallsé<—1i

= e g, flls —i<z<i . (D30)
~Lpe(6—L,m), falls L <¢

Mit der 2 x 1-Jakobimatrix

=-RT , (D.31)
der 2 x 1-Jakobimatrix

ORT(E—m) OR] —sinf  cosf _
et > T PP I P = - ; D.32
£ o e-m={ T Je-m) . o)

und mit
—_—=—=—=, ==1 , (033)
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kénnen wir das Produkt der 1 x 3-Matrix mit der 3 x 4-Matrix aus Gl. D.26 auch
schreiben als:

f(RT(€—m). 1)

o (D.34)
-RT Zi(g—m)
- (% # %)l(f)=(”f‘§'m’) -
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Band 64: Klaus Grebner (Universitat Bielefeld): Wissensbasierte Entwicklungsumgebung fiir
Bildanalysesysteme aus dem industriellen Bereich
[SBN 3-929037-64-5

Band 65: Jana Kohler (Universitat Saarbriicken): Wiederverwendung von Plinen in deduktiven
Planungssystemen. ISBN 3-929037-65-3

Band 66: Christoph Klauck (Universitdt Bremen): Eine Graphgrammatik zur Repriisentation und
Erkennung von Features in CAD/CAM
ISBN 3-929037-66-1

Band 67: Markus A. Thies (Universitit Saarbriicken): Planbasierte Hilfeverfahren fiir direkt-
manipulative Systeme. Erkennung, Vervollstindigung und Visualisierung von Interaktionsplanen
ISBN 3-929037-67-X

Band 68: Jiirgen Kreuziger (Universitit Karlsruhe): Eine Architektur zur Anwendung
symbolischer Lernverfahren in der Robotik
ISBN 3-929037-68-8

Band 69: Bernd Miiller (Universitit Oldenburg): PPO - Eine objektorientierte Prolog-
Erweiterung zur Entwicklung wissensbasierter Anwendungssysteme
ISBN 3-929037-69-6

Band 70: Ute Schmid (Technische Universitit Berlin): Erwerb rekursiver Programmiertechniken
als Induktion von Konzepten und Regeln
ISBN 3-929037-70-X

Band 71: Jorg R. J. Schirma (Universitit Saarbriicken): Bildbeschreibung als Verbindung von
visuellem und sprachlichem Raum. Eine interdisziplinidre Untersuchung von Bildvorstellungen in
einem Horermodell

ISBN 3-929037-71-8

Band 72: Volker Gengenbach (Universitit Karlsruhe): Einsatz von Ruickkopplungen in der
Bildauswertung bei einem Hand-Auge-System zurautomatischen Demontage
[SBN 3-929037-72-6

Band 73: Jan Schloen (Universitit Karlsruhe): Wissensbasierte Bewegungsausfithrung fiir die
Montageautomatisierung mit Industrierobotern
ISBN 3-929037-73-4

Band 74: Friedrich Midler (Universitit Osnabriick): Problemzerlegung durch Nadelohrmengen.
Ein modellbasierter Ansatz zur Akquisition von Kontrollwissen fiir Planungssysteme
ISBN 3-929037-74-2



Band 75: Gerhard WeiB (TU Miinchen): Distributed Machine Learning
ISBN 3-929037-75-0

Band 76: Michael Thielscher (TH Darmstadt): Automatisiertes SchlieBen iiber
Kausalbeziechungen mit SLDENF-Resolution
ISBN 3-929037-76-9

Band 77: Jianwei Zhang (Universitit Karlsruhe): Ein integriertes Verfahren zur effizienten
Planung und Ausfiihrung von Roboterbewegungen in unscharfen Umgebungen
ISBN 3-929037-77-7

Band 78: Enno Littmann (Universitit Bielefeld): Strukturierung Neuronaler Netzwerke zwischen
Biologie und Anwendung
ISBN 3-929037-78-5

Band 79: Manfred Meyer (Universitit Kaiserslautern): Finite Domain Constraints: Declarativity
meets Efficiency — Theory meets Application
ISBN 3-929037-79-3

Band 80: Thomas Kuhn (Universitat Erlangen-Niimberg): Die Erkennungsphase in einem
Dialogsystem
ISBN 3-929037-80-7

Band 81: Knut Hinkelmann: Transformation von Homklausel-Wissensbasen: Verarbeitung
gleichen Wissens durch verschiedene Inferenzen
ISBN 3-929037-81-5

Band 82: Nils Lenke: Paraphrasen. Lsungen fiir antizipierte Leserprobleme bei der
automalischen Textgenerierung
ISBN 3-929037-82-3

Band 83: Dominik Henrich: Lastverteilung fiir feinkomig parallelisiertes Branch-and-Bound
ISBN 3-929037-83-1

Band 84: Dieter Landes: Die Entwurfsphase in MIKE. Methode und Beschreibungssprache
ISBN 3-929037-84-X

Band 85: Thomas Pirlein: Wiederverwendung von Commonsense-Ontologien im Knowledge-
Engineering. Methoden und Werkzeuge
ISBN 3-929037-85-8

Band 86: Karsten Poeck: Konfigurierbare Problemlosungsmethoden am Beispiel der
Problemklassen Zuordnung und Diagnostik
ISBN 3-929037-86-6

Band 87: Wolfgang Melchert: Ein Ansatz zur Formalisierung der Echtzeit-Bildauswertung und
seine Nutzung zur automatischen Erzeugung lauffihiger Maschinenprogramme
ISBN 3-929037-87-4

Band 88: Henner Kollnig: Ermittlung von Verkehrsgeschehen durch Bildfolgenauswertung
ISBN 3-929037-88-2



