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Teil T

Einfiihrung in die Bildfolgenanalyse

1 Einleitung

Die Analyse von Bildfolgen ist ein dominanter Themenschwerpunkt in den Bereichen Rechner Sehen, Bildana-
lyse und Bildverstehen. Diese Bereiche der Bildverarbeitung befassen sich damit, aus den erfafften Bilddaten
bedeutungsvolle Interpretationen und Beschreibungen iiber die abgebildete Szene zu gewinnen. Was als “be-
deutungsvoll” gilt, ist direkt vom Ziel der Verarbeitung und damit von der Anwendung abhangig. Eine haufig
genanntes Forschungsthema der Bildfolgenanalyse ist die visuelle Navigation. Hier zielt die Bildanalyse auf die
Extraktion einer raumlich-zeitlichen Beschreibung der beobachteten Szene. Auf dieser Grundlage lassen sich bei-
spielsweise Verkehrssituationen analysieren oder entsprechende Aktionen eines Industrieroboters in der Szene
planen und ausfiihren.

Die Analyse von Bildfolgen hat schon relativ frith im Bereich der digitalen Bildverarbeitung einen Forschungs-
schwerpunkt gebildet. Die Einfithrung soll deshalb mit einem Blick in die Historie dieses Themas beginnen.

1.1 Historie

Als Geburtsdatum der digitalen Bildverarbeitung werden die frithen 20er Jahre dieses Jahrhunderts betrachtet,
in denen es erstmals gelang, ein digitalisiertes Bild iiber Kabelverbindung zwischen London und New York
zu iibertragen. Danach gab es einen verhaltnismafig langen Zeitraum, in dem wenig Spektakuléres iiber die
Bildverarbeitung zu berichten war. Erst 1964 hat mit der Ubertragung der durch das unbemannte Raumfahrzeug
Ranger VII erfafiten Mondaufnahmen die Bildverarbeitung neuen Auftrieb erhalten (Castleman, 1979, Gonzalez
und Wintz, 1977), zumal auch die Computerentwicklung in dieser Zeit gewaltige Fortschritte machte. Von diesem
Raumfahrzeug wurden insgesamt 4316 Bilder zur Erde iibertragen. Der Erfolg der Ranger VII und nachfolgender
Raumfahrtmissionen, die alle mit Videokameras ausgestattet wurden, hat euphorische Ideen beziiglich autonom
agierender Roboter gendhrt. Die ersten Schritte in diese Richtung erfolgten postwendend in 1966, als die “lunar
soft-landers” des Surveyor I - Raumfahrzeugs mit Videokameras versehen waren. Mit Hilfe der Videobilder
wurde eine gezielte Auswahl der zu entnehmenden Bodenproben ermdglicht. Die Entwicklung algorithmischer
Losungen zur Analyse von Bildern bzw. Bildfolgen - in den fiinf Surveyor Missionen wurden 87674 Bilder auf
die Erde iibertragen - wurden in der Folgezeit zunehmend zu Zielen des Rechner Sehens (Computer Vision).

Die grundlegende Idee, dem Rechner Aufgaben zu {ibertragen, die vom menschlichen visuellen System geleistet
werden, wird Selfridge (1955) zugeschrieben. Allerdings sieht sich die Erforschung des menschlichen visuellen
Sehvorgangs heute selbst als eine Disziplin, die noch in den Anfingen steckt (Gibson, 1950, Cornsweet, 1970,
Marr, 1982). Dennoch sind durch algorithmische Nachbildungen der beim Sehvorgang erfolgten Leistungen
(Marr, 1982, Grimson, 1981, Pentland, 1986) beachtliche Teilerfolge hinsichtlich einer automatischen Analyse
und Interpretation von Bildern durch den Rechner erzielt worden. So gibt es heute Beispiele aus der Qualitits-
kontrolle, der Inspektion, der Uberwachung und anderen industriellen Aufgaben, in denen durch die maschinelle
Verarbeitung von Bilddaten Aufgaben wahrgenommen werden, ohne dafi menschliche Eingriffe stattzufinden
brauchen.

Die Entwicklungen seit den 60er Jahren waren gekennzeichnet von Paradigmenwechseln, mit denen sich die
Forschungausrichtung auf neue Schwerpunkte konzentrierte (Neumann, 1988). Einer der ersten Schwerpunkte
lag in der Zeichenerkennung, aus der das Mustererkennungsparadigma abstrahiert wurde. Damit konzentrierte
man sich auf das Ziel, Objekte anhand ihrer Merkmalsvektoren zu klassifizieren. Eine Umorientierung brachte
die Arbeit von Roberts (1965) und anderer Forscher am MIT. Hier wurde die dreidimensionale Welt, die so-
genannte Blockswelt, in den Mittelpunkt der Forschung geriickt. Schwerpunkte lagen vor allem in der Analyse
von 2D-Linienzeichnungen und deren Zuordnung zu Blocksweltmodellen. Fiir die Bildfolgenanalyse begann in
den 70er Jahren schon relativ friih ein Riickbesinnen auf die Realwelt und ihre Anwendungen. In der Folge
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wurden im Bereich der Bewegungsanalyse eine Vielzahl algorithmischer Ldsungswege fiir Einzelproblemstellun-
gen ausgearbeitet. Diese betrafen die Schitzung des optischen Flusses, d. h. der visuell sichtbaren Bewegung
im Bild und die Rekonstruktion von Bewegung aus 2D- oder 3D-Punkt- und Linienkorrespondenzen, um die
sich mehrere Forschergruppen bemiiht haben (Huang, 1990). Riickblickend konstatierte Horn (1986, S. 417):
“ ... 1in the process, much of what is known in photogrammetry has been rediscovered”, wobei er insbesondere
die Orientierungsverfahren der analytischen Photogrammetrie anspricht.

Der Blick hin zu einem theoretischen Fundament mit der Intention, Erkenntnisse iiber die menschliche visuelle
Wahrnehmung zur Formulierung von Berechnungstheorien fiir das Sehen aufzugreifen, wurde von Marr (1982)
forciert und fithrte zu einem neuen Paradigmenwechsel. Eine solche Erkenntnis aus psychologischen Studien
der menschlichen Wahrnehmung ist z. B. die, dafi der Mensch in der Lage ist, Bewegung und Form eines
(unbekannten) Objekts schon allein aufgrund der visuell beobachteten Bewegung zu erkennen (Ullman, 1987,
1979). Bewegungsanalyse ist aus heutiger Sicht im wesentlichen eine Informationsquelle zur Szenerekonstruk-
tion und -deutung. Sie stellt sich als ein zweistufiger Prozef} dar, in dem die implizit in der Bildfolge enthaltene
Bewegungsinformation in einem ersten Schritt ermittelt wird. Die im zweiten Schritt durchgefiihrte dreidimen-
sionale Rekonstruktion von Form und Bewegung beinhaltet eine erste Deutung der in der Bildebene erfafiten
Bewegung. Diese Zweiteilung mit bildraumspezifischer Messung und deren Interpretation durch eine objekt-
raumspezifische Rekonstruktion ist bis heute aktueller Stand der Forschung. Fine Vielzahl von Anwendungen
zur Bildsequenz- und Szeneanalyse sind in Huang (1981, 1983) dokumentiert und zeigen den Entwicklungsstand
in der Signaliibertragung (bewegungskompensierte Kodierung der Bildsequenzen), der Robotik (Verfolgen von
Objekten, Erkennen von Werkstiicken, Montage), der Meteorologie (Wolkenbewegung aus Satellitenbildern),
dem Verkehrswesen (Uberwachung von Strafien oder Bahnsteigen) und in der Medizin (Bewegung von Zellen,
Herz, Blutzirkulation) auf. Auffallend ist die Beschrankung auf die Zweibildkonfiguration.

Marr’s Theorie iiber das Bildverstehen hat insbesondere das Interesse an der Strukturierung von Systemen zur
Analyse und zum Verstehen einer dynamischen Szene geweckt. Die meisten Vorschlidge lehnen sich an die Vor-
stellungen Marr’s an, in der in einer datengetriebenen (bottom-up) Verarbeitungsrichtung die algorithmische
Transformation zur Reprdsentationsebene der rekonstruierten Szeneelemente (3D-Oberflichen, Objektgrenzen,
Volumina, aber auch Position und Geschwindigkeit von Objekt oder Sensor) fithrt. Aufgaben wie die Objekt-
erkennung und das Erkennen von Ereignissen und Situationen sind erwartungsgesteuerte (top-down) Prozesse,
die gezielt das Vorhandensein bestimmter Objekte oder Ereignisse priifen. Die einzelnen in der Literatur zu
findenden Strukturierungsvorschlige, z. B. von Kanade (1978), Niemann (1985), Neumann (1988) oder Huang
(1990) unterscheiden sich vor allem durch die Betonung einer besonderen Sichtweise, z. B. der Rolle des wis-
sensbasierten Aspektes. Obwohl die algorithmischen Verfahren aller Abstraktionsebenen auf Wissen basieren,
greifen Verfahren der Objekterkennung auf ein Objektmodell aus einer Wissensbasis explizit zuriick, wohin-
gegen die Verfahren der Bildanalyse bis hin zur Rekonstruktion von Szeneelementen Wissen, z. B. iiber die
GesetzmafBigkeiten aus der projektiven Geometrie, meist implizit enthalten. Eine explizite Reprisentation wére
hier zu ineffektiv (Neumann, 1988).

Die Arbeit will einen Beitrag zur Analyse und zum Verstehen dynamischer Szenen leisten. Ein Schwerpunkt der
Arbeit liegt dabei in dem Entwurf eines Systems zur Bestimmung von Bewegungs- und Strukturparametern,
wobei die Analyse langer Bildsequenzen fiir die passive Navigation bearbeitet werden soll. Fiir ein solches System
ist die Bewegungsmessung in der Bildsequenz von groBer Bedeutung, weshalb hierin ein zweiter Schwerpunkt
der Arbeit liegt. Es werden Mef3- und Rekonstruktionsverfahren als Komponenten eines Systems entwickelt und
beziiglich ihrer Leistungsfahigkeit an einer Realweltsequenz experimentell erprobt.

1.2 Ubersicht iiber die Arbeit

Die vorliegende Arbeit zur Bildsequenzanalyse fiir die passive Navigation ist in drei Teile gegliedert. Sie beginnt
mit einer ausfiihrlichen Einfiihrung in die verschiedenen Aspekte der Analyse von Bildsequenzen. Die Bewe-
gungsmessung in der Bildsequenz bildet den Schwerpunkt im zweiten Teil der Arbeit. Der dritte Teil widmet
sich schliellich der Bestimmung von 3D-Bewegung und -Struktur unter dem Aspekt eines passiv navigierenden
Systems.
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Ziel des ersten Kapitels ist es, in die wichtigsten Aspekte der Bildsequenzanalyse und deren Ausrichtung auf
die passive Navigation einzufiihren. Diese allgemeine Einfiihrung kann von Lesern iibersprungen werden, denen
die Literatur im Bereich der Bildsequenzanalyse vertraut ist. Am Ende der Einfithrung (Abschnitt 1.7.3) wird
die in den Experimenten verwendete Bildsequenz charakterisiert. Die Einfiihrung dient auch der Vorbereitung
von Abschnitt 1.8, in dem die spezifische Problemstellung und Zielsetzung dieser Arbeit ausfiihrlich dargelegt
wird. Kapitel 2 diskutiert verschiedene Aspekte der Modellierung von Starrkérperbewegung, wobel Schwer-
punkte in der Parametrisierung rotatorischer Bewegung, in der projizierten Bewegung und der Einbeziehung
verschiedener Oberflichenmodelle liegen. Aus dieser sehr grundlegenden Aufarbeitung des Geometrieaspektes
wird ein Rekonstruktionsansatz fiir die Bestimmung von Bewegung und Struktur aus einer langen Bildsequenz
entwickelt.

Der zweite Teil dieser Arbeit zielt auf die Messung von Bewegung in der Bildsequenz. Eine Vielfalt verschiedener
Ansétze und Lésungswege zur Bestimmung des optischen Flusses wird in Kapitel 3 aufgezeigt und vergleichend
diskutiert. Die in der Photogrammetrie weitgehend unabhéngig entstandenden Arbeiten zur Bildzuordnung sind
in diese auf die Theorie und Systematisierung bedachte Aufarbeitung eingegliedert. Die Messung der Bewegung
in der Bildebene muf sich auch daran orientieren, in welcher Art und Weise das Resultat des Mefiprozesses weiter
verwendet wird. Die 3D-Bewegungs- und -Strukturrekonstruktion soll in dieser Arbeit auf Punktmessungen
aufgebaut werden. Essentiell fiir die Punktmessung im Bild sind Operatoren zur Extraktion markanter Punkte,
die im Kapitel 4 vertieft werden. Experimente zur merkmalbasierten Punktverfolgung zeigen Diskrepanzen von
Theorie und Wirklichkeit auf, z. B. bezliglich der Operatoreigenschaft, die fordert, dafl die extrahierten Punkte
eine hohe Stabilitdt aufweisen sollen. Im Kapitel 5 wird ein Verfahren zur intensititsbasierten Bildzuordnung
présentiert, das den sogenannten Scale Space - eine Art kontinuierliche Bildpyramide - in den Zuordnungsprozel
einbezieht. Die theoretischen Ausfithrungen in diesem zweiten Teil der Arbeit werden von Experimenten zur
Punktverfolgung auf Merkmals- und Intensititsbasis begleitet, in der die Analyse der oben angesprochenen
Realwelt-Bildsequenz im Mittelpunkt steht.

Der dritte Teil der Arbeit behandelt die Rekonstruktion von 3D-Bewegung und -Struktur aus langen Bildse-
quenzen. Fiir die Anwendung in der passiven Navigation ist die fortlaufende Bestimmung von Bewegung und
Struktur essentiell. Hierfiir bieten sich rekursive Schitztechniken an. In Kapitel 6 wird eine Kalman-Filter
Losung vorgeschlagen, die die zeitlich zuriickliegenden und bereits erfafiten Informationen iiber das Objekt und
die Bewegung des Sensors mit den aktuellen Mefdaten sowie mit einem Bahnmodell integriert. Die experi-
mentelle Verifikation und Analyse des entworfenen Systems erfolgt wiederum mit der Realweltsequenz. Diese
Experimente bauen auf den im zweiten Teil der Arbeit gewonnenen Zuordnungsresultaten auf und gehen mit
Qualitédtsanalysen der Mefldaten sowie der geschitzten Groflen einher.

Jedem der folgenden Kapitel 2 bis 6 ist eine Kurzfassung vorangestellt, die den wissenschaftlichen Beitrag der
Arbeit in dem entsprechenden Bereich hervorhebt. In Kapitel 7 werden schliellich die Ergebnisse dieser Arbeit
zusammengefafit.

In der Fortsetzung dieser Einflihrung erfolgt zunéchst eine Prazisierung des Begriffs Bildfolge, danach eine
Eingrenzung der Themenbereiche Bewegungsmessung, 3D-Rekonstruktion und Navigation.

1.3 Bildentstehung: Bildfolge

Die meisten Verfahren der Bildsegmentierung und Bildzuordnung legen implizit oder explizit eine Bildfunk-
tion zugrunde, die im Fall der Bildfolgen als kontinuierliche Funktion eines dreidimensionalen Raum-Zeitblocks
(“spatio-temporal volume”) dargestellt werden kann. Raum steht hier fiir die in ihrer Ausdehnung begrenzte
Bildebene (x,y), Zeit (t) fiir die tiber der Bildebene abgetragene dritte Dimension eines Bildblocks, der bei-
spielsweise wie in Abbildung 1.1 dargestellt werden kann.

Die haufig mit dem Begriff Bild assoziierte Vorstellung einer Momentaufnahme ist durch die Betrachtung eines
wihlbaren Zeitpunktes gegeben. Die Bildentstehung einer Momentaufnahme, auch wenn sie nur sehr vereinfacht
betrachtet werden soll, umfafit zumindest vier Gesichtspunkte:

e Die Lage eines Objekts in der Bildebene soll durch eine perspektive Projektion der dreidimensionalen
Szene definiert sein.
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Abbildung 1.1: Raum-Zeit-Bildblock (entnommen aus Baker, 1987)

e Die Charakteristik des optischen Systems Kamera soll durch die Punktantwort, modelliert als 2D-Gauf-
funktion, beschrieben werden.

e Da der Einflufl der Beleuchtung, aber auch der Reflexionseigenschaften des Objekts, auf Segmentierungs-
und Zuordnungsverfahren meist sehr komplex ist, wird die Realitdt durch diffuse Beleuchtungsverhiltnisse
und Lambert’sche Reflexion approximiert.

o Die rdumliche Diskretisierung der Bildfunktion und die Uberlagerung durch Rauschen fithren zum digitalen
Intensitéts- oder Grauwertbild der Momentaufnahme.

Der Schritt vom Digitalbild einer Momentaufnahme hin zur Bildfolge korrespondiert mit der Diskretisierung
der Zeitachse des Bildblocks. Die Anforderungen an das temporale Abtastintervall sollten einerseits direkt an
die Bewegung der Kamera relativ zur Szene in der dreidimensionalen Welt gekniipft sein, andererseits werden
sie meist iiber die visuell sichtbaren Anderungen der Grauwertmuster in der Bildebene formuliert und reichen
von temporal nahezu kontinuierlichen Aufnahmen bis zu sehr grofien Zeitabstinden bei Szenen, die sich zeitlich
nur sehr langsam &dndern. Umgekehrt ist technisch bedingt hiufig eine Abtastfrequenz vorgegeben, z. B. mit
25 Hz bei der européischen Videonorm. Die Folge ist, daB sich die Methoden zur Verarbeitung entsprechender
Bildsequenzen an dieser Vorgabe orientieren miissen.

Erfolgt die Charakterisierung von Bildfolgen in Abhéngigkeit von der Bewegung in der Bildebene zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Aufnahmezeitpunkten, so gibt eine grobe Unterscheidung in

e dichte Bildfolge - kleine Bewegung von Bild zu Bild von maximal 1-2 Pixel

e lose Bildfolge - grofie Bewegung von Bild zu Bild von 20 bis zu 100 oder mehr Pixel,

bel einem Bildformat von 500 x 500 Bildelementen deutliche Hinweise fiir die Auswertung, z. B. durch Bildzuord-
nungsverfahren. Die temporale Diskretisierung der dichten Bildfolge ist in etwa der rdumlichen Diskretisierung
in der Bildebene angepafit. Offensichtlich trifft dies fiir die lose Bildfolge nicht zu. Die bildraumbezogene Cha-
rakterisierung nach dichter und loser Sequenz 148t insbesondere 3D-Aspekte offen, zum Beispiel Informationen
beziiglich der Dynamik der beobachteten Welt bzw. des Sensors. Eine sehr gleichférmige Bewegung in 3D fiihrt
in der Regel auch zu einer entsprechend glatten projizierten Bewegung. Im Kontext der Bewegungsdeutung
sollen weitere Gesichtspunkte der Bildfolgenanalyse im ndchsten Abschnitt vertieft werden.
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1.4 Bildfolgenanalyse und Bewegungsdeutung
1.4.1 Anderungsdetektion

Die einfachste Form der Detektion bewegter Objekte besteht in der Analyse von Grauwertdnderungen in auf-
einanderfolgenden Bildern. Unter der Voraussetzung, dafi die Bildsequenz von einer stationdren Kamera erfaft
wurde, lassen sich die Grauwertdifferenzbilder zeitlich aufeinanderfolgender Aufnahmen direkt pixelbezogen
bewerten. Die klassischen, statistischen Techniken der Formulierung von Hypothesentests mit Null- und Alter-
nativhypothesen, und damit auch der Zuverlassigkeits- und Trennbarkeitsanalyse, konnen zur Beurteilung her-
angezogen werden (Kories, 1988). Ein Bildpunkt wird dann als Anderungshinweis angesehen und markiert,
wenn die Grauwertdifferenz einen statistisch begriindeten Schwellwert tiberschreitet. Durch Clusterverfahren
werden die bindren Anderungshinweise zu Bereichen gruppiert. Die Interpretation ist meist simpel: Ist minde-
stens ein Bereich hinreichend grof3, definiert dieser Bereich eine im Bild detektierte Anderung in der iiberwachten
Szene und kann einer vermuteten Objektbewegung oder Beleuchtungsanderung zugeschrieben werden. Kleine,
isoliert liegende Bereiche werden als rauschbedingt zuriickgewiesen. Die Festlegung der Schwellwerte fiir die
pixelbezogene Grauwertdnderung und noch mehr fiir die Bereichsgrole der lokalen Ballungsgebiete hat sich in
umfangreichen Untersuchungen (Nagel 1985) als duBerst problematisch erwiesen.

Verfeinerungen, in denen die Grauwerte lokaler Bereiche zum Beispiel durch bivariate Polynome modelliert
werden und die Anderungsdetektion auf dem Vergleich dieser Beschreibung des lokalen Grauwertmodells be-
ruht, verbessern das Detektionsergebnis in gewissem Mafle. Anstelle der Intensititswerte kénnen Schitzwerte
der Signalstirke, d. h. lokal ermittelte Grauwertvarianzen, zur Anderungsdetektion herangezogen werden. Der
Schwellwert fiir den Kompatibilitatstest kann hier ebenfalls statistisch, als Fraktile der Fisher-Verteilung, be-
griindet werden. Bei der polynomischen Modellierung der Bildfunktion bleibt offen, wie die Form und Gréfie der
lokalen Umgebung eines Bildpunktes festgelegt werden sollen. Fiir eine zuverldssige Parameterbestimmung soll
der lokale Bereich hinreichend groB sein, ohne daf allerdings die Anderungsdetektion dadurch merklich negativ
beeinflufit wird.

1.4.2 Bewegungsschitzung und -deutung

Mit der Frage nach der Deutung einer moglicherweise zuverlissig detektierten Intensitétsdnderung wird of-
fenkundig, daf die Anderungsdetektionsverfahren eine nur sehr undifferenzierte Aussagekraft besitzen. Nagel
(1985) listet eine Reihe mdglicher Ursachen auf, die bei der Interpretation von Grauwertidnderungen in Erwagung
zu ziehen sind: Anderungen der Form oder der Materialeigenschaften von Oberflachen, Anderungen, die in
der Beleuchtung begriindet sind (Position und Stirke einer Lichtquelle, Reflexe, Schatten), Anderungen der
Kamerablende oder Fokussierung, aber auch die Bewegung zwischen Sensor und abgebildetem Objekt. Die
Unzulénglichkeit der Detektion von Anderungen wird beim Ubergang von einer stationiren Kamera auf eine
bewegte Kamera besonders deutlich, bzw. allgemeiner, wenn die Anderungen durch eine Relativbewegung zwi-
schen abgebildeter Szene und Kamera verursacht werden. Bildbereiche ohne Anderungen sind dann nur zuféllig
oder in Sonderfillen vorhanden.

Bewegung als Ursache einer Anderung ist fiir die Bildfolgenanalyse dennoch sicherlich der am haufigsten auf-
tretende Fall. In der Regel wird entsprechendes Wissen, z. B. daf eine stationdre Szene von einer bewegten
Plattform aufgezeichnet wird, meist schon durch die Aufgabenstellung impliziert. Das bedeutet aber nicht, dafi
andere Ursachen als die der Bewegung fiir eine Anderungdetektion grundsiatzlich ausgeschlossen werden koénnen.

Als Alternative zur intensititsbezogenen Detektion von Bewegungséinderungen haben Verri und Poggio (1987)
vorgeschlagen, zuerst den sog. optischen Fluf} - die visuell sichtbare Bewegung im Bild - zu bestimmen. Die
Detektion von Anderungsbereichen im Bild kann iiber die ermittelte ortsabhingige Bewegung bzw. Verschie-
bung erfolgen, wobei wiederum Clusterverfahren zur entsprechenden Regionenbildung herangezogen werden
kénnen. Die Ermittlung von Verschiebung im Bild wird allgemein auch als Korrespondenzproblem bezeichnet
und besteht in der Aufgabe, die Abbilder desselben Szenepunktes in zwei oder mehr Aufnahmen der Sequenz
einander zuzuordnen. Mit der Bewegungsidnderung ist eine Interpretation detektierter Grauwertinderungen
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gefunden. Die ermittelte Bewegung solcher Bereiche besitzt potentiell wiederum eine Vielfalt weiterer Inter-
pretationsmdoglichkeiten, z. B. als 3D-Starrkorperbewegung eines Objekts. Eine Klassifizierung entsprechender
Aufgaben zur Bewegungsdeutung erfolgt im nichsten Abschnitt.

1.4.3 Kriterien zur Bewegungsdeutung

Fiir die Klassifizierung von Aufgaben, die eine Deutung der visuell sichtbaren Bewegung in der Bildsequenz
beinhalten, hat Neumann (1989) verschiedene Kriterien formuliert. Bewegungsdeutung grenzt sich von der
Szeneinterpretation inbesondere dadurch ab, daB keine spezifische Objektmodellierung einbezogen wird. Das
Interesse gilt dem Sensorsystem, der Aufnahmeart, dem Objekttyp und vor allem der Bewegung von Objekten
und Sensor in der dreidimensionalen Welt. Die Bewegungsdeutung ist nach folgenden Kriterien zu klassifizieren,
die jeweils kurz kommentiert werden sollen:

(1) stationdrer oder bewegter Beobachter

Ein ortsfester Beobachter nimmt hiufig Uberwachungsaufgaben wahr oder dient der Bewegungsbestim-
mung von Objekten innerhalb seines Blickfeldes, wohingegen der bewegte Beobachter typisch ist fiir
Anwendungen in der Navigation und der Robotik.

(2) stationdre oder bewegte Szene

Die Stationaritit bzw. Bewegung von Szene und Beobachter sind oft komplementir zueinander. Die Bewe-
gung im Bild héngt bei bewegtem Sensor stark von der rdumlichen Gliederung der stationiren Szene ab
und ist im allgemeinen im ganzen Bild von Null verschieden. Fiir eine bewegte Szene typisch ist die Bewe-
gung eines einzelnen Objektes oder mehrerer Objekte vor einem stationdrem Hintergrund. Hier lassen sich
Regionen im Bild segmentieren, die die bewegten Objekte vom Hintergrund trennen.

(3) kleine oder beliebige Bewegungen

Bei der Beurteilung der Bewegung in der Bildebene entsprechen kleine Bewegungen den dichten Bild-
folgen. Die Bestimmung der Bewegung erfolgt meist durch Losung differentieller Ansdtze, die in Folge
der Datendiskretisierung Verschiebungsvektorfelder ergeben. Beliebige Bewegungen korrespondieren mit
losen Bildfolgen. Die Ermittlung der Bewegung erfolgt meist an ausgew&hlten Punkten oder Konturen,
und geht oft einher mit Mehrebenenprozeduren. Bei kleiner Bewegung im Objektraum bietet sich fiir
die 3D-Rekonstruktion von Bewegungsparametern ein differentieller Ansatz und kleinste Quadrate Mini-
mierung an. Unter den Losungswegen bei beliebigen Bewegungen dominieren Verfahren, die Ldsungen
nicht iterativ, sondern direkt ermitteln. Solche direkten Losungen kénnen aber auch als Verfahren zur
Néherungswertbestimmung fiir differentielle Ansétze betrachtet werden.

(4) Rotation, Translation, uneingeschrinkte Bewegung

Die Einschrinkung der Freiheitsgrade einer Sensor- und/oder Objektbewegung kann z. B. aufgrund in-
dustrieller Rahmenbedingungen vorgegeben sein. Setzt man voraus, dafi die Bewegung ausschliefilich aus
Rotation oder aus Translation besteht, vereinfacht dies sowohl die Modellierung des MeBprozesses der
Bewegung in der Bildebene als auch die Ermittlung der Bewegungsparameter im Objektraum betrécht-
lich. Auch wenn ein Sensor uneingeschrankte Bewegungfreiheitsgrade besitzt, kann wie zum Beispiel in
der Fahrzeugnavigation durch Strafenmodelle (Objektmodelle) und darauf aufbanende Bewegungsmodelle
Vorwissen in die Rekonstruktionsproblematik eingebracht werden.

(5) starre Objekte, gelenkige Objekte oder verformbare Objekte

Die Starrheitsannahme ist die am hiufigsten postulierte Restriktion an die Objekte, obwohl viele Objekte
wie auch der “stationédre” Hintergrund diese Forderung oft nur in grober Naherung erfiillen. Bei gelenkigen
Objekten ist die Bestimmung der grofleren Zahl von Bewegungsparametern aus Bildfolgen oft schon proble-
matisch. Um die Bewegung komplexer Objekte bestimmen zu konnen, wie sie verformbare Gegensténde
darstellen, treten anstelle der Starrheit Glattheitsannahmen beziiglich des Deformationsverhaltens, die
eine vielparametrige Deformationsbewegung regularisieren und eine Schéatzung erst ermdoglichen. Solche
allgemeinen Annahmen werden insbesondere bei der Bestimmung des optischen Flusses zugrundegelegt.
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(6) perspektive Projektion oder orthographische Projektion

Das Standardmodell zur geometrischen Beschreibung der Abbildung der 3D-Welt auf eine 2D-Bildebene ist
die perspektive Projektion. Die orthographische Projektion ist eine gute Approximation der Perspektive,
wenn der betrachtete Bildausschnitt relativ zur Brennweite der Kamera sehr klein ist oder das Objekt
sich in grofler Entfernung von der Kamera befindet, so dafl die Tiefe des Objekts gering gegeniiber der
Entfernung ist.

(7) Graubilder oder Farbbilder

Graubilder und Farbbilder konkurrieren im praktischen Einsatz, wobei dem Gewinn an Information durch
Farbe eine hohere Datenmenge entgegen steht, die verarbeitet werden mufl. Wahrend Farbe fiir die Seg-
mentierung und Objekterkennung ein wichtiges Merkmal sein kann, wird es fiir die Bewegungsschétzung
als von nicht so grofer Bedeutung eingeschétzt. Dennoch sind viele Kanten- und Punktefinder ebenso
wie Zuordnungsalgorithmen sowohl ein- und mehrkanalig definiert. Gerade unter dem Navigationsaspekt
werden aber andere Sensortypen, wie zum Beispiel entfernungsmessende Sensoren, als wichtiger betrachtet.

(8) kurze oder lange Sequenz

Kurze Sequenzen beschrénken sind in der Regel auf zwei oder drei Bilder. Die meisten algorithmischen
Losungen zur Bewegungsschétzung in Bildfolgen sind fiir die Zweibildkonfiguration ausgearbeitet. Sieht
man von der wenig optimalen rekursiven Verwendung von Zwei- oder Dreibildlésungsalgorithmen ab, sind
bislang noch sehr wenig Vorschldge zur Analyse langer Sequenzen unterbreitet worden. Fiir die lange Se-
quenz kommt dem Gesamtsystem eine grofie Bedeutung zu, das die gewonnenen Informationenen iiber
die Bewegung und Struktur der Szene aus bereits erfafiten und verarbeiteten Bildern fiir die Analyse des
aktuellen Bildes bzw. der zukiinftigen Aufnahmen als Vorwissen bereithilt. Dabei spielt die Modellie-
rung des kinematischen oder dynamischen Bewegungsablaufes (z. B. Glattheit der sich zeitlich dndernden
Bewegungsparameter) unmittelbar in der 3D-Welt eine wichtige Rolle.

(9) Monobilder oder Stereobilder

Eine mit einer Kamera erfafite Sequenz gestattet die Bestimmung von Bewegung und Struktur in der
3D-Welt bis auf einen frei zu wiahlenden Mafistab. Die Mafistabsgebung ist ebenso wie die Lagerung eines
festen 3D-Bezugssystems aus Bildern nicht schatzbar, wenn nicht Informationen aus der 3D-Welt, wie zum
Beispiel Paipunkte, eine bestimmte Strecke im Objektraum oder die gemessene Orientierung des Sensors
in den Schitzprozefl eingebracht werden.

Mit dem Begriff der Stereobildsequenz eng verkniipft ist die Vorstellung, dafl zu jedem Zeitpunkt ein
Stereobildpaar mit bekannter Basislinge und bekannter gegenseitiger Orientierung aufgenommen wird.
Da eine bekannte Lange genligt, um den Mafistabsdefekt zu beseitigen, gestattet schon ein Stereopaar die
3D-Rekonstruktion z. B. der Entfernung von Punkten. Die Stereosequenz erlaubt eine geometrisch sehr
viel besser kontrollierte Analyse als die Monosequenz, impliziert aber wie schon die Farbsequenz einen
héheren Erfassungs- und Verarbeitungaufwand.

Anhand dieser Kriterien féllt es nun leicht, die vorliegende Arbeit einzuordnen. Das primére Interesse gilt einem
navigierenden Sensor, der sich in einer im wesentlichen stationdren aber weitgehend unbekannten Umgebung be-
wegt. Zwischen zwei Aufnahmezeitpunkten sollen gréflere Bewegungen zugelassen werden. Die Sensorplattform
kann sich rotatorisch und translatorisch frei bewegen. Der Bewegungsmessung und 3D-Rekonstruktion sollen
eine perspektive Projektion und Graubilder zugrundegelegt werden. Der Schwerpunkt der Arbeit konzentriert
sich dann auf die Analyse von langen Monobildsequenzen.

Schwerpunkte der Analyse sind die Messung von Bewegung in der Bildsequenz, die Rekonstruktion von Bewe-
gung und Struktur in 3D und die Fokussierung auf Anwendungen in der Navigation. Sie werden in den néchsten
Abschnitten weiter vertieft.

1.5 Bewegungsmessung in Bildsequenzen

Die Messung von Bewegung in der Bildebene steht synonym fiir die Bildzuordnung in der Bildfolgenanalyse.
Allgemein umfafit Bildzuordnung die Aufgabe, die korrespondierenden Grofien zweier Bilddatensatze zu bestim-
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men. Beinhalten die Datensitze Groflen, die das Bild und ein Objektmodell beschreiben, zielt die Bild-Modell-
Zuordnung auf die Identifikation oder Lokalisierung des Objekts. Die fortgesetzte Lokalisierung eines bekannten
Objekts im jeweils aktuell erfafiten Bild einer Sequenz wird auch als Objektverfolgung bezeichnet. Sie fithrt zur
Bewegungsbestimmung, die sowohl im Bildraum als auch direkt im Objektraum erfolgen kann. Der zweite, weit
intensiver erforschte Bereich der Bildzuordnung ist die Bild-zu-Bild-Zuordnung. Die Messung der in der Bildfolge
visuell sichtbaren Bewegung ist die typische Mefaufgabe bei Bildsequenzen. Die Aufgabe besteht darin, explizit
oder implizit korrespondierende Groflen zweier Bilddatensitze zu bestimmen. Hinter dieser Formulierung des
Korrespondenzproblems verbirgt sich eine nichttriviale Interpretationsaufgabe: Es gilt Gréfen in beiden Bildern
zu identifizieren, die von einem Objektelement herriihren. Implizite Korrespondenz ist typisch fiir Ansitze bei
dichten Bildsequenzen. Der zu bestimmenden Geschwindigkeit eines Helligkeitsmusters in der Bildebene ent-
spricht diskret eine Verschiebungsvektor eines Bildpunktes, der auf die Lage des korrespondierenden Punktes
im néchsten Bild zeigt. Bei expliziter Korrespondenz wird hingegen zuerst die Lage des oft durch Merkmale
beschriebenen Objektelements in beiden Bildern bestimmt. Bei erfolgreicher Zuordnung der Merkmale definiert
die Lagednderung die Bewegung des Objektelements in der Bildebene.

1.5.1 Kriterien zur Klassifizierung von Zuordnungsverfahren

Die Klassifizierung von Bildzuordnungsverfahren kann nach verschiedenen Gesichtspunkten erfolgen, die hier
kurz erwihnt werden sollen. Sehr verbreitet ist die Klassifizierung nach dem Suchverfahren. Beispiele sind hier
Baumsuchverfahren, bei denen der Suchraum auf einen Graphen abgebildet wird, das simulierte Abkiihlen
(simulated annealing), ein auf einer Monte-Carlo-Methode beruhendes Optimierungsverfahren, und die genera-
lisierte Hough-Transformation, die sich insbesondere durch die Ermittlung eines Optimums im aufgerasterten
Lésungsraum auszeichnet. Weit verbreitet sich auch kleinste Quadrate Minimierungsverfahren zur Bestimmung
der unbekannten Transformationsparameter zwischen Datensitzen und das relaxation labeling, bei dem iiber
die Nachbarschaftsbeziehungen der Daten einer Beschreibung untereinander in einem iterativen Prozef eine ein-
deutige Abbildung angestrebt wird. Ein anderes Klassifizierungskriterium ist das Bewertungsmaf, insbesondere
die Bewertung der Zuordnung durch Kostenfunktionen oder durch Distanzmafe, oder auch durch das klassi-
sche AhnlichkeitsmaB, den Korrelationskoeffizienten. Eine eher an der Praxis orientierte Klassifizierung ist die
nach der Anwendung, deren Vielfalt im Bereich der Bildsequenzen bereits im Abschnitt 1.4.2 angedeutet wurde.
Die Klassifizierung nach der Konirollstrategie wird zunehmend bedeutsamer, da ein Gesamtsystem zur Bewe-
gungsmessung insbesondere nach seiner Zuverlissigkeit beurteilt wird. Hier sind vor allem auf Bildpyramiden
aufbauende Mehrebenenprozeduren, in der Bildsequenz aber auch Filterverfahren zur Verfolgung von Punkten
oder anderen Bildstrukturen von Bedeutung. Kontrolle auf wissensbasiertem Niveau steuert und iiberwacht
die Prozesse (Gruppierung, Klassifizierung) bis hin zur Interpretation. Pyramidales Vorgehen kann entfallen,
wenn insbesondere bei dichten Sequenzen nur sehr kleine Verschiebungen auftreten. Ein letztes Kriterium fiir
eine Klassifizierung der Zuordnungsverfahren ist die Einteilung nach dem Abstrakitonsgrad der Bildbeschrei-
bung in intensitdtsbasierte, merkmalsbasierte und relationale Verfahren. Intensitatsbasierte Verfahren niitzen
die Information der sich anderenden Grauwerte direkt, wihrend merkmalsbasierte Verfahren die Anderung der
Position der aus den Bildern extrahierten Merkmalen analysieren. Die zusitzliche Extraktion und Bewertung
von Relationen hat insbesondere fiir die Objekterkennung und Lokalisierung eine grofie Bedeutung; relationale
Verfahren nehmen aber in der Bildsequenzanalyse bislang eine untergeordnete Rolle ein. Intensititsbasierte und
merkmalsbasierte Ansédtze sollen in den nichsten beiden Abschnitten noch naher betrachtet werden. Sie ent-
sprechen grob der in der Bildsequenzanalyse auch iiblichen Unterteilung der Verfahren in kontinuierliche und
diskrete Anséatze.

1.5.2 Intensitatsbasierte Verfahren

Intensitatsbasierte Verfahren zeichnen sich dadurch aus, dafi die Formulierung des Modells zur Bewegungsbe-
stimmung in der Bildebene direkt auf den Bildintensitdten bzw. -gradienten beruht. Die Gruppe der kontinuier-
lichen Verfahren geht von einer kontinuierlichen Beschreibung der Bildintensitdten in der Bildebene und auch
in der temporalen Dimension aus. Das Ziel ist die Bestimmung des optischen Flusses, bzw. bei der diskreten
Realisierung, ein am Bildpunktraster orientiertes dichtes Verschiebungsvektorfeld. Aus der Annahme, daf sich
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die Intensitdt I(z,y,t) eines abgebildeten Punktes innerhalb eines kurzen Zeitintervalls nicht dndert, folgt durch
Linearisierung die sogenannte Restriktionsgleichung des optischen Flusses I,u + Iyv + I; = 0 (3-19). Verfahren,
die auf dieser Restriktion beruhen, werden auch als gradientenbasierte Verfahren bezeichnet, da die lineari-
sierte Bildfunktion iiber den raumlichen und temporalen Bildgradienten in dieser Bedingung auftritt. Diskret
betrachtet kommen auf eine Restriktion zwel unbekannte Komponenten des Geschwindigkeitsvektors pro Bild-
punkt. Dies impliziert, dafi ohne weitere Annahme der optische Fluf nicht bestimmt werden kann. Deshalb sind
zusitzliche Glattheitsbedingungen vorgeschlagen worden, die im Kapitel 3.2 ausfiihrlich dargestellt werden.

Die Unbestimmtheit bei der Schitzung der Bildbewegung existiert nicht nur bei punktbezogener Betrachtung
der Restriktionsgleichung des optisches Flusses, sondern auch in allgemeinerer Form und wird als Apertur- oder
Blendenproblem bezeichnet. Die Problematik ist in Abbildung 1.2 verdeutlicht. Auf der linken Seite sind die

Abbildung 1.2: Unbestimmtheit der Bewegung an einer Kante

lokalen Bildauschnitte einer Kante in zwei aufeinanderfolgenden Bildern dargestellt, so wie sie bei der Betrach-
tung des Bildes durch eine Blende gesehen werden. Entlang der Kante gibt es keine Unterscheidungsmerkmale
der Punkte, weshalb die Verschiebung der Kantenpunkte unterbestimmt ist. Eindeutig festgelegt ist nur der
Verschiebungsbetrag jeweils senkrecht zur Kantenrichtung.

Eine zweite Gruppe bilden intensititsbasierte Verfahren, die von diskreten Bildintensitdten ausgehen. Obgleich
meist beziiglich der Radiometrie allgeméinere Transformationen als bei der optischen FluBlbedingung einbezogen
werden, sind die Ansétze dadurch wesentlich restriktiver, daf die Transformationen (radiometrisch und geome-
trisch) mit wenigen, festen Parametern fiir einen ganzen Bildausschnitt beschrieben werden. Ein Beispiel hierfiir
ist die klassische Korrelation, die fordert, daf innerhalb eines Korrelationsfensters das Bild sich um einen festen
Betrag translatorisch bewegt.

Die Restriktionen fiir eine moglichst eindeutige Bestimmung von Bewegung in der Bildsequenz sind in der Regel
heuristischen Ursprungs. In der Literatur sind mehrere verschiedenartige Heuristiken fiir die intensitdtsbasierten
Verfahren diskutiert (Hannah, 1974, Koenderink und van Doorn, 1976, Horn und Schunk, 1981, Hoff und Ahuja,
1986):

H1: Kleine oder gar differentiell kleine Verschiebung der Bildpunkte
H2: Konstante Intensitdt I(z,y,t) innerhalb eines kurzen Zeitintervalls

H3: Isotrope oder gerichtete Glattheit der Bildbewegung (Kontinuitit des optischen FluBfeldes) in grofien
Teilen des Bildes

H4: Verschiebungsfelder konnen analytisch, meist durch eine Polynom, beschrieben werden

H5: Das Gradientenfeld des optischen Flusses iiberschreitet eine feste Obergrenze nicht

Die meisten der vorgeschlagenen Verfahren stiitzen sich auf diese Heuristiken, wobei in der Regel mehrere
simultan einbezogen werden. Die Heuristiken sind in der Absicht formuliert, eine moglichst widerspruchsfreie, der
Realitat weitgehend angepafite Losung zu erzielen. Sie schrianken den Suchraum fiir die Zuordnung betréachtlich
ein und implizieren oft auch ein Modell fiir die Bewegung im Bild.
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1.5.3 Merkmalsbasierte Verfahren

Merkmalsbasierte Verfahren werden in der Bildsequenzanalyse auch als diskrete Verfahren bezeichnet. Diskret
sind sowohl die Zeitpunkte, zu denen die Bilder erfafit werden, als auch die Bildprimitive oder Merkmale, die aus
den Bilddaten extrahiert werden. Die Schitzung von Bewegung in der Bildfolge erfolgt in zwei Schritten: In einem
ersten Schritt wird markante Bildinformation extrahiert. Insbesondere sind dies markante Punkte, beispielsweise
Grauwertecken oder helle oder dunkle Flecken, aber auch Kantensegmente, gerade Linien und geschlossene Kon-
turen, z. B. die zero crossings eines LoG-gefilterten Bildes (Abschnitt 3.2.4). Auch komplexere Strukturen sind
in einzelnen Arbeiten verwendet worden (Gu et al., 1987). Der zweite Schritt des merkmalsbasierten Mefiprozes-
ses besteht in der Korrespondenz. Durch Such- oder Relaxationsverfahren werden korrespondierende Primitive
ermittelt, wobei die Differenz in der Lage und eventuell anderer Attribute der Punkt-, Linien- oder Regio-
nenprimitive die Bewegung zwischen Bildern angibt. Der Transfer zur symbolischen Bildreprésentation durch
Primitive ist ein Datenreduktionsprozef3. Deshalb ist auch die Dichte der aus der Korrespondenz resultierenden
Verschiebungsvektoren entsprechend gering. Soll dennoch ein dichtes Verschiebungsvektorfeld ermittelt werden,
wie es typischerweise von den Verfahren zur Bestimmung des optischen Flusses erhalten wird, konnen hierfiir
entsprechende Oberflicheninterpolationsverfahren (siehe auch Abschnitt 3.1) verwendet werden.

Die Heuristiken fiir die merkmalsbasierten Verfahren sind mit dhnlicher Intention wie die der intensitétsbasierten
Verfahren formuliert worden. Die Vorschldge beinhalten (Ballard und Brown, 1982, Marr und Poggio, 1979,
Mayhew und Frisby, 1981, Koller und Nagel, 1990):

H1: Verschiebungsschiatzung nur an ausgewahlten Primitiven (Merkmalen), Stabilitdt der Primitive in der
Sequenz

H2: Ahnlichkeit der Merkmale auch bei gréBerem Zeitintervall, eventuell auch strukturelle Konsistenz (z. B.
Endpunkte von Kanten sollen entsprechend korrespondieren)

H3: Glattheit der Verschiebungsvektoren entlang von Konturen
H4: Kontinuitdt von Verschiebungsvektoren innerhalb von Regionen und tiber mehrere Bilder der Sequenz

H5: Feste Obergrenze fiir die Verschiebungvektoren, aber auch Mindestverscheibung der Merkmale

Die Heuristiken H1 - H5 der intensitdtsbasierten und merkmalsbasierten Verfahren sind hier so geordnet, dafi
sie im direkten Vergleich betrachtet werden konnen. Die Verschiedenartigkeit spiegelt insbesondere wieder,
dafBl die merkmalsbasierten Heuristiken fiir eine eher geringe Menge allerdings bedeutungsvoller Beobachtungen
konzipiert sind, die intensititsbasierten Heuristiken sich dagegen an der Bestimmung eines dichten Verschie-
bungsvektorfeldes bei kleiner Bewegung in der Bildebene orientieren.

1.6 3D-Rekonstruktion von Bewegung und Struktur

In den vorangehenden Abschnitten wurde schon ausgefiihrt, daf§ sich die Bestimmung von Bewegung und Struk-
tur aus heutiger Sicht als zweistufiger Proze8 darstellt. Die implizit in der Bildfolge enthaltenen Informationen
werden durch die Bewegungsmessung explizit erfafit und in einem zweiten Schritt durch Inversion der 3D - 2D
Projektion mittels objektraumspezifischer Gréfien - Bewegung von Objekt bzw. Sensor und Struktur der Szene
- erklért. Die 3D-Rekonstruktion von Bewegung und Struktur ist in erster Linie ein analytisches Problem, das
bel gegebener Modellierung durch Parameterschitzung geldst werden kann. Allerdings sind die Beziehungen
zwischen 2D-Beobachtungen und 3D-Unbekannten oft nichtlinear, so da8 fiir die Parameterschatzung in lineari-
sierten Modellen Naherungswerte bendtigt werden oder zur Losung ein lineares Ersatzproblem gefunden werden
mufB. Lineare Ersatzprobleme, aber auch andere Losungswege, z. B. auf der Grundlage polynomischer Ansitze,
sind meist schwierig abzuleiten und fast immmer nur fiir eine sehr spezielle Aufgabenstellung vorgeschlagen
worden.

Fiir die Rekonstruktion von Struktur oder Form gibt es eine Vielzahl von Ansétzen, die unter den Sammelbe-
griffen structure from X oder shape from X bekannt sind. Struktur oder Form stehen fiir die im Objektraum
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spezifizierte Parametrisierung eines Modells der abgebildeten Szene bzw. deren Objekte. In der einfachsten
Form kann ein Objekt durch eine Ebene, eine Linie und auch nur einen Punkt modelliert werden. Komplexere
Beispiele sind quadratische Flachen, Zylinder oder Polyeder.

Eine Alternative zu diesen Inversions- oder Riickprojektionsansitzen sind die Projektionsansétze, die von einer
grob vorliegenden Beschreibung der Szene, z. B. mittels parametrisierter Objektmodelle, ausgehen. Die Pro-
Jektion des parametrisierten Objektmodells fithrt zu einer unendlich grofien Zahl von Modellbildern, praktisch
meist zu projizierten objektspezifischen Groflen verbunden mit Intervallen, die die Unsicherheit der projizier-
ten Merkmale, z. B. der Position, Orientierung oder auch Ausdehnung, angeben. Die detailliertere, prizisere
Beschreibung der Szene ergibt sich aus der Suche nach dem zum Bild am besten passenden Modellbild.

1.6.1 Inversionsansitze

Inversionsansitze sind dadurch gekennzeichnet, dafl sie von den beobachteten Daten in der Bildebene ausgehen
und durch die Beziechungen zu Groéfilen des 3D-Objektraumes Information in die 3D-Szene zuriickprojizieren.
Beispielsweise wird ein Punkt in der Bildebene in einen Punkt zuriickprojiziert, der sich auf der Geraden durch
das Projektionszentrum und den Bildpunkt befindet. Die unbekannte Entfernung des Punktes auf dieser Geraden
1st eine Moglichkeit zur Parametrisierung der Struktur. Das Beispiel macht deutlich, dafi die Riickprojektion
eine unendliche Vielfalt an Kandidaten beziiglich der 3D-Struktur erzeugt. Restriktionen, wie die Starrheit des
Objekts oder bekannte Langen oder Winkel, beschranken die Vielfalt der 3D-Kandidaten direkt im Objeks-
raum. Die Inversionsansétze werden von Kanatani (1990) als 3D euklidische Verfahren bezeichnet, da alle zu
rekonstruierende Grofen im euklidischen 3D-Raum parametrisiert sind. Der Schwerpunkt der Forschung liegt
bis heute in der Entwicklung bzw. Verbesserung entsprechender Verfahren. Sie kénnen danach unterscheiden
werden, ob Monobilder, Stereobilder oder Bildfolgen verarbeitet werden.

Viele Verfahren haben das Leistungsvermégen des menschlichen visuellen Systems zum Vorbild. Eine quali-
tative Beschreibung der Szenegeometrie gelingt dem Menschen schon bei monoskopischer Betrachtung eines
Bildes dufierst erfolgreich. Das shape from shading rekonstruiert die 3D-Oberflichenform (Oberflachenorientie-
rung) aus dem Intensitdtsbild, wobel die Reflexionseigenschaften der Oberfliche und deren Ausrichtung zur
Lichtquelle und Beobachter bekannt sein miissen. Zur Regularisierung der unterbestimmten Aufgabe werden
Glattheitsrestriktionen beziiglich der Kriimmung der Oberflache eingefiihrt (Horn, 1977). Shape from texture
setzt eine gleichformige Texturierung der betrachteten Oberflache voraus. In der Projektion ist die RegelméafBig-
keit gestort bzw. verzerrt. Art und Grofle der Verzerrung geben direkt Hinweise auf die Form und Orientie-
rung der Oberfliche. Mit der statistischen Charakterisierung der Textur durch Isotropie oder Homogenitét
hat Witkin (1981) eine sehr allgemeine Losung fiir die Rekonstruktion aufgrund gegebener Textureigenschaf-
ten vorgeschlagen. Mehr spezifische Informationen tiber die Strukturierung einer Oberflichentextur wie z. B.
Parallelitiat, Orthogonalitit, Symmetrie, und anderes fithren zu noch sehr viel mehr Rekonstruktionsansitzen
aus Monobildern, wie z. B. shape from contour, shape from angle, shape from line drawings (sieche Aloimonos,
1988). Gemeinsam haben diese Verfahren, daB die gewonnene formbezogene Information iiber das Objekt in der
3D-Orientierung von Kanten oder Oberflichen besteht.

Die Grundidee hinter den shape from stereo Ansidtzen korrespondiert mit der Fahigkeit des Menschen zum
Stereosehen aufgrund der rdumlichen Trennung der Augen (Stereoparallaxe). Julesz (1971) hat mit dem random-
dot stereogram (Abbildung 1.3) in beeindruckender Weise nachgewiesen, dafl Stereotiefenwahrnehmung ohne
Interpretation des Einzelbildes (bekannte Formen, Objekte, u. a.) ausschliellich aufgrund der Stereoparallaxe
erfolgen kann. Die Stereorekonstruktion aus gegebenen Disparititen bei bekannter Orientierung der Kameras
erfolgt durch rdumlichen Vorwirtsschnitt, in dem die 3D-Position von Punkten der Szene bestimmt wird. Zur
Ableitung einer regelméBigen Formbeschreibung durch dichte Tiefenkarten oder Oberflichenmodelle schliefit
sich oft noch eine Oberflicheninterpolation an.

Die Ansitze fiir die Rekonstruktion von Bewegung und Struktur bei gegebener Bewegung in der Bildfolge
werden als structure from motion oder teilweise auch als shape from motion bezeichnet. Psychologische Studien
von Wallach und O’Connell (Ullman, 1987) anhand der Schattenbilder projizierter 3D-Objekte zeigen, dafl
es den Versuchspersonen in den meisten Fillen gelingt, sowohl die 3D-Form eines Objekts, als auch dessen
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Abbildung 1.3: Random-dot stereogram. (Ein raumlicher Eindruck entsteht z. B. bei beiddugiger Betrachtung
mit einem kleinen Stereoskop.)

Bewegung im Raum richtig zu beschreiben. Das bedeutet, das Erkennen von 3D-Form und 3D-Bewegung eines
bewegten Objekts ist dem Menschen selbst bei nicht ndher identifizierbaren Objekten méglich.

Da structure from motion das fiir Bildfolgen typische Rekonstruktionverfahren ist (shape from stereo ist dar-
in oft eingeschlossen), werden die Ansitze hierzu ausfiihrlich im Abschnitt 2.4 besprochen. Voraussetzung fiir
die Rekonstruktion ist, daB mindestens zwei Bilder einer Bildsequenz vorliegen. Viele Verfahren sind fiir kurze
Sequenzen von zwei oder drei Bildern vorgeschlagen worden. Zum Beispiel bestimmen Bruss und Horn (1983)
Bewegung und Tiefe aus dem optischen Flufl; wobei sie diskret das gesamte Verschiebungsvektorfeld in eine
kleinste Quadrate Minimierung einbeziehen. Ein Ansatz zur Bestimmung von Bewegung und Struktur (Tiefe)
direkt auf der ikonischen Bilddatenebene unter Verwendung raumlicher und zeitlicher Bildgradienten wurde von
Negahdaripour und Horn (1987) vorgestellt. Merkmalsbasierte Ansétze beruhen auf der durch die Korrespon-
denz gegebenen Position (und eventuell auch anderer Gréflen) von Primitiven. Die Ermittlung der minimalen
Anzahl korrespondierender Primitive und die Entwicklung direkter Losungen sind wichtige Fragestellungen die-
ser Verfahren. So hat beispielsweise Ullman (1979) nachgewiesen, daf die Bewegungs- und Strukturparameter
bestimmbar sind, wenn die Punktkorrespondenz von 4 Punkten in 3 orthographisch projizierten Bildern vorliegt.

Die Arbeiten in langen Sequenzen konnen nach Mono- und Stereosequenzen unterschieden werden (Matthies et
al. 1988, Weng et al., 1987). Die Schwerpunkte liegen in der algorithmischen Entwicklung rekursiver Rekonstruk-
tionverfahren, der Integration der bereits aus vorhergehenden Aufnahmezeitpunkten extrahierten Information
iber die Szene, und im Systementwurf, der die Verquickung von Zuordnung und Rekonstruktion aufzeigt. In
nahezu allen Arbeiten beruht die Rekonstruktion aus Bildfolgen auf dem geschétzten optischen FluB bzw. bei
den merkmalsbasierten Verfahren auf den punktbezogenen Bewegungsvektoren. Diese Daten, aber auch die
Bildintensitaten direkt oder andere extrahierte Grofien, wie die Parameter von Objektkonturen sind die Obser-
vablen (Kanatani, 1990), die die bildbezogene Information fiir die Rekonstruktion darstellen. Auf die Diskussion
der verschiedenen Rekonstruktionsansitze in Abschnitt 2.4 sel verwiesen.

1.6.2 Projektionsansitze

Projektionsansitze sind dadurch gekennzeichnet, daf sie von einer vorliegenden groben Beschreibung der Szene
ausgehen und diese dann aufgrund der Bilddaten prézisieren. Dieses Aufstellen einer geeigneten Modellierung
der Szene steht an erster Stelle. Durch die Projektion der modellierten Groflen auf die Bildebene entsteht ei-
ne Vielzahl von Modellbildern mit definierten Merkmalen, die dann entsprechend im Bild extrahiert werden
miissen, um sie vergleichen zu konnen. Die Projektionsansitze zeichnet eine szenenbezogene Modellierung aus,
die projiziert im Bild durch eine Bild-Modellbild-Zuordnung die eigentliche Rekonstruktion erwirkt. Die Pro-
jektionsansitze werden von Kanatani (1990) als 3D nicht-euklidische Verfahren bezeichnet. Der Hintergrund
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dieser Bezeichnungsweise soll an einem Beispiel verdeutlicht werden. Parallelitdt von Linien in 3D geht bei der
Projektion in die Bildebene verloren, wenn eine euklidische Metrik in der Bildebene zugrundegelegt wird. Defi-
niert man aber eine 2D nicht-euklidische Metrik in der Bildebene, kann eine geeignete Modellierung des Objekts
zugrunde gelegt werden, mit der Eigenschaft, da8 Parallelitat in der Bildebene eine entsprechende Parallelitat
in der Szene reflektiert. Auch andere Invarianten, beispielsweise die rotationsinvariante Parametrisierung des
optischen Flusses eines ebenen Objekts werden in Kanatani diskutiert.

Obwohl viele Ansétze die Idee invarianter Merkmale fiir die Rekonstruktion nicht streng befolgen, sind sie
den Projektionsansitzen zuzurechnen. Ein bekannter Vertreter ist das System ACRONYM (Brooks, 1981). Es
beschriankt sich auf die Analyse eines Einzelbildes und zielt auf die Bestimmung der Position und Orientie-
rung von Objekten in der Szene. Vorgeben werden vom Anwender des Systems Klassen von dreidimensionalen
Korpern. Merkmale, wie die Anzahl der sichtbaren Kanten im Bild werden verwendet, um grobe Schétzungen
der Position und Orientierung der Objekte vorzunehmen. Eine wesentliche Charakteristik des Systems ist das
Modul zur Verwaltung der Restriktionen, die die 3D-2D Projektion der Merkmale beschreiben. Aufgrund der
Zuordnung der projizierten Merkmale zu den im Bild extrahierten Merkmalen erfolgt dann die Prézisierung
der Beschreibung der Szene. Eine Erweiterung dieses Konzepts eines Projektionsansatzes fiir Anwendungen in
bewegten Szenen wird in Pauli (1992) vorgestellt, der seinen Ansatz als erkldrungsbasierte Szenerekonstruktion
bezeichnet. In Pauli (1992) werden auch weitere Arbeiten aus dem Bereich der Projektionsansétze diskutiert.

Heuristiken und Modelle

Wie schon die Bildzuordnungsverfahren beruhen auch die 3D-Rekonstruktionsverfahren mit den Inversions- und
Projektionsansiatzen auf Heuristiken bzw. Vorinformationen iiber die dreidimensionale Welt. Die am meisten
postulierte Annahme ist das Starrkorpermodell, das fiir die aufnehmende Kamera und - bei der Schitzung der
Eigenbewegung einer Kamera - auch fiir die Szene zugrundegelegt wird. Die Kamerabewegung kann dann durch
drei Translationsfreiheitsgrade und drei Rotationsfreiheitsgrade beschrieben werden. Dasselbe gilt fiir die Model-
lierung der 3D-Bewegung eines starren Objektes beziiglich der fest installierten Kamera und dariiber hinaus fiir
Relativbewegungen von Objekt und Kamera. Heuristisch motiviert sind spezifischere Annahmen beziiglich der
Bewegungsform, insbesondere die Glattheit der Bewegungsparameter. Die Annahme bekannter Objektmodelle
fithrt in der Regel zu einer betrachtlichen Reduktion der Anzahl der zu rekonstruierenden Strukturparameter.
Beispiele fiir Objektmodelle und deren Parametrisierung durch Strukturparameter sind: ein Linie, reprasentiert
durch einen Punkt und einen Richtungsvektor, eine Ebene, reprasentiert durch einen Punkt und den Norma-
lenvektor der Ebene, ein Kugel, parametrisiert durch den Mittelpunkt und den Radius, aber auch Zylinder,
Kegel, Vielflachner, und vieles andere. In der Praxis ist der Punkt und seine 3D-Koordinate als elementarstes
Strukturprimitiv weit verbreitet.

1.7 Passive Navigation

Die Diskussion von Bewegungsdeutungsaufgaben im Abschnitt 1.4 hat viele Moglichkeiten und Randbedin-
gungen der Bildsequenzanalyse aufgezeigt. Mit der Ausrichtung auf die passive Navigation wird diese Vielfalt
beschrankt und die Zielrichtung dieser Arbeit prizisiert. Hieraus ergeben sich sowohl fiir die Bildzuordnung als
auch die 3D-Rekonstruktion entsprechende Konsequenzen.

Der Begriff der passiven Navigation wird in der Literatur nicht einheitlich definiert. Im Bereich des maschinellen
Sehens haben Bruss und Horn (1983) damit die Aufgabe identifiziert, die Bewegung einer Kamera aus dem vorab
bestimmten optischen Fluf zu rekonstruieren. Vorausgesetzt wurde dabei, dafl die Kamera sich in einer statio-
niren Umgebung bewegt. Uberraschenderweise fallt quasi als Nebenprodukt der 3D-Bewegungsrekonstruktion
die Form der abgebildeten Objektoberfliche mit an (Horn, 1986, S. 400), vorausgesetzt die Bewegung beinhaltet
eine Translation.

Navigation beschiftigt sich mit der Fiithrung von Objekten vom aktuellen Standpunkt zu einem Zielort, wobei
Aspekte wie die Sicherheit, eine kostengiinstige Losung, und andere, eine grofie Rolle spielen. Die Sensorik und
MefBtechnik sind dabei meist von zentraler Bedeutung: Es existiert eine Vielfalt von MeBgerdten und Auswerte-
techniken, um die eigene Position und die des Zielortes als Funktion der Zeit zu bestimmen. Typische Aufgaben
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der Navigation sind die Positions- und Richtungsbestimmung, die Geschwindigkeitsmessung, die Zeitbestim-
mung, aber auch speziellere Fragestellungen, wie die Kollisionsvermeidung oder die Routenplanung. Auf dieser
Grundlage definiert Hartl (1989) Navigation gemif: “Navigation is the continous updating of such information”.

1.7.1 Abgrenzung passiver von aktiver visueller Navigation

Die Navigation im Bereich des maschinellen Sehens wird auch als visuelle Navigation bezeichnet. Typische
Sensoren sind hier flachenhafte Sensoren, die Graubilder und Distanzbilder in Form von Sequenzen erfassen
kénnen.

Die Abgrenzung der passiven von der aktiven Navigation kann nach mindestens drei Gesichtspunkten erfolgen.
Kennzeichnend fiir die passive Navigation ist der Verzicht auf

o cine aktive Steuerung der bewegten Plattform

Die autonome Fahrzeugfithrung setzt eine Steuerungseinrichtung voraus, um aktiv Bahn- und Kurskorrek-
turen vornehmen zu kénnen. Hier steht eine regelungstechnische Aufgabe im Mittelpunkt, insbesondere die
Ermittlung von Steuerungsgrofen aufgrund der Bewegungsschiatzung. Die passive Navigation beschrankt
sich auf die Bewegungsbestimmung und gibt diese z. B. an ein Modul weiter, das eine Uberwachungsauf-
gabe wahrnimmt.

e aktive, die Szene abtastende Sensoren

Unter den aktiven flichenhaften Sensoren sind fiir Navigationszwecke vor allem scannende Laser- und
Radarentfernungsmesser im Einsatz. Beziiglich der Echtzeitfidhigkeit einer flichenhaften Bilderfassung
sind sie den passiv Graubilder oder Farbbilder erfassenden CCD-Sensoren unterlegen.

o aktive, ein Detail der Szene verfolgende Sensoren

Die auch als aktives Sehen bezeichnete Technik beruht auf dem fiir den Menschen typischen Verhalten, dafl
er fortwahrend die Augen auf ein Objekt ausrichtet, das seine momentane Aufmerksamkeit hervorruft.
Entsprechend sollen aktive Kameras stdndig auf ein Detail der Szene ausgerichtet sein, was durch ein
Zuordnungsmodul mit entsprechender Nachfiihrung der Kameras realisiert werden kann.

Aufgaben eines visuellen Navigationssystems sind z. B. das Verfolgen einer Strafle, oder allgemeiner das Navi-
gieren in einer bekannten oder unbekannten Umgebung, die Planung der Route zu einem Zielort, oder die
Kollisionsvermeidung bei Hindernissen, die entlang der Bahn lokalisiert wurden. Zur Lésung solcher Aufgaben
ist meist eine sehr hohe Aufdatierungsrate fiir die zu bestimmenden Gréflen wie die Position, Richtung, Ge-
schwindigkeit, Distanz usw. notwendig.

1.7.2 Rekursive kinematische Modellierung

Als Konsequenz aus der Forderung nach einer moglichst kontinuierlichen Bestimmung navigatorischer Informa-
tion wird von der algorithmischen Auswertekomponente eines Navigationssystems erwartet, daf3 entsprechende
Schétzprozesse jeweils aktuelle Daten liefern, was meist mit rekursiven (oder sequentiellen, inkrementellen)

Formulierungen einhergeht.

Zur Bestimmung navigatorischer Daten bei kinematischen oder dynamischen Positionieraufgaben werden iibli-
cherweise Kalman-Filter oder dhnliche sequentielle Schatztechniken beniitzt. Die zu schitzenden Parameter sind
die Zustandsgroflen des zeitlich variierenden Systems. Abhingig von der Anwendung umfafit der Zustandsvektor
Bewegungsparameter ebenso wie typisch statische Grélen, z. B. die Geometrie einer stationdren Szene in einem
szenefesten Objektkoordinatensystem. Die Formulierung eines solchen Filters beinhaltet zwei Modellierungs-

komponenten:

1. ein kinematisches (dynamisches) Modell
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Dieses Modell wird vorwiegend zeitdiskret benétigt und beschreibt die Beziehung der Zustandsgrofien
zwischen zwei aufeinanderfolgenden Zeitpunkten (Epochen). Darin enthalten sind die Bahnmodellierung
eines bewegten Sensors und bei gesteuerten Systemen auch Steuerungskorrekuren. Mit Hilfe dieses System-
modells erfolgt die Pradiktion der ZustandsgréBen, wobei der Zustand zum Startzeitpunkt sowie verschie-
dene stochastische Informationen bekannt sein miissen.

2. ein Beobachtungsmodell

Mit der Beziehung zwischen Beobachtungsdaten und Zustandsgrofen erfolgt die Aufdatierung oder Kor-
rektur der préadizierten Zustandsgrofien zum aktuellen Zeitpunkt. Auch hier wird die Kenntnis der sto-
chastischen Eigenschaften der Beobachtungen vorausgesetzt.

Die Prinzipskizze eines passiv navigierenden Sensors soll den rekursiven Prozef erlautern (Abbildung 1.4). Die
Rekursion beschreibt alle wesentlichen Komponenten eines Systems: Die Pradiktion der Zustandsgrofien stellt
die bereits bis zum Zeitpunkt ¢;_; rekonstruierten Informationen iiber die Bewegung und Struktur zum neuen

Objekte,
Pradiktion 3D-Struktur

-

Zeitpunkt t,
Zeitpunkt t, | / B K\X
- / Beobachtung ,

— NN

Trajektorie ~ —
> —
- Glattung Filterung

Abbildung 1.4: Prinzipskizze eines passiv navigierenden Sensors

Zeitpunkt ¢; bereit. Ebenfalls pradiziert wird mithilfe des Systemmodells und seiner stochastischen Beschreibung
die Fehlerkovarianz des Zustandsvektors. Abhingig von der Komplexitit der Strukturparameter liegt im Sinne
der Projektionsansitze (Abschnitt 1.6) eine mehr oder minder komplexe Modellierung der Szenegeometrie vor,
auch wenn dabei die Modellierung meist nicht der Idee der invarianten Merkmale folgt. Die nachste Systemkom-
ponente besteht in der Beobachtung zum aktuellen Bezugszeitpunkt ¢;. Die in den pradizierten Zustandsgrofien
reprasentierten Objektstrukturen kénnen ins Bild projiziert werden und bilden damit Vorinformation fir den
MeBprozel der Bewegung in der Bildebene. Die Extraktion entsprechender Primitive und die Korrespondenz lie-
fern die MeBdaten. Als weiterer Schritt schlieit sich die Aufdatierung des pradizierten Zustandes an, wobei auch
hier die stochastische Beschreibung durch Kovarianzen aufdatiert wird. Die Aufdatierung kann im Sinne eines
Inversionsansatzes interpretiert werden. Die Beziehung der gemessenen Groflen zu den im euklidischen 3D-Raum
parametrisierten Bewegungs- und Strukturparametern wird in der Aufdatierungsphase direkt geniitzt, um die
Bestimmung des Bewegungszustandes zu aktualisieren und die rekonstruierten Objektstrukturen zu prazisie-
ren. Diese Aufdatierung ist ein Filterprozef}, der in einem weiteren Schritt auch zu einer verstarkten Glattung
der ZustandsgréBen der Bezugszeitpunkte (¢ < ¢;) ausgebaut werden kann. Die Systemkomponenten Prédik-
tion, Beobachtung, Aufdatierung und evtl. Glattung sind die vier charakteristischen Verarbeitungsschritte, die
innerhalb einer Rekursion bei der Kalman-Filterung anfallen. Offene Fragestellungen, beispielsweise wie die
strukturspezifischen ZustandsgroBen bei verschwindenden oder neu auftretenden Objekten zu modifizieren sind,
der konkrete Entwurf eines 3D-Kalman-Filters, die Behandlung der Nichtlinearitat des Beobachtungsmodells
und anderes mehr, werden im Teil III der Arbeit vertieft.

Aus Sicht der Navigation sind neben Anforderungen an die algorithmische Losung insbesondere Anforderungen
an die Navigationsgenauigkeit von Bedeutung:
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o bei schnell beweglichen Fahrzeugen oder Flugzeugen wird im allgemeinen ein eher geringes Genauigkeits-
niveau (Positionsunsicherheiten im 10 m- oder 100 m-Bereich) erwartet. Die Bedeutung der Genauigkeit
tritt hinter den Anspruch kurzer Mef3-, Analyse- oder auch Reaktionszeiten zuriick.

e bei langsameren Landfahrzeugen, Schiffen, mobilen Robotern bleibt mehr Zeit fiir den Mef- und Auswer-
teprozefl, wobei dann oft ein hoheres Genauigkeitsniveau (z.B. bei der Schiffsfithrung im dm bis m-Bereich)

erzielt werden soll.

e das gegenteilige Extrem zum schnell beweglichen Fahrzeug mit kurzer Reaktionszeit ist bei geoditi-
schen und photogrammetrischen Vermessungsaufgaben die Regel, beispielsweise bei Fahrzeugen, die eine
Bestandsaufnahme einer Autobahn erlauben (Schwarz, 1992). Hierbei werden teilweise sehr hohe Mef-
genauigkeiten (3D-Koordinierung im cm-Bereich) erwartet, hingegen spielt die Mef- und Auswertedauer
eine untergeordnete Rolle, da die Bilddaten meist interaktiv nach Abschlufl der Mission ausgemessen
werden.

1.7.3 Der Realwelt-Datensatz: Bildsequenz Rastatt

In den Experimenten, die diese Arbeit begleiten, wird eine Bildfolge von 160 Bildern verwendet. Diese Sequenz
ist in einer Experimentieranlage der Daimler Benz AG in Rastatt aufgezeichnet worden. Es handelt sich dabei
um ein Geldnde von mehreren hundert Metern Ausdehnung in Nord-Sild und in Ost-West Richtung, in dem
verschiedenste Versuche zur autonomen Fahrzeugfiihrung vorgenommen werden kénnen. Als Plattform diente

Abbildung 1.5: Aufnahme 40 und 120 der Rastatt-Bildsequenz

ein Fahrzeug, das mit einem Bildaufzeichnungsystem (SR151 der Fa. ITI) ausgestattet war und an dem eine
handelsiibliche CCD Video-Kamera angeschlossen wurde. Die Befestigung der Kamera erfolgte auf dem Dach
des Fahrzeugs, wobel die Aufnahmeachse grob an der Fahrzeugachse ausgerichtet wurde, die Kamera folglich in
Fahrtrichtung blickt. Einen Eindruck von der auszuwertenden Szene bzw. der Experimentieranlage, in der das
Fahrzeug einen Weg von ca. 160 Metern Lange zuriickgelegt hat, geben das in Abbildung 1.5 dargestellte 40ste
und 120ste Bild der Sequenz. Weitere Daten sind in Tabelle 1.1 zusammengefafit.

Die Erfassung geometrischer Kontrollinformationen durch geodatische Messungen und die Kalibrierung der
Kamera sind fiir die experimentellen Untersuchungen eine wichtige Voraussetzung. Sie sollen dennoch nur in
knapper Form angesprochen werden, da zu diesen Themen in der Arbeit kein wissenschaftlicher Beitrag geleistet

wird.

Ziel der geoditischen Messungen ist es, eine unabhéngige Kontrolle von Ergebnissen der Bildsequenzanalyse zu
erméglichen. Hierzu wurde ein lokales geoditisches Netz angelegt und die Position der Kamera bei jeder zwei-
ten Aufnahme von zwei Standpunkten aus mit Theodoliten eingemessen. Die dreidimensionale Koordinierung
erfolgte durch Standardtechniken der geoditischen Netzausgleichung. Um Kontrollinformation iiber die Szene
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Bild, Kamera

Bildformat, -typ : 480 x 512 Pixel, 8 bit tiefes Graubild
Pixelgrofe (horizontal, vertikal) : 8um x 12um

Offnungswinkel der Kamera 117 x 17

Brennweite : 20 mm bzw. 2000 Pixel

Kalibrierungsresultate, innere Orientierung

MafBstabsfaktor (Affinkorrektur der mittleren Pixelgrofie)

in der Spaltenkoordinate 0 140.193
in der Zeilenkoordinate 0 1-0.193
Brennweite : 2107.7 Pixel
Bildhauptpunkt . Bildmitte

Bewegung in der Sequenz

Verschiebung eines Bildpunktes zwischen zwei Aufnahmen aufgrund

translatorischer Bewegung : bis zu 25 Pixel

rotatorischer Bewegung : bis zu 50 Pixel

Sequenz

Lénge der Sequenz : 160 Bilder

Aufnahmedichte : 1 m Basis zwischen zwei aufeinanderfolgenden
Aufnahmen

Kameraausrichtung : ist horizontal um ca 10 ° gegeniiber

Fahrzeuglangsachse verschwenkt

Tabelle 1.1: Charakterisierung der Bildsequenz Rastatt

zu erhalten, wurde die Position einzelner markierter Kontrollpunkte bestimmt. Hierzu sind vor der Aufzeich-
nung der Sequenz Signaltafeln entlang der Fahrbahn aufgestellt worden (sieche Abbildung 1.5). Zur eindeutigen
Definition der Bezugspunkte auf diesen Signaltafeln sind zuséitzlich Zielmarken aufgebracht, die aufgrund des
einfachen Musters mit grofler Wahrscheinlichkeit bei der Extraktion markanter Punkte detektiert werden. Wer-
den diese Punkte in der Analyse verfolgt und in 3D koordiniert, konnen sie mit den Kontrolldaten verglichen
werden. Die Erfassung dieser geometrischen Kontrollinformation in der Szene erfolgte im Zuge der Anlage des
lokalen geodétischen Netzes. Ziel der geodatischen Messung war die Bestimmung geometrischer Positionsdaten
mit einer Genauigkeit von 1 cm, durch die eine Kontrolle der Bewegung des Sensors und stichprobenhaft auch
der Struktur der Szene mit einer iibergeordneten Genauigkeit moglich ist. Diese Genauigkeitsvorgabe stellt aus
geoditischer Sicht keine besonderen Anspriiche an die Mefitechnik und konnte auch leicht erreicht werden. Eine
ausfithrliche Beschreibung der geodétischen Arbeiten und Resultate findet sich in Hirt (1990).

Die Anzielung der Kamera mit Theodoliten mufite manuell vorgenommen werden. Dies bedingt, daf das Fahr-
zeug bei der Erfassung einer Aufnahme kurzzeitig (mehrere Sekunden) still stehen mufite, die Aufzeichnung des
Sequenz also nicht aus dem bewegten Fahrzeug heraus erfolgen konnte. Um eine Aufzeichnung mit Videotakt bei
einer Fahrt mit einer Geschwindigkeit von 25 Metern pro Sekunde nachzubilden, wurde das Fahrzeug translato-
risch um 1 Meter zwischen zwei Aufnahmen fortbewegt. Die rotatorische Bewegung ist durch die Lenkbewegung
beim Fihren des Fahrzeugs auf der Bahn festgelegt. Die im Zuge der Auswertung ermittelten Auswirkungen
auf die projizierte Bewegung sind in Tabelle 1.1 dargestellt. Verschiebungen von Bildpunkten um bis zu 50 und
mehr Pixel machen deutlich, dafl es sich bei der erfaflten Sequenz um eine lose Bildfolge handelt.

Der zweite Aspekt betrifft die Kalibierung der Kamera. Es wurde eine sehr einfache Kalibierszene vor der Er-
fassung der Sequenz vor Ort aufgebaut. Dabei handelt es sich um fiinf Signaltafeln, die aus unterschiedlicher
Entfernung aufgenommen wurden (siehe Abbildung 1.6). Ziel war es, die Brennweite der Kamera und den Ma§-
stabsfaktor zur Beriicksichtigung der rechteckigen Zellengrofie des Sensors zu bestimmen. Die Kameraposition
und die Objektkoordinaten der Signale wurden geodatisch eingemessen. Zur Bestimmung der Lage der Signale
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Abbildung 1.6: Kalibrierszene

im Bild ist ein Eckenfinder (Kapitel 4) verwendet worden, der eine Lokalisiergenauigkeit von 1/3 Pixel besitzt.
Mit den vier Aufnahmen erfolgte eine Bildtriangulation, wofiir Standardroutinen der analytischen Photogram-
metrie verwendet wurden. Die Brennweite und der Bildmafistab in Zeilen- und Spaltenrichtung kénnen als
Selbstkalibierungsparameter der Triangulation mitbestimmt werden. Diese die innere Orientierung der Kamera
betreffenden Groflen sind in der Einheit Pixel angegeben, wobei eine mittlere Pixelgréfie von 10um zugrunde-
liegt. Die Resultate sind in Tabelle 1.1 aufgelistet. Weitere Selbstkalibierungsparameter des von Ebner (1976)
vorgeschlagenen Parametersatzes und auch eine Abweichung des Bildhauptpunktes von der Bildmitte haben
sich nicht oder nicht signifikant bestimmen lassen. Diese einfache Kalibrierung des Sensors ist in Hirt (1990)
ausfiithrlicher dargestellt.

1.8 Problemstellung und Zielsetzung dieser Arbeit

Fiir die Bewegungsmessung in Bildsequenzen und die Extraktion dreidimensionaler Bewegungs- und Struktur-
parameter sind eine Vielzahl von Techniken und algorithmischen Losungen vorgeschlagen worden. Gerade in
dieser Vielfalt bildet die Analyse von Bildsequenzen heute ein zentrales Forschungsthema im Bereich Com-
puter Vision. Die bisherigen Erfolge werden von Zhang und Faugeras (1992) dennoch sehr kritisch bewertet:
“Die Bedeutung dieses Forschungsthemas leitet sich daraus ab, dal Erfolg oder Miflerfolg festlegen werden,
ob Vision-Systeme! als Sensoren in diesem Aufgabenfeld bestehen kénnen”. Aus dieser Einschiatzung 1a8t sich
unmittelbar ableiten, dafl weder der Entwurf solcher Systeme allgemein geklért ist, noch die Einzelalgorithmen
(Systemkomponenten) hinreichend analysiert bzw. entwickelt sind. Zu dieser allgemeinen Problemstellung will
die Arbeit einen Beitrag leisten, wobei die spezifische Aufgabe des Systems die Analyse langer Bildsequenzen
zur passiven Navigation ist.

Einen weiteren gewichtigen Schwachpunkt bei nahezu allen bislang vorgestellen Arbeiten zur Analyse langer
Bildsequenzen formulieren Barron et al. (1990) so: “Es ist etwas enttduschend, dafl nahezu keine dieser Re-
konstruktionstechniken erfolgreich auf Bewegungsfelder angewandt wurde, die aus der Berechnung realistischer
Szenen hervorgingen.” Eine besondere Herausforderung fiir die Untersuchungen in dieser Arbeit besteht deshalb
darin, die entwickelten Algorithmen zur Zuordnung und Rekonstruktion erfolgreich an der im Abschnitt 1.7.3
vorgestellten Realweltsequenz zu erproben. Dabei sollen durch die Experimente auch Schwichen bestehender
Techniken aufgezeigt werden.

Fiir die theoretischen Betrachtungen bestehen die Schwerpunkte der Arbeit in der Bewegungsmodellierung,
im MefprozeB zur Bestimmung von Bewegung in Bildsequenzen und in der Integration von Modellierung und
Messung innerhalb eines Systementwurfs, der Navigationsanspriichen nach einer rekursiven Parameterschétzung
gerecht wird.

Bewegungsmodellierung

Die Bewegungsmodellierung bildet die Grundlage fiir die Formulierung der Bildzuordnungsansitze und der
Rekonstruktionsansitze. Die Beschreibung der Bewegung starrer Kérper im dreidimensionalen Raum, wie sie
in der Kinematik iiblich ist, wird im Computer Vision Bereich meist iibernommen. Bewegungsparameter sind

1Systeme, deren primare Datenquelle Bilder sind
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dabei die rotatorischen und translatorischen Geschwindigkeiten, die bei einer navigierenden Kamera vorwie-
gend im mitbewegten Koordinatensystem parametrisiert werden. Das Komplement in der Photogrammetrie
fithrt zum sogenannten Biindelansatz, in dem die Position und Richtung einer Kamera zum jeweiligen diskreten
Aufnahmezeitpunkt parametrisiert werden, wobei hier ortsfeste Bezugskoordinatensysteme verwendet werden.
Beide Vorgehensweisen haben Vorteile, z. B. die Parametrisierung der Rotation im mitbewegten Sensorsystem
und die Verwendung von Quaternionen oder die Koordinierung der Objektgeometrie im szenefesten Koordina-
tensystemn. Die Beziehungen zwischen den Vorgehensweisen werden grundlegend aufgearbeitet und diskutiert
und fiihren zu einem Ansatz, der sich fiir die Rekonstruktion von Bewegung und Struktur bei langen Bildsequen-
zen besonders eignet. Hier grenzt sich die Arbeit sehr stark von den vor allem fiir die Zwei- und Dreibildeinheit
unterbreiten Vorschligen ab. Die Generalisierung auf lange Sequenzen ist ein bislang sehr wenig beachteter
Aspekt. ’

Fiir die Beschreibung der projizierten Bewegung in der Bildebene einer bewegten Kamera ist das Modell-Wissen
iiber den Objektraum von grofer Bedeutung. Bei der Navigation in einer unbekannten Umgebung beschrankt
sich dieses Wissen in der Regel darauf, daf§ die Umgebung stationir ist. Lokal kann dabei die Objektober-
fliche oft durch eine einfache Objektform approximiert werden. Solche Heuristiken werden zur Ableitung der
projizierten Bewegung entsprechender Objekte eingefiihrt. Insbesondere fiir Objektebenen werden die Differen-
tialgleichungen der projizierten Bewegung und die Beziehungen zu den Bewegungs- und Strukturparametern
abgeleitet, da bei der Bildzuordnung darauf zuriickgegriffen wird.

Bewegungsmessung in der Bildsequenz

Die Vielzahl der Algorithmen zur Bewegungsmessung in der Bildsequenz 148t die Gemeinsamkeiten und Abgren-
zungen nur schwer erkennen. Ein Ziel der Arbeit ist deshalb eine systematische Aufarbeitung dieser Anséitze,
in der insbesondere Querbeziige aufgezeigt und diskutiert werden. Ein Beispiel hierfiir ist die vergleichende
Analyse einer Variationslésung zur Bestimmung des optischen Flusses mit einer Kleinste-Quadrate-Losung, die
im photogrammetrischen Bereich vorgeschlagen wurde. Hierbei ergeben sich sehr interessante Einblicke in die
Eigenschaften der Verfahren.

Die Schwerpunkte bisheriger Arbeiten liegen in der Bestimmung des optischen Flusses und in der merkmals-
basierten Verfolgung von Primitiven. Die Bestimmung des optischen Flusses ist ein stark unterbestimmtes und
bislang eher unbefriedigend geldstes Problem. Da zuverlassige Schitzungen des optischen Flusses nur in- Bild-
bereichen mit Intensitdtsdiskontinuititen erzielt werden, liegt es nahe, Verfahren zu favorisieren, die auf der
symbolischen Beschreibungsebene angesiedelt sind. Eine groBer Schwachpunkt solcher korrespondenzbasierter
Ansatze sind die Primitive selbst. Von extrahierten Punkten wie z. B. Ecken wird erwartet, daB sie sehr zu-
verlissig extrahiert werden kdnnen und dabei moglichst lange in einer Sequenz verfolgbar sind. Komplexere
Primitive, wie z. B. gerade Linien, haben das Problem, da8 sie sich nur einigermafien befriedigend in polyedri-
schen Szenen extrahieren und verfolgen lassen.

Aus der theoretisch orientierten Aufarbeitung der Bildzuordnungverfahren bei Bildsequenzen heraus wird ein
neuer Ansatz entwickelt, um die Position von markanten Punkten zu verfolgen. Er unterscheidet sich von
bisherigen Ansitzen dadurch, daB eine spezielle Reprisentationsform einer Bildpyramide, der sogenannte Scale
Space, in den Zuordnungsprozefl einbezogen wird.

Experimente zur Punktverfolgung auf Merkmals- und Intensititsbasis dienen auch dazu, bestehende Schwach-
punkte empirisch zu erfassen. Hier interessieren die Stabilitdt der Punkte in der Sequenz und deren Qualitéit.
Ferner ist das Zusammenwirken von Zuordnung und Rekonstruktion fiir die erfolgreiche Verarbeitung der Re-
alweltsequenz von Bedeutung.

Integration durch ein 3D-Kalman-Filter

Die unter navigatorischen Gesichtspunkten mdglichst unmittelbar an die Messung anschlieBende Bewegungs-
und Strukturbestimmung kann algorithmisch durch rekursive Parameterschitzung geldst werden. Unter den
bisherigen Ansétzen besteht bislang noch sehr wenig Konsens dariiber, wie die Verallgemeinerung der sehr viel
intensiver erforschten Zwei- und Dreibildprozeduren fiir eine rekursive Rekonstruktion bei langen Sequenzen
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erfolgen soll. Hingegen besteht Einigkeit dariiber, daBl sich aus systemtheoretischer Sicht Kalman-Filter zur
Losung der Aufgabe empfehlen.

In der Integration verschiedener Informationsquellen durch ein zu entwerfendes 3D-Kalman-Filter kommt die
konzeptionelle Geschlossenheit in dieser Arbeit zum Ausdruck. Der Schliissel bei der rekursiven Rekonstruktion
aus der Monosequenz liegt darin, daf die Information aus den zuriickliegenden Schitzungen zum aktuellen Zeit-
punkt der Messung theoretisch vollstandig zur Verfiigung gestellt werden kann. Dies erfolgt durch Pradiktion der
Bewegungs- und vor allem der Strukturparameter einschliefilich deren Stochastizitdt, womit im Sinne der Pro-
jektionsansétze eine aus dem ProzeB heraus gewonnene Modellierung der Szene vorliegt. Die Projektion dieser
Szeneinformation in das Bild gibt die Vorinformationen fiir den Mefiprozefi. Nach erfolgter Korrespondenz liegen
die MeBdaten fiir die sogenannte Aufdatierung des Zustandsvektors vor, die im Sinne der Inversionsansitze zur
praziseren Beschreibung der Szene fiithrt. Hier wird deutlich, das der zumindest partiellen Szenerekonstruktion
in einem solchen Filter eine wichtige Rolle zukommt.

Vorgeschlagen und algorithmisch realisiert wird ein Filter, dessen Zustandsvektor die Bewegungsparameter ei-
ner Zweibildeinheit (Position, Richtung und die diskreten translatorischen und rotatorischen Geschwindigkeiten)
und die 3D-Struktur der Szene in Form von 3D-Punktkoordinaten beinhaltet. Hinter den Systemgleichungen
dieser Zweibildeinheit steht ein heuristisch formuliertes Bewegungsmodell, in dem das eher qualitative Wissen
iiber das bewegte System (die Beschleunigung wird konstant angenommen bzw. dem Systemrauschen zugerech-
net) quantifiziert wird. Da die Beobachtungsgleichungen des Filters aus dem oben angefithrten nichtlinearen
Rekonstruktionsansatz bestehen, handelt es sich um ein sogenanntes erweitertes Kalman-Filter. Die Gewin-
nung von Niherungswerten, die Sensitivitidt des Systems gegen Mef- und Modellierungsfehler, die Behandlung
des Zustandsvektors bei verschwindenden oder neu auftretenden Objektpunkten einschliefllich der zugehdrigen
Kovarianzmatrix und andere Fragestellungen sind in diesem Teil auszuarbeiten.

Der Rekonstruktionsansatz gilt nicht nur fiir eine Mono-~, sondern auch fiir eine Multibildsequenz. Die einzelnen
Bilder mehreren Sequenzen miissen dabei zeitlich nicht synchonisiert sein. Ein entsprechender Filterentwurf mufl
dann um die Bewegungsparameter entsprechender Kameras erweitert werden. Diese Erweiterung auf Multibild-
ebenso wie auf Stereobildsequenzen soll in der Arbeit nicht weiter verfolgt werden.

In Experimenten mit den Ergebnissen des MeBprozesses aus der Realweltsequenz soll auch hier die Praxis-
tauglichkeit nachgewiesen werden, wobei unabhingige geodatische Messungen eine Absolutkontrolle der expe-
rimentell erzielten Resultate erlauben. Gleichrangig diesem Ziel ist, wie schon bei der Messung, auch bei der
Rekonstruktion Schwachpunkte aufzuzeigen, zu diskutieren und soweit wie moglich zu beseitigen.
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2 Bewegungsmodellierung

Wissenschaftlicher Beitrag der Arbeit in diesem Kapitel:

Zur Bewegungsmodellierung in Bildsequenzen wird in Arbeiten aus dem Bereich des maschinellen Sehens die
zeitkontinuierliche Betrachtung bevorzugl. Oft findet der Ubergang auf eine zeitdiskrete Betrachtung erst bei
der algorithmischen Lisung einer Problemstellung statt. Im Gegensatz hierzu gehen die in der Photogramme-
trie dblichen Modellierungsansitze und Lisungswege z. B. zur Rekonstruktion von Objekipunktkoordinaten und
der Orientierung der Bilder immer von einer diskreten Betrachtung aus. Aus der Aufarbeitung dieser Bereiche
und der Diskussion von Querbezigen wird ein Ansatz fiir die Rekonstruktion von Bewegungs- und Struktur-
parametern vorgeschlagen. Er vereint Vorteile, die sich durch die Parametrisierung der Rotationsbewegung im
mitbewegten Koordinatensystem unter Einbeziehung der Quaternionen-Reprdsentation ergeben mat Vorteilen,
die ein szenefestes Koordinatensystem fir die Prozessierung bei langen Bildsequenzen bietet. Die Modellierung
der projizierten Bewegung verschiedener Objekiformen sowie der Rekonstruktionsansatz bilden die Grundlage
fir die nachfolgenden Kapitel.

Die Bewegung materieller Korper zahlt zu den friihesten Forschungsthemen, denen Pioniere der Physik nach-
gingen (Goldstein, 1989). Inbesondere in elementaren Lehrbiichern zur Mechanik wird die Beschreibung von
Bewegungsvorgéngen iiblicherweise mit der Unterteilung in Kinematik und Dynamik abgehandelt. Das Ob-
Jekt bzw. der Kérper, dessen Bewegung es zu beschreiben gilt, kann durch sehr verschiedenartige Ursachen in
Bewegung gesetzt werden. Als Ursachen, bzw. auch als Rahmenbedingungen der Bewegung sind z. B. Stofle,
Gravitationskrifte, Strahlungsdruck, u.v.a.m. wie Eigenschaften des Korpers und der ihn umgebenden Materie
in Betracht zu ziehen. Die Bewegung findet in Einklang mit den Gesetzen der Dynamik statt. Das ausschliellich
auf die Geometrie beschriankte Studium der Bewegungsformen wird als Kinematik bezeichnet. Eine weit verbrei-
tete Betrachtungsweise zur Bestimmung von Bewegung sieht eine Zweiteilung der Aufgabenstellung vor, in der
zuerst die Bewegung aufgrund kinematischer Modellierung rekonstruiert wird. Die Krifte, welche die Bewegung
verursachten, werden in einem zweiten Schritt aufgrund der dynamischen Modellierung und der rekonstruierten
Bewegung ermittelt (Beggs, 1983).

Fiir die Beschreibung der Bewegung eines Kérpers wollen wir uns auf die Kinematik beschrianken. Die dynami-
schen Rahmenbedingungen fiir die Bewegungsmodellierung sind in allgemeinen sehr unterschiedlich, wohingegen
die Geometrie der Bewegung eines starren Korpers durch Rotation und Translation beschrieben werden kann.
Die Starrheitsannahme ist wohl die am meisten postulierte Heuristik (siehe auch Abschnitt 1.3.3). Ihre Rechtfer-
tigung muf in Abhéangigkeit vom Objekt, aber auch in Abhangigkeit vom registrierenden Sensor, vom Mafstab,
etc. iiberpriift werden. D. h. generell bezieht sich die Starrheitsannahme sowohl auf das registrierende Sensor-
system als auch auf das beobachtete Objekt. Das Sensorsystem kann und wird auch in der Regel als starres
Koordinatensystem angenommen. Fiir die vom Sensor beobachtete dynamische Welt stellt die Starrheitsheu-
ristik eine signifikantere Beschrankung dar. So haben z. B. Rohr und Nagel (1990) die Modellierung der Be-
wegung einer Person durch Starrheitsannahme einzelner zusammenhingender Korperteile (Volumenprimitive)
vorgenommen {vgl. Abbildung 2.1).

Fiir andere Objekte, wie z. B. einfache Fahrzeuge, erscheint die Heuristik “ein starrer Korper” weniger kritisch.
Bei statischen Szenen ist die Starrheit implizit gegeben, so dafl das Bewegungsmodell fiir den Sensor durch
rotatorische und translatorische Parameter beschrieben werden kann.

Exakte dynamische Modelle miissen fiir die verschiedenen Objekte in ihrer entsprechenden Umgebung individuell
formuliert und zur Vereinfachung des Rekonstruktionsprozesses in der Regel auch approximiert werden. Ein
solcher Weg wurde z. B. von Mezger (1988) fiir das Objekt Schiff ausgearbeitet. Die Bewegungsfreiheitsgrade
auf dem Wasser sind auf zwei Translationen und eine Rotation beschrankt worden.

In den nachfolgenden Abschnitten dieses Kapitels wollen wir zunéchst die Starrkorperbewegung im dreidimen-
sionalen Raum darstellen (Abschnitt 2.1) und dabei der Parametrisierung der Rotationsmatrix (Abschnitt 2.2)
besondere Aufmerksamkeit schenken. Mit der Projektion einer beobachteten Szene auf die Bildebene und der Be-
schreibung der projizierten Bewegung (Abschnitt 2.3) werden die geometrischen Grundlagen der Bildzuordnung
(Teil IT der Arbeit) und der Rekonstruktion von Bewegung und Struktur (Abschnitt 2.4) erarbeitet.
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Fufigiingermodell

Kérpermodell

3D-Modell: 14 Volumenprimitive
(Gerade Zylinder mit elliptischem
Querschnitt)

Hierarchischer Aufbau der
Kdorperteile

Jedes Korperteil und jedes Gelenk
besitzt ein eigenes Koordinaten-
system, das entsprechend den
natiirlichen Achsen ausgerichtet ist

Bewegungsmodell

® Verwendung der experimentellen

Ergebnisse von Bewegungs-
analysen nach [Murray et. al. 64],
[Murray 67] (Interpolation durch
periodische kubische Splines)

Drehung der Gelenke nur um eine
Achse

Modellierung der vertikalen
Verschiebung des Gesamtkérpers

® Bewegung mit konstanter
Geschwindigkeit

Abbildung 2.1: Das Fufigingermodell umfafit ein Kérpermodell und ein Bewegungsmodell (aus Rohr und Nagel,
1990, S. 53)

2.1 Bewegung im dreidimensionalen Raum
2.1.1 Starrkérperbewegung

Um Bewegung zu beschreiben, muf zunichst ein Bezugssystem festgelegt werden. Ublicherweise werden hierfiir
links- oder rechtshindige, kartesische Koordinatensysteme gew&hlt. Im weiteren werden rechtshéndige, karte-
sische Koordinatenssysteme verwendet. Zur Beschreibung der Bewegung eines starren Korpers werden zwei
Koordinatensysteme, ein ortsfestes und ein bewegtes System, festgelegt. Die Position eines Punktes bezogen
auf das ortsfeste Koordinatensystem soll mit U, bezogen auf das bewegte Koordinatensystem mit X bezeichnet
werden. Die Transformation des Punktes vom bewegten in das ortsfeste System wird durch

U=RX+ U, (2-1)

beschrieben, wobei mit R eine Rotationsmatrix und mit Uy der Koordinatenursprung des bewegten Systems
hinsichtlich seiner Position im ortsfesten System bezeichnet wird. Sowohl R = R(t) als auch Uy = Uy(¢) sind
Funktionen der Zeit, so daB8 durch (2-1) eine Form des aus der Kinematik bekannten Bewegungsmodells fiir
starre Korper formuliert ist.

Anwendungsbezogen lassen sich vor allem zwei typische Situationen skizzieren:

1. Das sich bewegende starre Objekt X wird im ortsfesten System (zu bestimmten Zeitpunkten) registriert.
Das lokale System bewegt sich mit dem starren Korper mit, d. h. die Position X eines beliebigen Punktes
des starren Korpers ist unabhéngig von der Zeit. Mit X(¢) = X ergibt sich

U(t) = R(t) X + Uo(t) (2:2)
mit
X = RT(0)(U(to) — Uo(to))

Die zweite Zeile in (2-2) bringt die Startsituation (Bezugszeitpunkt to) zum Ausdruck; die erste Zeile
beschreibt die Bewegung des starren Korpers (X) im ortsfesten Referenzsystem.

2. Die stationdre Szene, reprasentiert durch U, wird im bewegten System (zu bestimmten Zeitpunkten)
registriert. Das bewegte System steht fiir das Bezugssystem z. B. eines sich bewegenden Sensors. Wegen
der Stationaritdt der Szene ist U(¢) = U und es ergibt sich

X(t) = RT(t) (U - Ug(2)) (2-3)
mit

U= R(tQ)X(tO) -+ Ug(to)
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In Analogie zu (1.) gilt, dal wenn die Startsituation (R(to),X(f0), Uo(to)) bekannt ist, die Positions-
beschreibung der stationdren Szene im bewegten System durch Rotation R(¢) und Translation Ug(t)
festgelegt wird.

Deutlich wird aus dieser Diskussion, dafl die Bewegungsbeschreibung eines bezliglich seiner Geometrie (X bzw.
U) bekannten starren Objekts zwar in verschiedenen Koordinatensystemen, aber dennoch immer vollstindig
durch Rotation und Translation erfolgen kann.

Diese beiden Varianten (1.) und (2.) des Bewegungsmodells lassen sich dariiber hinaus vielfaltig kombinieren.
So kénnen z. B. anstelle der stationdren Szene ein oder mehrere bewegte Objekte im System eines bewegten
Sensors registriert werden. Die Rotationsmatrix und der Translationsvektor sind fiir jedes Objekt individuell
vorzusehen und geben dann die relativen rotatorischen und translatorischen Bewegungen beziiglich der Objekte
an.

Eine Rotationsmatrix ist orthogonal und durch 3 frei wiahlbare Parameter festgelegt. Der Translationsvektor
besitzt ebenfalls drei Komponenten, so daf insgesamt das Modell der Starrkdrperbewegung (2-1) iiber 6 Frei-
heitsgrade verfiigt. Diese 6 Variablen, die als Funktionen der Zeit die Starrkorperbewegung beschreiben, sollen
als Bewegungsparameter bezeichnet werden. Bei den differentiellen Betrachtungen der Bewegung werden die
rotatorischen und translatorischen Freiheitsgrade durch Geschwindigkeiten beschrieben. Es ist deshalb iiblich,
diese 6 Geschwindigkeitskomponenten ebenfalls als Bewegungsparameter zu bezeichnen. Erginzend zur Starr-
heitsanmahme konnen Bahnmodelle explizit vorgegeben sein, durch die eine Bewegung weiter beschrankt wird,
z. B. mit der Forderung nach Glattheit der Bewegung. Die Bahnmodellierung kann dazu fiihren, dafl besonders
fiir die Situation langerer Zeitabschnitte Bahnparameter alternativ oder erginzend zu den Bewegungsparame-
tern verwendet werden. Auch diese Parameter werden als Bewegungs- oder auch als kinematische Parameter
aufgefithrt.

Fiir gewisse Aufgaben vor allem im Bereich der Stereoanalyse (Korrespondenz, Rekonstruktion) ist lediglich
die Anderung der Bewegungsparameter von Interesse. Mit der Vorgabe, dafl zum Zeitpunkt ¢, das Bewegungs-
modell (2-1) der Restriktion X(¢o) = U(tg) geniigt, wird festgelegt, dafi bewegtes und ortsfestes System zum
Bezugszeitpunkt ¢, zusammenfallen. Rotations- und Translationsparameter sind zum Zeitpunkt ¢, mit Null
anzunehmen, womit sich den differentiellen Betrachtungen eine geeignete Linearisierungsstelle anbietet. Genau
dieser Vorteil 148t sich auch dadurch erzielen, daf8 z. B. in (2-3) U formal eliminiert wird:

X(t) = R(t,to) X(to) + Xo(t,fg) , (2—4)
wobei

RT(t) R(to)
RT(t) (Uo(to) — Ug(t)) -

R(t,t0)
Xo(t,t0)

Die Koordinaten X(¢q), Xo(¢,%o) beziehen sich auf das bewegte System. Fiir ¢ — to streben R(t,t0) — I,
Xo(t,tg) — 0. Damit wird die besondere Rolle des bewegten Bezugssystems fiir eine Linearisierung deutlich.
Wir werden bei den differentiellen Betrachtungen im nichsten Abschnitt direkt davon Gebrauch machen. Soll
das starre Objekt zum jeweils aktuellen Zeitpunkt ¢; im bewegten System beschrieben werden, bietet (2-4) die
Vorschrift fiir den Datumstransfer aus einem vorhergehenden Zeitpunkt. Von dieser Form des Bewegungsmodells
wird deshalb bei Navigationsaufgaben oft Gebrauch gemacht. Wird die Bewegung zwischen den Zeitpunkten in
Form von R(t,ty) und Xo(¢,%0) beobachtet oder rekonstruiert, kann die Aufdatierung des aktuellen Rotations-
und Translationszustandes durch Umformung aus (2-4) geméf

R(t)
Uo(1)

R(to) RT(t,t0)
Uo(to) — R(t) Xo(t, to)

direkt aus der Rotation und Translation des vorhergehenden Zeitpunktes und der Bewegung zwischen ¢5 und
t erfolgen. Ubertragen auf zukiinftige Zeitpunkte ist damit auch eine einfache Pradiktionsformel gegeben, die
wiederum die Anwendung in der Navigation nahelegt.



32 2. BEWEGUNGSMODELLIERUNG

2.1.2 Differentielle Bewegung

Mit der Differentiation des Bewegungsmodells (2-1) nach dem Parameter Zeit werden die rotatorischen und
translatorischen Geschwindigkeiten in die Modellierung einbezogen. Die differentielle Betrachtung dient, zusam-
men mit der Beschreibung der projizierten Bewegung (Abschnitt 2.2), als Grundlage fiir den Rekonstruktions-
prozeB der Bewegungsparameter (Teil IIT). Die Differentiation von (2-1) nach der Zeit ¢ lautet

diU: dtRX—I—Rth—}-dtUO 5 (2'5)

wobel der Ableitungsoperator d; gema8 d; = (—% definiert ist. Setzen wir voraus, dafl die stationdre Szeme im
bewegten System registriert wird, so gilt wegen d,U = 0

;X =~-RTd,RX — d,T , (2-6)

wobei die Geschwindigkeit des als Bezugspunkt gewihlten Koordinatenursprungs sich gemi8 d;T = RTd, Uy in
den Koordinaten des bewegten Systems ausdriickt. Die Matrix

Q=R"4R (2-7)
ist eine schiefsymmetrische Matrix, was sich direkt durch Differentiation von RTR =1
RT'd,R=-d;R"R
mit d;RT R = (RTd;R)T zeigen 148t.
Mit der allgemeinen Definition einer schiefsymmetrischen Matrix
0 —ws3 wy
Q= ( w3 I ) (2-8)
—ws Wi 0
und der Definition der Abbildung des Vektors w? = ((w; wy w3z ) auf Q
Q= (2:9)
gilt fiir das Produkt von Q mit einem Vektor p
Qp=wxp, (2-10)

d. h. Q p kann in aquivalenter Form durch das Vektorprodukt w x p dargestellt werden. Die vor allem in der
Mechanik tibliche Formulierung von (2-6) iiber das Vektorprodukt

dX(1) = ~w(t) x X(t) — dyT(2), (2-11)

wird in der Literatur (z. B. ICCV1, 1987, ICCV2, 1988, ICCV3, 1990) hiufig als Ausgangsmodell fiir die Be-
wegungsformulierung beniitzt. w steht fiir die rotatorischen Geschwindigkeiten, d,T fiir die translatorischen
Geschwindigkeiten des bewegten Koordinatensystems. Zum besseren Verstindnis von w,d; T wollen wir (2-11)
etwas allgemeiner formulieren und dabei die Bedeutung und Wahl des Bezugspunktes diskutieren.

Allgemeine StarrkOrperbewegung

Um die Starrkérperbewegung des bewegten Koordinatensystems anschaulich zu erklaren, soll (2-11) als Spe-
zialisierung der Bewegung eines starren Korpers dargestellt werden. Mit der Translationsgeschwindigkeit d,T
beziiglich eines willkirlich gewihlten Referenzpunktes B und der Rotationsgeschwindigkeit w um diesen Refe-
renzpunkt lautet das Differentialgleichungssystem der momentanen Starrkorperbewegung

dX=wx (X-Xp)+dT, (2-12)

(vgl. z. B. Kanatani, 1990). Xp gibt die 3D-Position des gewiihlten Referenzpunktes im Bezugssystem an. w
definiert eine Rotationsbewegung um eine Achse, die durch den Referenzpunkt (Xg) geht und deren Richtung
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durch (wi,ws,ws) festgelegt ist. Die Drehung um diese Achse hat die Winkelgeschwindigkeit \/wf + w2 + w3.
Beziehung (2-12) 188t sich auch so interpretieren, daB aus den gegebenen Geschwindigkeiten w, d; T bezogen auf
den Referenzpunktpunkt (Xpg) die Geschwindigkeiten w’, d; T’ bezogen auf einen zweiten Referenzpunktpunkt
(X) berechnet werden kénnen, fiir die sich mit (2-12) ergibt: v’ = w, d&;T’ = d;X. Der Ursprung O des
Bezugssystems stellt eine Mdglichkeit zur Wahl eines Referenzpunktes dar. Die Spezialisierung von (2-12) lautet
mit Xg = 0:

X =w x X +d, T, (2-13)

Die Rotationsachse geht durch den Ursprung des Bezugssystems. Eine Rotation um die Rotationsachse (w1, ws, w3)
mit Winkelgeschwindigkeit |w| kann als Rotation mit den Winkelgeschwindigkeiten w; um die korrespondie-
renden Achsen X,Y,Z betrachtet werden (Kanatani, 1990). Diese Situation ist in Abbildung (2.2) graphisch

Uy

Abbildung 2.2: Interpretation der Bewegungsparameter: Translatorische und rotatorische Geschwindigkeit der
Starrkérperbewegung sind mit Bezugspunkt O dargestellt (detaillierte Erliuterung im Text).

wiedergegeben (vgl. z. B. Waxman, 1987). Der direkte Vergleich von (2-13) mit (2-11) zeigt, daf$ die Bewegung
des beobachtenden Sensors (reprasentiert durch das bewegte System) auch dadurch ausgedriickt werden kann,
daB sich das Objekt mit den Geschwindigkeiten (—w, ~d;T; Bezugspunkt O) relativ zum Beobachter bewegt.
Das bedeutet, da8 jede Starrkérperbewegung sich auch als Eigenbewegung des Beobachters interpretieren 148t.

Mit (2-11) liegt das differentielle Bewegungsmodell in einer Form vor, in der die Rotationsmatrix R(t) bzw.
deren zeitliche Ableitung d; R(t) direkt nicht vorkommt. Deshalb ist es auch nicht ndtig, d; R explizit nach Rota-
tionsparametern zu entwickeln. Dieser Weg, der iiblicherweise in den photogrammetrischen Lehrbiichern (z. B.
Schwidefsky und Ackermann, 1976) aufgezeigt wird, ist wesentlich aufwendiger und auch hinsichtlich der Bewe-
gungsschitzung umstindlicher. Die Verwendung von w bei der Parameterschiatzung von Orientierungsaufgaben
wurde von Pope (1970) vorgestellt und von Hinsken (1987) wieder aufgegriffen und numerisch untersucht.

Das Gleichungssystem (2-11) stellt eine Vektordifferentialgleichung dar. Bei der Bewegungsrekonstruktion wer-
den wir auf (2-11) zurlickgreifen und sehen, wie w und d;T in diskreter Form sehr vorteilhaft als zu schatzende
Parameter eingefiihrt werden konnen.

2.2 Rotation

Im vorangehenden Abschnitt wurde die Rotationsmatrix vielfach verwendet, ohne dabei auf die Rotationspa-
rameter einzugehen. Fiir die differentielle Bewegung war die Parametrisierung von R(t) sogar irrelevant, denn
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durch (2-11) ist ein Bewegungsmodell gegeben, in dem alle 6 Bewegungsparameter explizit vorkommen. Die rota-
torischen Parameter sind dabei durch die Winkelgeschwindigkeiten w reprisentiert. Fiir die diskrete Betrachtung
der Bewegung werden die Parameter der Rotationsmatrix in expliziter Form bendtigt, um die Bewegung durch
6 Freiheitsgrade vollstandig beschreiben zu kénnen.

Fiir die Entwicklung technischer System mit rotatorischen Freiheitsgraden werden in der Regel mechanisch leicht
realisierbare Drehwinkel gewahlt. Auch aus Griinden der Anschaulichkeit werden Drehungen bevorzugt, die sich
aus Einzeldrehungen um die Achsen eines Bezugskoordinatensystems zusammensetzen. In der Photogrammetrie
ist es tiblich, diese Drehwinkel mit w, ¢, & zu bezeichnen!. Weit verbreitet, z. B. in der Mechanik und in der
Geodaisie, ist die Parametrisierung mit Euler-Winkeln. Einen Schritt hin zur Quaternionen-Reprasentation, auf
die im folgenden detaillierter eingegangen wird, stellt die Rotationsmatrix dar, die als Drehung um eine im
Raum festgelegte Achse definiert ist. Eine sehr gute Ubersicht iiber die Reprisentation von 3D-Rotationen
geben Fu et al. (1987) und Kanatani (1990).

In der dreidimensionalen orthonormalen Basis (b, ba, bs), welche die Einheitsvektoren eines ortsfesten kartesi-
schen Bezugssystems angibt, kann ein zweites rotierendes oder rotiertes System mit den Basisvektoren (ry,rs,r3)
durch die lineare Transformation?

r;=Rb; (1=1,2,3)
festgelegt werden. Die Matrix

ri1 Tz T3
R = ( rs Is I3 ) = 21 T22 723
731 T32 733

definiert eine 3D-Rotation, wenn gilt
R'R=T und detR=1, (2-14)

d. h. wenn R eine orthogonale Matrix ist und eine Determinante det R = 1 besitzt. Eine lineare Transformation
des dreidimensionalen Raumes auf sich selbst R? ~— R?, welche die Restriktionen (2-14) erfiillt, wird auch als
SO(3) - als Gruppe der speziellen, orthogonalen dreidimensionalen linearen Abbildungen - bezeichnet (Kanatani,
1990). Die Orthogonalitit RT R = I resultiert bekanntlich in 6 unabhingigen Orthogonalitétsrestriktionen, z. B.,

v’ o= 1 (1=1,2,3)
viy; = 0 ({i,j}={1,21,{2,3}{3,1}),
so daf fiir die Parametrisierung von R lediglich 3, allerdings frei wiahlbare Parameter festzulegen sind. Un-

abhidngig von der gewihlten Parametrisierung ist die Rotationsmatrix R eindeutiy.

2.2.1 Kriterien fiir die Parametrisierung

Fiir die Festlegung der drei Freiheitsgrade von R sollen zwei Kriterien vorgegeben werden. Die Parametrisierung

soll

1. regulér sein, d. h. es sollen keine kritischen (singuldren) Situationen existieren, aus denen die Parameter

nicht eindeutig bestimmbar sind.

2. zur Vereinfachung des Problems beitragen.

!Da keine Gefahr der Verwechslung mit dem Vektor der Winkelgeschwindigkeiten w besteht, wollen wir in diesem Abschnitt die
in der Photogrammetrie iibliche Bezeichnungsweise des Drehwinkels w beibehalten
?Konsistent (allerdings umsténdlicher zu erliutern) mit (2-1) wire die Formulierung b; = R r;. Ein Unterschied ergibt sich

daraus nicht fiir die weitere Diskussion.
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Die beiden Kriterien sind unterschiedlich prézise formuliert. Wahrend das erste Kriterium relativ klar die Frage
nach der voraussetzungslosen, eindeutigen Gewinnung der Rotationsparameter bei gegebener Rotationsmatrix
stellt, ist das zweite Kriterium unscharf formuliert. Die Vereinfachung eines Problems héngt natiirlich vom
Problem selbst ab; d. h. das Kriterium kann lediglich beispielhaft fiir verschiedene Aufgaben die Vorteile ei-
ner Parametrisierung ansprechen. Eine solche Fragestellung ist z. B. (Kanatani, 1990):“Welche Euler-Winkel
{¥",8"”,¢"} ergeben sich fiir eine Rotation, die sich aus einer Folgerotation von {¢', ', ¢’} und {¢, 6, ¢} zusam-
mensetzt 77, Die Frage zielt ab auf die Problematik, daf fiir die Winkelreprisentation kein einfacher Ausdruck
zur Berechnung der Parameter zusammengesetzter Rotationen existiert.

Es ist bekannt, dafi z. B. die Parametrisierung mit den Euler-Winkeln ¢, 8, ¢

R(1,0,6) := Rs(¢)R1(0) Rs ()

fiir # = nr (n € N) singulér ist, denn es gilt dann

Fiir die in der photogrammetrischen Literatur haufig beniitzte Parametrisierung (w, ¢, k) der Drehung eines
Punktes um ein festes Achssystem ergibt sich die zusammengesetzte Drehmatrix

R(w, ¢, k) := Ri(w)Ra(p)Ra(k)

zZu

COSp COSK —CoSp sInk sing
Rlw,p,k) = | cosw sink + sinw Sing cosk  cosw COSK — SINw SiNy SINK  —SiNw cosyp . (2-15)
STNW SINK — COSW SINY COSK  SINW COSK -+ COSW SINY SINK  COSW COSP

Eine singuldre Situation erhilt man fiir ¢ = 5 4+ n7 (n € N), in der w £ £ nur noch gemeinsam als Argument
der Rotationsmatrix auftreten. Ganz allgemein gilt, da8§ keine auf drei Winkel beruhende Parametrisierung den
Anspruch auf Regularitit erfiillen kann. Die Ursache liegt darin, daff der dreidimensionale projektive Raum,
der den Konfigurationsraum einer Rotation bildet, durch eine Parametrisierung mit drei Winkeln auf einen
dreidimensionalen Torus beschrankt wird (Grafarend, 1983).

Neben den Singularitaten fithrt die Substitution von (w, ¢, &) durch (7 + w, T — ¢, 7 4 &) zur selben Rotations-
matrix, d. h. es gilt

Ry (w)Ra(p)Ra(k) = Ri(m +w)Ra(m — @) Ra(m + &) .

Die Nichteindeutigkeit, die auch als Dualitdt bezeichnet wird, kann nur durch weitere Vorinformation, z. B.
durch die Beschrankung auf |¢| < § beseitigt werden.

2.2.2 Parametrisierung mit den Elementen des Einheitsquaternions

Als Alternative zur Winkelparametrisierung hat sich die Représentation einer 3D-Rotation mittels Quaternionen
als duferst vorteilhaft erwiesen. Quaternionen besitzen, ebenso wie Spinore, keine Singularititen. Grafarend
(1983) weist darauf hin, dafl dieses Faktum in der Literatur (z. B. in Niemz, 1963, S. 368, Wittenburg, 1977,
vgl. auch Hinsken, 1988) eingehend diskutiert wurde. Mit den skalaren, reellwertigen Elementen qo, q1, g2, ¢3 ist

das (Hamilton) Quaternion g gemas

4 . .
9:= g0+ q1j1 + q2J2 + 9373 (2-16)
definiert, wobei die “Basis” des Quaternions die Beziehungen

2=-1 (i=1,2,3) (2-17)
Jij2 = =Jj2j1 = Js , J2Js = —J3j2 = J1 , J3j1 = —j1j3 = Ja
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erfiillt. Zur Formulierung der Rotationsmatrix mit den Elementen ¢; gemif

B+ —a3—d3 —2(qos— 1192)  2(q092 + q193)
R= 2(qogs + 11a2) B - +dE—d3  —2(q0q1 — q23) (2-18)
—2(qoq2 — q103)  2(q0q1 + q203) B -G -G+ 43

wird vorausgesetzt, dafl das Quaternion die Lénge 1 besitzt

0
4= +d+d+d=1. (2-19)
Das bedeutet, dafi R mit den Elementen eines Einheitsquaternions (2-16, 2-19) parametrisiert ist, wodurch fiir die

Rotationsmatrix R (2-18, 2-19) auch nur drei unabhéngige Freiheitsgrade verbleiben. Das Quaternion ¢ und seine

Negation — 3 reprasentieren dieselbe 3D-Rotation. Das bedeutet, dafl die Parametrisierung mit (qo, 1, 92, ¢3)
eine duale Lésung in (—qo, —¢1, —q2, —¢3) besitzt, was sich durch Einsetzen in (2-18) direkt verifizieren laft.

Anstelle von einer dualen Lésung wird in der mathematischen Literatur auch von einer 2-—1 Korrespondenz
zwischen den Einheitsquaternionen und den Elementen der Rotationsmatrix gesprochen. Bezliglich der Frage-
stellung nach einer globalen 1—1 Korrespondenz (weder Singularitit noch Dualitit) zwischen Parametrisierung
und Rotationsmatrix diskutiert Stuelpnagel (1964) gruppentheoretische Arbeiten und zeigt, daBl wenigstens 5
Parameter in die Parametrisierung einbezogen werden miissen. Ein von Stuelpnagel dargestellter Losungsweg
besteht darin, eine 6 dimensionale Parametrisierung (mit den Elementen der ersten beiden Spaltenvektoren einer
Rotationsmatrix) auf 5 Parameter durch eine stereographische Projektion einzuschrédnken. Dieser Losungsweg
fiihrt allerdings zu nichtlinearen Beziehungen zwischen den Parametern und den differentiellen Anderungen der
Parameter bei Bewegung, womit er dem zweiten oben formulierten Kriterium entgegen steht.

Das zweite Kriterium fordert die Vereinfachung von rotationsbezogenen Problemstellungen durch eine geeignete
Parametrisierung. Beispiel hierfiir sind:

1. Thompson (1958/59), Schut (1961), Horn (1987, 1990), Sanso (1973) und Grafarend et al. (1989) nut-
zen Quaternionen bzw. die Quaternionen-Reprisentation der Rotationsmatrix, um direkte Lésungen fiir
Orientierungsaufgaben zu entwickeln. So wird z. B. von Sanso ein Kleinster-Quadrate-Algorithmus zur
raumlichen Ahnlichkeitstransformation in der Quaternionen-Algebra formuliert. Dieselbe Problemstellung
mit nahezu identischem Losungsweg hat Horn (1987) préasentiert, wobei in seiner Darstellung Matrix- und
Quaternionen-Algebra kombiniert verwendet werden.

2. Da die Berechnung der Matrixelemente einer durch Drehwinkel parametrisierten Rotationsmatrix tri-
gonometrische Funktionen beinhaltet, ist sie dem polynomialen Matrixtyp (2-18), dessen Elemente alle
quadratisch sind, aus numerischen Griinden und hinsichtlich der Effizienz unterlegen (Schut, 1958/59,
Thompson, 1959, Pope, 1970).

3. Ein Aspekt, auf den nachfolgend eingegangen wird, betrifft zusammengesetzte Drehungen. Hier bieten
die Quaternionen die Mdglichkeit einer einfachen, direkten Berechnung (Schut, 1958/59, 5.158). Dartiber-
hinaus geht die direkte Berechnung einher mit Effizienzvorteilen. Die Zahl der Rechenoperationen ist bei
Multiplikation von Rotationsmatrizen in etwa doppelt so hoch wie die direkte Bestimmung der Rota-
tionsparameter zusammengesetzter Rotationen in Quaternionen iiber die linearen Beziehungen (2-23).
Numerisch bedingte Abweichungen von der Orthonormalitidt der Rotationsmatrix sind aufwendig zu kor-
rigieren, wohingegen Abweichungen vom Einheitsquaternion durch eine simple Normierung iber die Linge
beseitigt werden kdnnen.

4. Die Formulierung rotatorischer Bewegung mit Euler-Winkeln und mit Quaternionen stellt Grafarend
(1983) vergleichend gegeniiber. Die Vorteile der Quaternionen-Reprasentation werden am Beispiel einer
dynamischen Bewegungsformulierung besonders deutlich, da die Differentialgleichungen bei der Parame-
trisierung mit Winkeln nichtlinear sind, bei Verwendung der Quaternionen-Elemente aber linear werden.
Gleiches gilt fiir die Differentialgleichungen bei rein kinematischer Betrachtung. Stuelpnagel (1964) betont,
daf fiir die Bewegungsgleichungen rotatorischer Starrkorperbewegung bei einer Parametrisierung mit 5
Parametern noch keine linearen Beziehungen gefunden wurden, so daf3 er vor allem wegen der linearen
Differentialgleichungen 6 oder 4 Parameter Methoden favorisiert. Praktische Gesichtspunkte sprechen vor
allem fiir die 4 dimensionale Parametrisierung mit dem Einheitsquaternion.



2.2 Rotation 37

5. Basis der Planung einer kollisionsfreien Bewegung eines Objekts durch einen mit Hindernissen verse-
henen Arbeitsraum ist die Problematik der Kollisionsdetektion. Canny (1986b) zeigt, dal durch die
Quaternionen-Reprisentation der Rotation die Detektionsgleichungen eine einfache algebraische Form be-
kommen, die linear in den Positionskoordinaten und quadratisch in den Rotationsparametern ist, wodurch
die Berechnung der Kollisionspunkte erheblich vereinfacht wird.

6. Die diskrete rotatorische Bewegungsformulierung gemif (2-6) in Kombination mit Quaternionen steht
hinter der von Pope (1970) vorgeschlagenen Vereinfachung der linearisierten Kollinearitatsgleichung. Da8
sich hierdurch eine deutliche Beschleunigung des gesamten Schitzprozesses erzielen 148t, wird von Hinsken
(1987) als signifikanter Vorteil herausgestellt. Der Grund fiir die Vereinfachung liegt in der schiefsymmetri-
schen Matrix €2, die sich aus der Folgerotation RTd;R (2-7) zusammensetzt. Die Anwendung einer solchen
Folgerotation wird von Wrobel und Klemm (1984) empfohlen, um Singularitdten der Winkelreprésentation
zu umgehen.

7. In experimentellen Untersuchungen hat Hinsken (1987) aufgezeigt, da8 auch das Konvergenzverhalten
iterativ geldster Orientierungsaufgaben bei der Formulierung von R gemif (2-18) in Kombination mit
Q (2-8) gegeniiber Winkelparametrisierungen weiter verbessert wird, obgleich der Konvergenzradius und
das Konvergenzverhalten bei der klassischen Winkelparametrisierung auch schon sehr grof8 bzw. gut ist.
Der Konvergenzradius ist nach den Beobachtungen Hinskens auch bei der Auswertung photogrammetri-
scher Nahbereichsaufgaben so gro8, dafl zur Bestimmung der dufleren Orientierung des Bildes durch einen
Réumlichen Riickwirtsschnitt keine Niherungswertbestimmung zusitzlich bendtigt wird?.

Diese Beispiele sind keineswegs ein Beweis einer allgemeinen Uberlegenheit der Quaternionen-Reprisentation
gegeniiber anderen Parametrisierungen; sie machen jedoch deutlich, daB sehr verschiedenartige Aspekte als
Firsprecher der Quaternionen-Reprisentation, vor allem auch in Hinblick auf algorithmische Loésungen zur
Bewegungsschitzung zu werten sind.

2.2.3 Interpretation der Quaternionen-Parametrisierung

Die Quaternionen-Parametrisierung 148t sich dadurch interpretieren, dafl die Beziehungen zu einer Rotations-
matrix aufgezeigt werden, welche durch Drehung um eine Drehachse n” = (ny, n2, n3), |n| = 1 mit Drehwinkel
# definiert ist. Die Drehmatrix lautet

R=cosf I+ (1—cos®)nnT + sinf[n]x . (2-20)

Die ersten beiden Terme sind symmetrisch, der dritte Term aufgrund (2-8,2-9) schiefsymmetrisch. Die Spur
dieser Drehmatrix trace R = 1+ 2cosf und die Differenz R — RT = 2sinf[n]x lassen sich aus (2-20) direkt
ablesen. Fiir die Spur der mit dem Einheitsquaternion reprisentierten Matrix R (2-18) und fiir die Differenz
R — RT ergibt sich
Q1
trace R=4¢2 -1 wund R—-RT =4q | ¢ : (2-21)
93 1

Das bedeutet, dafl im Skalarteil go = cos% des Einheits-Quaternions 3 die Drehung um eine Achse zum Ausdruck
kommt, die durch den Vektorteil (g1, g2, ¢3)7 = (sin%n) festgelegt ist. Neben der geometrischen Interpretation
ist damit auch die Vorschrift gegeben, um die beiden Parametrisierungsformen ineinander zu iberfiihren.

Eine spezielle Quaternionen-Parametrisierung wurde in den Rechenprogrammen zur Triangulation mit un-

abhingigen Modellen von Ackermann et al. (1970) mit q= (1,a/2,b/2,¢/2) verwendet. Diese dreidimensionale

3Um keine zu optimistischen Erwartungen zu hegen, muf allerdings betont werden, dafl zur Lésung linearisierter Orientierungs-
aufgaben grundsétzlich Ndherungen vorzugeben sind. Werden diese Ndherungen aus dem bei m Unbekannten m - dimensionalen
Parameterraum willkiirlich herausgegriffen, wird - abhéngig von der Lsungsvielfalt (vgl. Abschnitt 2.4) - in der Regel die Lésung
gefunden, die dem Startpunkt am néchsten liegt. Dabei ist keineswegs garantiert, daf hierbei die korrekte Losung gefunden wird.
Fiir die nichtlinearen Kleinste-Quadrate-Verfahren besteht zudem die Gefahr, in lokalen Minima h&ngen zu bleiben. Wir werden
im Abschnitt 2.4 darauf zurtickkommen.
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Parametrisierung wird als Cayley-Parametrisierung (Stuelpnagel, 1964), die sich ergebende Rotationsmatrix
zum Teil auch als Rodrigues-Matrix (Thompson, 1958/59) bezeichnet. Es gilt die bekannte Beziehung

2

1 — (trace S%/2) (57~ 9),

R=(I-8)(I+S) =1+

in der die schiefsymmetrische Matrix S die Komponenten a, b, c beinhaltet und S? fiir das Matrizenprodukt
5SS steht. Die Analogie zur Formulierung der Drehmatrix um eine vorgegebene Drehachse (2-20) ist erkennbar.
Zu dem auf ¢o = 1 fixierten Skalarteil lautet der zugehérige Vektorteil (g1, g2, ¢3)T = (tan% n). Fir 6 =

divergieren die Elemente des Vektorteils, d. h. die Parameter a, b, ¢ sind nicht mehr bestimmbar. Offensichtlich
wird, dafl dem Faktor 1/2 in a, b, c (oder auch jedem anderen festen Faktor) dabei aus theoretischer Sicht keine
Bedeutung zukommt. Entscheidend ist lediglich, da8 der skalare Parameter des Quaternions festgehalten wird.
Die Normierung eines Elements der Quaternionen-Représentation ist deshalb der auf das Einheitsquaternion
bezogenen allgemeineren Form, fiir die keine solche kritische Situation existiert (s. o.), unterlegen (Shih, 1990).

2.2.4 Zusammengesetzte Rotationen

Fiir die Bestimmung der Rotationsparameter zusammengesetzter Drehungen bieten die Quaternionen eine sehr

. . o
einfache Losung. Mit der Bezeichnung g fiir ein Quaternion, das eine Rotation R reprasentiert, und mit ¢’
fiir eine entsprechende zweite Rotation R’, ergibt sich die zusammengesetzte Rotation R’ = R R’ durch die
Multiplikation der Quaternionen

00

q" =qq" (2-22)
beziehungsweise ausfiihrlich
00 + 151 + 45 g2 + 343 = (qo + quir + qaja + ¢373)(q0 + @11 + ¢ad2 + ¢ads) -
Mit den in (2-16) formulierten Regeln folgt daraus das Gleichungssystem
(o o & ) =T(db & & &), (2:23)
mit der abbildenden Matrix
go —q1 —4z —4q3

7= 1 Y — ) (2-24)
K g2 43 o —Q

g3 —q2 ¢ qo

Damit ist eine einfache Beziehung zur direkten Berechnung der Parameter zusammengesetzter Rotationen ge-
funden. Fiir die Winkelparametrisierung existiert, wie schon eingangs erwihnt, eine solche Beziehung nicht. Die
Elemente von To sind Elemente des Einheitsquaternions. Die Matrix To ist wie die Rotationsmatrix R orthogonal

und besitzt elne Determinante det To =1
Die Rotation eines Punktes p kann mit dem Quaternion % gemaf
[
P’ =qpg* (2-25)

berechnet werden, wobei p den Vektorteil des Quaternions ;? darstellt, das mit einem Skalarteil po = 0 ergénzt
~wurde. Das konjugierte Quaternion 27* = (g0 — q1J1 — g2J2 — qajs) représentiert eine inverse Rotation, denn es
. 00 * . . .
gilt: ¢ = 1+ 0j; + 052 + Oys.
Die Ubertragung von (2-25) auf die Matrizendarstellung (2-24) fiihrt zu

T T
(0 py Py ph) :TZT;_(U pL P2 p3 ) .
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In dem Produkt T;T;‘ ist die Rotationsmatrix R (2-18) enthalten. Durch Ausmultiplizieren ergibt sich

0 0 0

ToTo =
q 9~

R 3

SO O =

womit die in (2-18) formulierte Rotationsmatrix R hergeleitet ist.

2.2.5 Ermittlung von Quaternionen-Parametern aus gegebener Rotationsmatrix

Die Bestimmung der Elemente des Einheitsquaternions aus gegebener Rotationsmatrix R ist mit (2-21) vorbe-
reitet. Aus der Spur trace R folgt go, aus der schiefsymmetrischen Matrix R — RT werden die Elemente g1, g2, ¢3
erhalten. Aufgrund der Dualitit der Lésung kann qg = \/(m als positive Wurzel definiert werden.
D. h. der Lésungsraum wird fiir die Bestimmung der Parameter aus gegebener Rotationsmatrix auf die positive
qo - Achse (einschlieBlich ¢o = 0) beschrankt. Die Parametrisierung der Rotationsmatrix (2-18, 2-19) generell
auf den beziiglich gg positiven Losungsraum durch eine Forderung qo > 0 zu beschrinken, ist nicht zulissig,
da ansonsten die Beziehung (2-23) zur Berechnung zusammengesetzter Rotationen verloren geht. Ausfiihrlich
lautet die Beziehung zur Berechnung der Elemente g1, g2, ¢3 (¢o # 0 vorausgesetzt)

T 1 T
(g1 ¢ ¢3) = %% ( —(ras—ra2) (riz—ra1) —(ria—ra1) ) .

Fiir den Sonderfall ¢o = 0 (numerisch nahe 0) kann der Vektorteil nicht aus (2-21) berechnet werden. Hier bietet
es sich an, aus den Nebendiagonalelementen von R + RT

ri; + i = 4qq; fiir TEJ, (,7) €{1,2,3} (2-26)

die Parameter ¢; (i = 1,2,3) zu bestimmen. Wegen der Dualitét ist eine unter praktischen Gesichtspunkten
niitzliche Verallgemeinerung von ¢o > 0 hilfreich, z. B. die Vereinbarung, dafi die erste oder die maximale
Komponente {¢;,7 = 0,1, 2,3} positiv sein soll (Horn, 1990, S. 68).

2.2.6 Differentielle Rotationsparameter

Fiir die Formulierung des Bewegungsmodells (2-11) wurden Rotationsparameter w bezogen auf das bewegte
Koordinatensystem eingefiihrt. Die Beziehungen zu den Rotationsparametern des ortsfesten Systems ist implizit
durch

Q=R"dR
gegeben. Fiir die Parametrisierung von R mit den Elementen des Einheitsquaternions ergeben sich die linearen
Beziehungen
0 P @ 9 g diqo
Wil _o| T 2% @ - diq1 ’ (2-27)
w2 —q2 —4¢3 Qo 4! diq2
w3 -9 ¢2 —q1 9o diq3

die durch explizite Berechnung von R d;R und durch Koeffizientenvergleich mit Q abgeleitet werden kénnen.
Der Vergleich mit (2-23) zeigt, daf (2-27) auch durch

(0 w wy w3 )T ZQTZT( digo diq1 diga  digs )T ,

formuliert werden kann, wobei 7 (2-24) mit der Rotationsmatrix RT korrespondiert. Wegen der Orthogonalitét
q

von TT kann die inverse Beziehung zu (2-27) mit
g

1 T
(digo diqx diga digs )T = §T3( 0 wi wy ws) (2-28)
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direkt angegeben werden. Eine infinitesimale Rotation mit w ist durch das Quaternion @ =1+ %(wl J1+
wajo + wsja) darstellbar (vgl. z. B. Horn, 1990); d. h. (2-27) und (2-28) lassen sich in einfacher Weise mit
den Bezichungen zur Ermittlung der Parameter zusammengesetzter Rotationen aus Quaternionen bestétigen.
Fiir diskretes, endliches w, wie es bel der Schitzung erhalten wird, miissen die transformierten Parameter

¢ =¢qi +digi (1=0,3)

To( 2 W1 W2 W3 )T (2—29)

T
(6 60 ¢ ) =570

D] s

wieder entsprechend (2-19) auf 1 normiert werden. Die Normalisierung ist auch dadurch zu erzielen, daff das

.o . . D .
Quaternion w durch eines der beiden Einheitsquaternionen

1 1 . . .
=y/1- ZWT“’ T3 (w11 + waja + wsjs)
1, : . 1,
(14 5 (Wit +waja +waja))/ ([ 1+ quTw

SchieBlich sollen noch die differentiellen Beziehungen zu den Winkeln w, ¢, & angegeben werden. Trotz all der
schon diskutierten Nachteile haben Winkel bislang doch zumindest einen Vorzug: Sie sind anschaulicher als
algebraische Parameter und auch die Genauigkeitsangaben sind in Bezug auf Winkel vertrauter, so daf§ fir
die Darstellung von Ergebnissen klassische Winkelparametrisierungen bevorzugt werden. Die Berechnung von
RTd,R = Q fithrt zu

o

oder

0
w

ersetzt wird.

w1 cospcosk  sink 0 dw
ws | = | —cospsing cosk 0 de | . (2-30)
w3 sing 0 1 dk

Aus der Inversion des Gleichungssystems folgt unter der Voraussetzung cose # 0

dw cosk[cosp  —sinkfcosp 0 wq
de | = sink COSK 0 wy | - (2-31)
dk —cosktany  sinktany 1 w3

Bei der Berechnung von (dw,dp, dk) aus (wi,ws,ws) darf der Winkel ¢ Werte um § + nm (n € N) nicht
annehmen. Diese Einschriankung der Parametrisierung (w, ¢, £) wurde eingangs schon unter den Singularititen
der Winkelparametrisierungen diskutiert.

2.3 Projizierte Bewegung
2.3.1 Projektion

Mit der Perspektivabbildung wurde in Abschnitt 1.2.1 das geometrische Modell der Projektion des dreidimensio-
nalen Raumes auf die Bildebene eingefiihrt. Gem&fl Abbildung 2.3 soll die Bildebene senkrecht zur Z-Achse des
im Projektionszentrum O gelagerten 3D-Koordinatensystems definiert sein. Die Zentralprojektion eines Punktes
P — P’ fithrt zu den Abbildungsgleichungen (Kollinearitétsgleichungen)

x X
()A(y) o)
c Z

die, eliminiert man den ortsabhéngigen Mafistabsfaktor A(X), dquivalent auch durch

=(3)=+(3)
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Abbildung 2.3: Kameramodell: Die Bildkoordinaten eines projizierten Punktes kénnen in der Bildebene durch
(z,y) oder im Kamerakoordinatensystem durch (X = z,Y =y, Z = c¢) angegeben werden.

ausgedriickt werden koénnen. Die Bildweite ¢ wird auch mit der Kammerkonstanten bzw. Brennweite des opti-
schen Systems identifiziert, da in der Regel die Tiefe Z >> ¢ ist. Sieht man von Aufgaben im extremen Nah-
bereich ab, so gilt diese fiir die Luftbildaufnahme typische Situation auch fiir nahezu alle mit Digitalkameras
(CCD-Sensoren) aufgenommenen Szenen. Die Kalibrierung der Kamera ist in (2-32) vorausgesetzt, so daf§ die
Bildkoordinaten (z, y, ¢) bereits mit Korrekturen der inneren Orientierung (Hauptpunkt, Objektivverzeichnung,
Kalibrierung der Bildweite) versehen sind.

Das Kameramodell (2-32) bildet zusammen mit dem Bewegungsmodell (2-1) die bekannten Grundgleichungen
der analytischen Photogrammetrie. Um die Querverbindungen zur Literatur insbesondere im Bereich Rechner
Sehen aufzuzeigen, ist es hilfreich, diese beiden Modelle nicht schon im Ansatz zu vermischen. Ein ﬁbergang auf
verallgemeinerte Bildkoordinaten durch Normierung gemif z/c — z, y/c — y ist zwar in sehr vielen Bereichen
der Bildverarbeitung iiblich (vgl. z. B. Jdhne, 1989); hier wird allerdings darauf verzichtet, um leichter lesbar
zu bleiben.

2.3.2 Differentielle projizierte Bewegung

Durch die Identifikation des Kamerakoordinatensystems mit dem bewegten System (Abschnitt 2.1.1) wird
X = X(t) eine Funktion der Zeit, d. h. mit X(¢) gem&8B (2-3) eine Funktion der Bewegung des Kamerasystems.
Die Projektion dieser Bewegung ist durch das Abbildungsmodell (2-32) festgelegt. Mit der Differentiation der
Abbildungsgleichungen nach der Zeit ergibt sich
X
(th — 76[,52)

Y
<th - EdtZ>

dﬁl) =

STENINTEN

diy =

bzw. in Vektorschreibweise

dix=LdX, (2-34)

(310 )

wobel die Matrix L
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die Projektion der 3D-Geschwindigkeiten in die Bildebene angibt. Die Méglichkeiten zur Bestimmung der pro-
jizierten Geschwindigkeiten werden im Teil IT (Bildzuordnung) ausfithrlich diskutiert. In (2-34) ist ein Differen-
tialgleichungssystem gewonnen, das die Bewegungen im Bild- und Objektraum zueinander in Beziehung setzt.
Interpretieren wir (2-34) punktbezogen, so handelt es sich um zwei Gleichungen mit drei, bei unbekannter Tiefe
Z mit vier unbekannten Groflen des Objektraumes. Die Inversion dieses unterbestimmten Systems wird also
ohne weitere Annahmen iiber Bewegungs- oder Deformationsfreiheitsgrade des Objekts, iiber dessen Form, iiber
die Anzahl der diskreten Beobachtungszeitpunkte o. &. nicht gelingen.

In den néchsten Abschnitten wird die Starrheitannahme zur Regularisierung des unterbestimmten Systems
einbezogen und daraus die projizierte Starrkorperbewegung abgeleitet. Weitere zusétzliche Annahmen tiber die
Form des Objektes tragen dazu bei, die Dimension des Losungsraumes weiter einzuschranken.

2.3.3 Starrheitsannahme

Die Starrheitsannahme ist der Herleitung der differentiellen Bewegung (2-11) zugrunde gelegt, so daf sich direkt
durch Einsetzen in (2-34) die projizierten Geschwindigkeiten in der Bildebene ergeben

dix=L(—~wxX—-dT). (2-36)
Mit der Abbildung des Vektors X auf die Matrix V' entsprechend der Definition (2-9)
V= [X]x
kann (2-36) auch als
dix=LVw-LdT (2-37)

formuliert werden, wobei die Elemente des Matrizenprodukts LV

1 2 .0
vt . v ) (2:38)

c\ —c“—=z xyY —cx

ausschlieflich Funktionen der Bildkoordinaten und der Bildweite sind. Eine weitere Darstellungsform von (2-36),
die sich in starkem Mafle auf das Vektorprodukt stiitzt, wird z. B. von Negahdaripour und Horn (1987, 1989)
u. a. verwendet

diXy = —e3 X (Xi X (X X 0 — %dtT)) .

Abweichend von der bisherigen Bezeichnung wird hier der Bildkoordinatenvektor dreidimensional mit x, =
(z,y, 1)T entsprechend (2-32) allerdings in der Form verallgemeinerter Bildkoordinaten (siehe Abschnitt 2.3.1)
eingefiihrt. ez steht hierbei fiir den Einheitsvektor e = (0,0, 1).

d;x ist das momentane Geschwindigkeitsfeld der projizierten Bewegung in der Bildebene. Anstelle des Begriffes
‘momentanes Geschwindigkeitsfeld’ sind eine ganze Vielzahl von weiteren Bezeichnungsweisen iiblich, wie z. B.
Bewegungsflu3, Bewegungsfeld, Bildgeschwindigkeit, Bildflufifeld, Bewegungsvektorfeld, etc.. Die Bezeichnung
Vektorfeld deutet in der Regel dabei an, dafl d;x diskretisiert in Raum und Zeit in einem dichten, oft bildele-
mentbezogenen Feld von Verschiebungsvektoren vorliegt. Begriffe wie optischer Flufi oder Bildfluf werden zum
Teil auch fiir die ausschlieBlich geometrische Beschreibung der Bewegung in der Bildebene verwendet. Ubli-
cher ist es aber, durch die begriffliche Unterscheidung zwischen Bewegungsflu und optischem Fluf§ deutlich zu
machen, daB die geometrisch definierten Geschwindigkeiten nicht notwendigerweise mit den tatsachlich visuell
sichtbaren und damit beobachtbaren Geschwindigkeiten identisch sein miissen. Wir werden darauf im 3. Kapitel
bei der Schéatzung des optischen Flusses ndher eingehen.

Die explizite parametrische Darstellung des Bewegungsflusses in Komponentenform lautet schliefSlich

2

Zz fein C X
diz = C(E'gwl - (1 -+ 'c-z—)wz + %w;g) + -Z—(-—dtTl + Zdth) (2‘39)

2 xz T C 1
dyy = C((l + %)W1 - ‘CFyLUQ — ng) + -Z*(—dtTQ -+ %dtTg)
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Aus (2-39) ist ersichtlich, da8 neben den Bewegungsparametern (w, d;T) als weitere Grofle des Objektraumes
die Tiefe Z des Punktes eingeht. Die Projektionsgleichungen sind in den Objektraumparametern nichtlinear,
da die Tiefe eines Punktes als Quotient von d;T auftritt. Die erstmalige Darstellung des Bewegungsflusses in
der Form (2-39) wird im Bereich Computer Vision Longuet-Higgins und Prazdny (1980, S. 389) zugeschrieben®.
Fiir festes d;T oder festes Z sind die Projektionsgleichungen linear, was aus der Darstellung von (2-37) gemif

1
dx(2,y) = Ly (2,y)w + Lz (2,y) T

mit Ly = LV und Lz = —L Z ersichtlich ist. Da die Losung eines solchen Gleichungssystems sehr verschieden-
artig angegangen werden kann (siehe Abschnitt 2.4), sind hierzu eine Fiille von Vorschlagen erarbeitet worden.

Expansions- bzw. Kontraktionspunkt

Die Einfiihrung des Expansionspunktes gelingt anschaulich leichter, wenn vorausgesetzt wird, dafl der Sensor
sich ausschlieBlich translatorisch bewegt. In der Bildebene gibt es einen ausgezeichneten Punkt, den Fluchtpunkt
einer Parallelenschar zur Bewegungsrichtung mit der Bildposition (zr, yr), an dem der Bewegungsfluf} identisch
Null ist. Mit dyx = 0 (w = 0 vorausgesetzt) folgt aus (2-39)

;11 diTy

deT5’ dtT3) '

(zr,yr) = c(
d. h. die momentane translatorische Bewegungsrichtung (zg, yr, c) wird im Bild durch die Position des Flucht-
punktes festgelegt. Fiir alle anderen Punkte des Bildes gilt

d; T3 < T —zp >
dix = .
' Z \y—ur
Bei Bewegung auf das Objekt zu (d;T5 > 0) divergieren alle projizierten Punkte der beobachteten stationiren
Szene radial vom Fluchtpunkt weg, weshalb der Fluchtpunkt auch als Focus of Expansion (FOE) bezeichnet

wird. Die entgegengesetzte Bewegung, weg vom Objekt (d;75 < 0), filhrt zu einer Vorzeichenumkehr fiir die
Bildgeschwindigkeiten d;x, d. h. der Fluchtpunkt wird zu einem Focus of Contraction (FOC).

Liegen die Bildgeschwindigkeiten d;x in wenigstens zwei Punkten vor, kann der FOE als Schnittpunkt der
Geschwindigkeitsvektoren ermittelt werden. Bei bekanntem FOE 148t sich ferner die relative Tiefe (Z/d;T3) in
diesen Bildpunkten ableiten. Eine weitere Grofle, die insbesondere im Hinblick auf die Navigation von Bedeutung
ist, ist die Zeit bis zum Zusammentreffen (Time to Contact, T7T'C') von Sensor und Objekt, die sich gem&B

4 _T—tF _Y—Yr

TTC = =
d:T3 dix dyy

berechnen lafit.

Wird in die Betrachtungen die rotatorische Bewegung wieder miteinbezogen, so zeigt (2-39), daf die FOE-
bezogene radiale Komponente des Bewegungsflusses von dem Effekt der Rotation iiberlagert wird. Ist w be-
kannt, 148t sich der rotatorische Anteil in der projizierten Bildgeschwindigkeit eliminieren, so daff die oben
ausgefiihrten Betrachtungen entsprechend fiir die reduzierten Geschwindigkeiten dix — L V w gelten. Ein Ver-
fahren zur Schitzung des FOE bei unbekannter translatorischer und rotatorischer Bewegung wird in Abschnitt
4.2.5 diskutiert.

2.3.4 Objektmodell Ebene

Uber die Form der projizierten dreidimensionalen Szene wurde bislang keine Annahme getroffen. Fiir die Bild-
zuordnung werden oft heuristisch einfache Objektformen, die zudem in ihrer Ausdehnung lokal begrenzt sind,

4In ghnlicher Form sind die Gleichungen in photogrammetrischen Lehrbiichern zu finden, z. B. als Parallaxengleichungen zur
Bestimmung der relativen Orientierung oder als linearisierte Abbildungsgleichungen, die spezialisiert fiir den Fall der Senkrechtauf-
nahme dargestellt sind (Schwidefsky und Ackermann, 1976, S.37).
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vorausgesetzt. Fiir die punktbezogene Rekonstruktion der dreidimensionalen Szene (Kapitel 7) soll aber auf wei-
tere Annahmen tiber die Form der beobachteten Welt verzichtet werden. D. h. die Interpretation der projiziert
beobachteten Starrkdrperbewegung besteht in den Bewegungsparametern und der punktabhingigen Tiefe.

Die Modellierung der Objekte z. B. durch Drahtmodelle, durch Oberflichenmodelle bestehend aus verkniipften
Bilinearfacetten, als Polyeder, generalisierte Zylinder (vergleiche das “Zylinderménnchen” in Abbildung 2.1)
muf erfolgen, wenn ein abgebildetes dreidimensionales Objekt lokalisiert und identifiziert werden soll. Auch
die Rekonstruktion von Oberflichenmodellen impliziert einen entsprechenden Modellansatz. Die Modellierung
der Objektwelt stellt eine weitere Information dar, die als Vorinformation in den Rekonstruktions- und auch
Zuordnungsprozef eingebracht werden kann. Fiir die Formulierung von Zuordnungsproblemen wird als lokale
Approximation eines beobachteten stationdren Szenenausschnittes hidufig eine ebene Flache

Z=rX+rY +7r3 (2-40)

verwendet. Die Frage nach dem Bewegungsflufl dieser projizierten Ebene 1d8t sich dadurch beantworten, daf
die Restriktion (2-40) direkt in (2-36) eingesetzt wird. Zu einer eleganteren Formulierung gelangen wir, wenn
der Bezugspunkt fiir die rotatorischen und translatorischen Geschwindigkeiten nicht ins Projektionszentrum,
sondern in den Schnittpunkt der Oberfliche mit der Tiefenachse des 3D-Bildkoordinatensystems gelegt wird
(Kanatani, 1990). D. h. die Position des Bezugspunktes ist (0,0,73). Die Bedeutung des Bezugspunktes fiir
die Bewegungsparameter wurde im Abschnitt 2.1.2 diskutiert. Dabei wurde dargelegt, wie auf das Projek-
tionszentrum als Bezugspunkt transformiert werden kann. Fiir den Bezugspunkt X; = (0,0,73)7 kann mit
X - X = (X,Y,m X +rY)T die differentielle Bewegung der Ebene gemaf (2-11,2-12) direkt angegeben wer-
den. Die Projektion ins Bildsystem gemi8 (2-34) fiihrt schliellich zu den Differentialgleichungen

dix = ap+ a1z + asy+ (asz + azy)x (2-41)
diy = az+asz+asy+ (asz + ary)y

des Bewegungsflusses der perspektiv projizierten Ebene (z. B. Tsai et al., 1982, Longuet-Higgins, 1984). Die
8 Parameter (ag,---,a7) sind als Funktionen der 6 Bewegungsparameter und der 3 Ebenenparameter z. B. in
Kanatani (1990) angegeben.

Wird der Bezugspunkt ins Projektionszentrum gelegt, so ergeben sich die Parameter (ag, - -, a7) zu
1
ag = c(~wy— —d/Th) (2-42)
T3
1
ay = ;"(+7°1dtT1 +d:T3)
3
»
ay = wy+ —dT}
T3
1
a3 = c(wy — —dT7)
T3
r
as = —wg+ —dTh
T3
1
as = ;‘“<+7’2dtT2 +dT3)
3
1
ag = ——(ws+ r—ldth)
c r3
1 r
ay = —'((.4.)1 — "'?'LizTg)
C r3

Der Beweis kann durch Einsetzen der Ebenengleichung (2-40) in (2-39) erfolgen, wobei die Ebenengleichung als
Funktion der Bildkoordinaten lautet:

7 = 7’3(1 - 7"1£ —sz')_l .
c c

Geeignetes Zusammenfassen fiihrt zu den Beziehungen (2-41, 2-42). Das Geschwindigkeitsfeld ist in den Bild-
koordinaten ein Polynom zweiter Ordnung. Beziechung (2-41) hat fiir ein ebenes Objekt globale Giiltigkeit.
Dariiberhinaus ist sie fiir schwach gekriimmte Oberflichen eine lokale Approximation.
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Approximiert man zur Beschreibung des Bewegungsflusses einer Ebene die Perspektivabbildung durch eine
orthographische Projektion (z = X,y = Y'), so reduziert sich (2-41) zu

diz = ap+ a1z + axy (2-43)
diy = az+ asz + asy .

Die Parameter des affinen Modells lauten als Funktion der Bewegungsparameter

ag = —Wwarg— dtTl (2-44)
ay = —Wory

ay = —Wwary+ws

az = —WwWirs— dth

a4 = wWiry —ws

as = —Wwiry.

Aus (2-42) ist ersichtlich, daf3 bei der perspektiven Projektion die translatorischen Geschwindigkeiten d;T; und
die Tiefe r3 der Ebene mit demselben Faktor multipliziert werden koénnen, ohne dafi dies einen Einfluf auf
die Beziehung zu den Parametern a; hat. D. h. es besteht eine Mafistabsunbestimmtheit, auf die im nachsten
Abschnitt bei der Diskussion der Rekonstruktionsverfahren, z. B. der relative Orientierung, weiter eingegangen
wird.

Bei der orthographischen Projektion ist die Unterbestimmtheit noch wesentlich stirker ausgepragt. Zum Bei-
spiel kommt die Tiefenkomponente d;T3 in (2-44) explizit nicht vor. Um dennoch Bewegung und Struktur zu
bestimmen, miissen wenigstens drei Bilder einbezogen werden. Bei diskreter punktbasierter Betrachtung hat
Ullman (1979) gezeigt, daf bei 4 Punktkorrespondenzen iiber 3 orthographische Bilder Bewegungs- und Struk-
turparameter bestimmbar sind.

Im Gegensatz zu Ullman interpretieren Negahdaripour und Lee (1992) die Beziehungen (2-43) als Approximation
von (2-41), wobei die quadratischen Glieder vernichlissigt wurden. Liegen Messungen des Bewegungsflusses d;x
innerhalb eines regelméfig gerasterten Bildausschnittes diskret vor, so zeigen Negahdaripour und Lee, dafl die
Parameter as und a7 gegeniiber den Parametern (¢ — as) um ein Vielfaches ungenauer geschitzt werden.
Sie verzichten deshalb fiir die Rekonstruktion der Bewegungs- und Strukturparameter aufgrund von (2-42)
auf ag und a7 und schlagen stattdessen vor, die 6 Parameter (ap — as) in zwei Bildregionen unabhéngig
zu ermitteln. Sind die beiden Regionen Abbildungen verschiedener Objektebenen mit sich unterscheidenden
Orientierungen, so stehen fiir die Ermittlung der 12 auf den Objektraum bezogenen Parameter (6 Bewegungs-,
2 x 3 Strukturparameter) die 12 “beobachteten” (2 x 6) Parameter des Bewegungsflusses gegeniiber. Wegen
der bereits angesprochenen generellen Mafistabsunbestimmtheit verbleiben 11 objektraumbezogene Parameter,
die, von singuldren Fillen abgesehen, im allgemeinen eindeutig bestimmt werden kénnen. Negahdaripour und
Lee (1992) haben hierfiir eine direkte Losung aufgezeigt.

Die Transformation (2-43) hat, da es sich um ein sehr einfaches lineares Modell handelt, fiir die geometrische
Modellierung bei der Bildzuordnung eine weite Verbreitung gefunden.

2.3.5 Lokal quadratische Oberflichen

Eine entsprechende Vorgehensweise, wie sie im vorhergehenden Abschnitt fiir die Ebene vorgestellt wurde, haben
Waxman et al. (1987) angewendet, um den Einflu§ lokaler quadratischer Oberflichenform fiir den Bewegungsflul
zu diskutieren. Wird die Fliche durch

1
Z=ro+nmX+rY + -;—7'3)(2 + ‘2‘7'4Y2 +rs XY

dargestellt, erfolgt durch die Normierung dieser Gleichung mit Z gemif (2-33) der Ubergang auf Bildkoordi-
naten. Dabei erscheint die Tiefe Z erneut in den Gliedern, die quadratisch in den Bildkoordinaten sind. Die
Substitution von Z als Funktion der Bildkoordinaten fiihrt zu

- z 1,z
a =7’01(1—7“1——T2%‘§7’3(

1,y « LY 3
p )? - 57"4('6‘)2‘7’5 ’c'g“))+0($ s o)

c
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wobei Glieder 3. und héherer Ordnung in O(z?, ..) zusammengefaft sind. Die normalisierten Kriimmungen (r})
sind durch

(r3, 7y, 75) =710 (73, T4, T'5)

definiert. Durch die Vernachlissigung der Glieder 3. und hoherer Ordnung liegt die Formbeschreibung der
Oberflache durch ein quadratisches Modell in den Bildkoordinaten vor. Wird dieses approximierende Modell
der Oberfliache in die Beziehungen fiir den BewegungsfluBl (2-39) eingesetzt, ergeben sich

diz = ao+ a1z + asy + asx’ + aszy + asy’ (2-45)
diy = 06+a7-’3+a8y+‘19$2+alowy‘f‘allyz'

Dabei wurden erneut Glieder 3. Ordnung vernachldssigt.

Wiahrend (2-41) den Bewegungsflul einer perspektiv projizierten Ebene exakt beschreibt, ist in (2-45) eine
Approximation des Bewegungsflusses bis zum 2. Grad gegeben, der von einer lokalen quadratischen Fliche
zweiter Ordnung erzeugt wird. D. h. im Gegensatz zu (2-41) besitzt (2-45) nur lokale Giiltigkeit, was mit
der lokalen Approximation der quadratischen Fliche beim Ubergang auf Bildkoordinaten einhergeht. Auf die
Angabe der Beziehungen zwischen den 12 Parametern des Bewegungsflusses (ap — a12) und den 3D-Struktur-
und Bewegungsparametern (ro — 75, w, d;T) kann an dieser Stelle verzichtet werden, da im weiteren kein
Gebrauch davon gemacht wird. Stattdessen sei auf Waxman et al. (1987) verwiesen. Direkte Losungsverfahren
zur Berechnung der 3D-Struktur und Bewegung werden von Waxman sowohl fiir die Ebene als auch fiir die
lokal quadratische Fliche aufgezeigt.

Schon die Darstellung der quadratischen Fliche (via Z~1) als Funktion der Bildkoordinaten legt nahe, daff die
gekriimmte Fliche durch eine Ebene approximiert werden kann, wenn die normalisierten Kriimmungen klein
sind, d. h. das Produkt aus lokaler Kriimmung und Objektdistanz klein ist. Ansonsten ist sind aber die Voraus-
setzungen nicht gegeben, den Bewegungsflufl durch weniger als 12 Parameter zu approximieren (Waxman et al.,

1987).

2.4 Rekonstruktionsansitze

In den vorangehenden Abschnitten wurde primér das Ziel verfolgt, Bewegung bis hin zur projizierten Starrkdrper-
bewegung zu beschreiben. Die dabei abgeleiteten Beziehungen umfassen im wesentlichen alle Gleichungen, die
als Grundlage fiir die Rekonstruktion von Belang sind.

Die Formulierung von Rekonstruktionsansétzen ist hauptsichlich davon abhidngig

1. welche beobachteten Daten zur Rekonstruktion zur Verfiigung stehen
2. welche Annahmen {iber die Form der Szene getroffen werden

3. welche Anwendung verfolgt wird, bzw. welche Beschrankungen bzgl. der Bewegungsfreiheitsgrade getroffen

werden

4. wieviel Aufnahmen die Sequenz umfafit .

Diese Kriterien sind nicht unabhéngig voneinander, so dafl sie im folgenden auch zusammenhéangend diskutiert
werden sollen. Die Gemeinsambkeit aller Verfahren besteht im vorgegebenen Ziel, d. h. in der Bestimmung von
rotatorischen und translatorischen Bewegungsparametern des sich bewegenden Sensors und - wenn auch nicht
in allen Ansétzen - der Rekonstruktion von 3D-Struktur der abgebildeten Szene. Werden iiber die Stationaritat
hinaus keine weiteren Annahmen iiber die Form der Szene getroffen (z. B. durch Objektmodelle, Oberflachen-
modelle), so besteht die zu rekonstruierende Strukturinformation vorwiegend in einer 3D-Punktmenge, die auch
als Tiefenkarte bezeichnet wird, wenn sie im bewegten Sensorsystem bildelementbezogen vorliegt.
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2.4.1 Die beobachteten Daten

Die primér erfafiten Daten einer Sequenz von Bildern sind die Intensitatswerte in der aufgerasterten Bildebene,
einschlieBlich ihrer zeitlichen Dimension. Naheliegend wére deshalb, die Intensititswerte direkt als Beobach-
tungen zur 3D-Rekonstruktion von Bewegung und Struktur heranzuziehen. Ein solcher Weg ist im Bereich
der Stereorekonstruktion z. B. von Smith (1986) zur Rekonstruktion von Oberflichenprofilen aus Stereobil-
dern (allerdings bei bekannter Orientierung) und Wrobel (1987) zur Rekonstruktion von Oberflachenmodellen
aus Bildverbénden vorgeschlagen worden. Wrobel bezieht neben geometrischen Objektmodellen auch die Mo-
dellierung physikalischer Parameter (Beleuchtung, Reflexion) mit ein, was eine verfeinerte Modellierung der
Bildentstehung, aber auch eine deutliche Erh6hung des Rekonstruktionsaufwandes impliziert.

Entsprechende Entwicklungen im Bereich der Bildsequenzen sind von Horn und Weldon (1988), Negahdari-
pour und Horn (1987, 1989), Taalebinezhaad (1990), Michael (1990) vorgeschlagen worden. Im Gegensatz zu
den auf Korrespondenz oder auf optischem Flufl beruhenden Verfahren werden bei diesen “direkten” Metho-
den Bewegungs- und Strukturparameter direkt aus den Bildintensitaten der Sequenz rekonstruiert. Neben der
Starrkorperhypothese liegt den direkten Verfahren die Restriktion zugrunde, dafl zwischen den Aufnahme-
zeitpunkten einer Bewegungsstereoeinheit keine signifikanten Beleuchtungsinderungen vorkommen diirfen. Der
temporale Bildgradient a8t sich dadurch zu den rdumlichen Bildgradienten und zur Bewegung des Bildpunk-
tes im Bild bzw. zu den 3D-Bewegungs- und Strukturparameter in Beziehung setzen. Im Kapitel 3 wird diese
Restriktion ndher betrachtet.

Die Paradigmen der Bildanalyse, wie sie vor allem Ende der 70er Jahre (Marr, 1978, 1982, Barrow und Ten-
nenbaum, 1978) formuliert wurden und bis heute noch breite Zustimmung erfahren®, haben sich in starkem
MaBe auch in den Arbeiten im Bereich Bildfolgenanalyse niedergeschlagen. Daraus leitet sich die Anschauung
her, dafl die Schitzung der Bewegung in der Bildebene als eigenstindiges Problem zuerst zu l8sen ist und
dann in einem zweiten Schritt dieses Zuordnungsresultat als Beobachtung fiir die Rekonstruktion verwendet
wird. Ein Vorteil einer solchen modularen Betrachtung ist, dafl die Einzelaufgaben leichter zu durchdringen
sind und deshalb gut studiert werden kénnen. Dariiberhinaus beinhaltet die Modularisierung auch die Méglich-
keit, durch die Auswahl bzw. die Formulierung der Einzelkomponenten Einfliissse weitgehend zu eliminieren,
die z. B. von Reflexions- oder Beleuchtungsunterschieden herrithren. Dies kann durch den ﬁbergang von der
ikonischen zur symbolischen Bildreprésentation erfolgen oder auch dadurch, dafl diese physikalischen Effekte
als Bias-Parameter approximiert und im Zuordnungsmodell mitgeschéatzt werden. In beiden Fillen kann die
nachfolgende 3D-Rekonstruktion ausschlieflich auf die Geometrie beschriankt bleiben.

Unabhéngig davon, ob die Zuordnung auf ikonischer oder symbolischer Ebene durchgefiihrt wird, besteht das
Ziel der Zuordnung darin, projizierte Geschwindigkeit fiir den Rekonstruktionsprozefl zu erfassen. Wegen der
Diskretisierung in Raum (Bildebene) und Zeit treten an die Stelle der Geschwindigkeiten Verschiebungsvek-
toren bzw. -vektorfelder. Die Verfahren zur Schéitzung des optischen Flusses (Kapitel 3) geben in der Regel
ein dichtes, pixelbezogenes Verschiebungsvektorfeld an. Als beobachtete Mef3daten gehen in der Mehrzahl der
Ansétze die raumlichen und zeitlichen Intensitdtsgradienten in den SchitzprozeB ein. Findet die Zuordnung
auf der symbolischen Ebene (Kapitel 4) statt, miissen zunéchst Merkmale aus dem Bild extrahiert werden, die
dann als beobachtete Daten in die Korrespondenz eingehen. Ein zunehmender Komplexitatsgrad der Merkmale
hat in der Regel eine geringere Zahl von Merkmalen und daher auch von Verschiebungsvektoren zur Folge.
Die iiberwiegende Zahl der vorgeschlagenen korrespondenzbasierten Verfahren verwendet, Punktmerkmale und

5Die als monolithische Verfahren bezeichneten Methoden, bei denen das Ergebnis (die Interpretation) direkt aus den primér
erfafiten Daten berechnet wird, haben die Forschung im Bereich Computer Vision bis in die 70er Jahre dominiert. Danach kam
es zu einer Neuorientierung insbesondere durch die Arbeiten von Marr, aber auch Barrow und Tennenbaum u. a., fiir die auch
der Begriff des signals-to-symbols Paradigmas steht. Diese Methoden, die in starkem Mafle durch biologische Betrachtungen mo-
tiviert sind, sehen eine Zerlegung der gesamten Aufgabe in Teile vor, die mit einer Hierarchie von semantisch bedeutungsvollen
Représentationsformen einhergeht. Seit Mitte der 80er Jahre deutet sich ein Trend zuriick zu den monolithischen Verfahren an
(Fischler und Firschein, 1987, S. 512), was sich im Bereich der Bildsequenzen vor allem in den Arbeiten der MIT-Gruppe um Prof.
Horn (s.0.) bestétigt. Die Methodologie hinter Marr’s Arbeiten besteht in dem allgemeinen Prinzip zum Entwurf grofier komplexer
Informationssysteme. Zun#chst wird das System in funktionale Komponenten unterteilt und jede Komponente analysiert. Danach
muf} die Représentation von Information in den Komponenten und der Informationsaustausch zwischen den Komponenten gewshlt
werden. Schiefitich kann die ﬁberprﬁ_fung des Gesamtsystems in seinen Details erfolgen. Der Trend heute zur Vereinheitlichung und
Integration der einzelnen Komponenten kann als Systemverbesserung (Robustifizierung) betrachtet werden, bei der die Integration
die direkte Beziehung von den Primérdaten hin zur Interpretation herstellt (Aloimonos, 1989).
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deren zugehérige Verschiebungsvektoren. Einige Ansitze niitzen als beobachtete Merkmale korrespondierende
Linien; auch Ecken, die durch orthogonalen Kanten definiert sind, konische Kreishégen, Kombinationen von
Punkten und Linien und einige weitere Kombinationen von Merkmalen sind in einzelnen Arbeiten zur Rekon-
struktion bislang einbezogen worden. Entsprechend den Merkmalen dndern sich auch die beobachteten Grofien.
Zum Beispiel treten an die Stelle der Position von Punktmerkmalen die Richtungskoeffizienten bei Geraden.
Die Wahl des Merkmalstyps hat insbesondere Auswirkungen auf die Strukturparameter. Anstelle der Punktpo-
sition oder Tiefe werden bei Geraden z. B. 4 Geradenparameter, alternativ dazu auch die Richtung in 3D und
ein Punkt der Geraden (5 Parameter) als Strukturparameter verwendet oder es werden bewegungsinvariante
GréBen wie der Abstand und der Winkel zwischen zwei Linien des Objekts gewihlt. Eine Ubersicht iiber die
korrespondenzbasierten Ansétze gibt Huang (1990).

2.4.2 Losungswege und Anwendungen bei geringer Anzahl von Bildern

Vorschlage zur Losung von Rekonstruktionsaufgaben sind hauptséchlich fiir das Monobild und fiir die Zwei- und
Dreibildeinheit ausgearbeitet und untersucht worden. Charakteristisch fiir die Situation des Monobildes ist, da3
die Korrespondenz von Merkmalen im 3D-Objektraum und deren Projektion in der 2D-Bildebene als gegeben
vorausgesetzt werden. Die 3D-Merkmale sind Pafipunkte, -linien oder -flichen, die allgemeiner z. B. in Form
komplexer Objektmodelle vorliegen kénnen. Sind Modelle von Objekten gegeben, so besteht die Aufgabenstel-
lung in der Regel darin, diese Objekte zu identifizieren und zu lokalisieren. Im Kontext der passiven Navigation
kann der Lokalisierschritt in der Rekonstruktion von Orientierungsstartwerten fiir eine Bewegungsbestimmung
bestehen. Die Startwerte legen den Bezug zu einem iibergeordneten Referenzkoordinatensystem fest, was auch
als Datumsgebung® bezeichnet wird. Das Datum kann bei vielen Anwendungen frei festgelegt werden; in der Re-
gel dadurch, dafl das Bezugssystem beziiglich Position und Richtung mit dem Bildkoordinatensystem des ersten
Bildes der Sequenz identisch gewahlt wird und die Bewegungsbasis zum zweiten Bild die Lénge 1 erhilt. Eine
weitere Anwendung der passiven Navigation ist gegeben, wenn diese sich ausschliefilich auf Pafinformation des
Objektraumes stiitzt. In einer solchen durch Pafinformation bekannten Szene reicht im Prinzip eine sukzessive
Monobildauswertung, um die Bewegung des Sensors beziiglich Position und Richtung zu bestimmen.

Monobild

Fiir die Berechnung der dufleren Orientierung eines Bildes aus 3D-2D Punktkorrespondenzen hat sich in der
Photogrammetrie der rdumliche Riickwartsschnitt als iterative Losung eines {iberbestimmten, linearisierten, bei
Winkelparametrisierungen transzendenten Gleichungssystems etabliert (Schwidefsky und Ackermann, 1976).
Der Nachteil dieser Verfahren ist, dafl in der Regel gecignete Naherungswerte vorausgesetzt werden miissen.
Als Alternative, die heute mehr als Komplement zur Naherungswertbestimmung fiir die nichtlinearen Verfahren
betrachtet werden, sind direkte Losungen (Fischler und Bolles, 1981, Grafarend et al., 1989) fiir 3 Punkte in
allgemeiner Lage vorgeschlagen worden. Die Besonderheit des von Fischler und Bolles dargestellten Verfahrens
ist dessen Einbindung in ein robustes Konzept, das als RANSAC (random sample consensus) bezeichnet wur-
de. Hinter RANSAC steht die Idee, mit einem Minimum an Korrespondenzen die Losung zu berechnen. Die
direkte Losung wird solange wiederholt und jeweils auf Konsistenz mit den in der aktuellen Berechnung nicht
involvierten Punkte gepriift, bis sich eine stabilisierte Aussage einstellt. Eine weitere direkte Losung, die DLT
(Direct Linear Transform Solution), wurde von Marzan und Karara (1975) vorgeschlagen. Sie iiberfiihren die
nichtlinearen 3D-2D Bezichungen in ein homogenes Gleichungssystem, das linear in den 9 Elementen r;; der
Rotationsmatrix und den 3 Positionskoordinaten ist. Zu diesen 12 Unbekannten trigt jede Punktkorrespondenz
zwel Gleichungen bei, so daff zur Losung mindestens 6 Punktkorrespondenzen bendtigt werden. Wéhrend bei
der direkten Lésung mit 3 Punkten bis zu 4 reelle Losungen existieren, ist die direkte lineare Losung eindeutig,
wenn auch nicht optimal, da die nichtlinearen Orthogonalitatsrestriktionen (2-14) auf die Rotationsmatrix nicht
einbezogen sind. Losungswege fiir 3D-2D Linienkorrespondenzen sind z. B. von Liu et al. (1988) aufgezeigt wor-
den. Rotation und Translation lassen sich dabei leicht separieren, so dafl nichtlineare Losungen mit 3, lineare

8Da eine Serie von Bildern bzw. ein Bildverband nach der Korrespondenz geometrisch einem Netz von Richtungsbiindeln ent-
spricht, ist die Datumsgebung (d. h. die Lagerung des Netzes) wie bei 3D-Richtungsnetzen durch 3 Translations-, 3 Rotations- und
1 Mafistabsparameter festgelegt. Zur Bestimmung der Startwerte fiir die Translation und Rotation ist ein Bild ausreichend, fiir die
MafBstabsiibertragung in das Richtungsnetz ein zweites Bild notwendig.
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Lésungen mit 8 Linienkorrespondenzen erhalten werden.

Zwei- und Dreibildeinheit

Die grofiten Anstrengungen sind bislang eindeutig auf die Zwei- und Dreibildeinheit konzentriert. Der einfachere
Fall dabei ist die 3D-3D Korrespondenz, d. h. die Merkmale sind hinsichtlich ihrer Position in einem dreidimen-
sionalen Raum gegeben (z. B. aus einer Stereoeinheit erfat). Fiir die Schitzung der Rotation und Translation
zwischen den Bezugszeitpunkten existieren direkte Losungen bei der Parametrisierung der Rotationsmatrix mit
Quaternionen (vgl. z. B. Faugeras und Hebert, 1983). Sieht man von einem Mafstabsfaktor ab, entspricht die
Aufgabenstellung der absoluten Orientierung in der Photogrammetrie, fiir die ebenfalls direkte Losungen vor-
geschlagen wurden (z. B. Sanso, 1973, Horn, 1987, Umeyama, 1991). Im allgemeinen deutlich anspruchsvoller
ist die Situation, wenn die Korrespondenz sich auf 2D-Merkmale beschrinkt. Fiir 2D-Punktkorrespondenzen
sind der Translationsvektor und die Distanzen zum Objekt bis auf einen Maflstabsfaktor bestimmbar, wenn
wenigstens 5 Punkte in allgemeiner Lage vorliegen. Photogrammetrisch ist die Aufgabenstellung als relative
Orientierung bekannt. Der Begriff der relativen Orientierung ist in letzter Zeit auch im Bereich Rechner Sehen
aufgegriffen worden (Horn, 1990). Die Anzahl der vorgeschlagenen Verfahren ist betrachtlich. Dies liegt zum
einen daran, dafl mit der Entwicklung moglichst effizienter Algorithmen Fragen der Existenz, der Eindeutig-
keit der Losung oder der Obergrenze fiir die Losungsvielfalt der Verfahren nicht leicht beantwortet werden
konnen. Daneben ist die Qualitdt der Losung, d. h. die Sensitivitat der Lésung beziiglich dem MeBrauschen eine
Schwerpunktfrage. Versucht man die Rekonstruktionsansitze zusammenzufassen, kann dies nach verschiedenen
Gesichtspunkten erfolgen (Huang und Netravali, 1990):

(1) “structure first” vs. “motion first”

Vorschlédge die vorsehen, die Strukturparameter zuerst zu bestimmen, sind nur wenige unterbreitet worden. Zu-
grunde liegt die Idee, daf8 die Strecken zwischen den Positionen der Objektpunkte bewegungsinvariant sind, so
daf hieraus Restriktionen fiir die Rekonstruktion formuliert werden kénnen. Die grofie Mehrzahl aller Verfahren
versucht zuerst die Bewegungsparameter zu bestimmen; einige wenige Ansitze sehen eine simultane Rekonstruk-
tion von Struktur und Bewegung vor. Der im nachfolgenden Abschnitt (2.4.3) formulierte Rekonstruktionsansatz
(2-50) fallt in diese dritte Kategorie.

(2) Transzendente, polynomische oder lineare Gleichungen

Der mathematische Hintergrund praktisch aller Verfahren besteht in der Losung eines transzendenten, eines
polynomischen (algebraischen) oder eines linearen Gleichungssystems. Dies gilt neben den Punktmerkmalen
auch fiir die anderen Merkmalstypen und dariiberhinaus fiir die 3D-2D und 3D-3D Merkmalskorrespondenzen.

Transzendente und polynomische Ansatze

Aufgrund der Bewegungsgleichungen (2-4) und der perspektiven Projektion der Punkte gemif (2-32) ergeben
sich die Beziehungen

Ty Tufidroen +rize+Ti4 (2.46)
¢ 3121 + r32y1 + raze + T34~
Yy Ta@it oy +rasc+ T
‘© ey +raays +rasct T34

Die Bildkoordinaten der Punktkorrespondenzen sind zum Zeitpunkt ; durch x; = (z1,y1)7, zum Zeitpunkt ¢,
durch x5 = (2,y2)7 dargestellt. T = (Tl,TQ,Tg)T steht fiir die Translation zwischen den Bezugszeitpunkten
(in G1.(2-4) durch Xo(to, 1) ausgedriickt) und Z; ist die Tiefenkomponente zum Bildpunkt x;. Die Elimination

der Tiefe aus (2-46) fiihrt zu einer Gleichung fiir jeden korrespondierenden Punkt
(22 T3 — cTh)(ra1e1 + ro2ys + r23c — %2-(7“31561 + 732y1 + r3zc) ) =
z
(Y2 T3 = ¢ Ty)(r1121 + r12y1 + r1zc — —CZ(T31CB1 + r32y1 + rasc))

die bei Winkelparametrisierungen transzendent in den Winkeln und linear und homogen in den Translations-
parametern ist. In den 9 unbekannten Elementen r;; der Rotationsmatrix R und den 3, bzw. wegen des freien
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Mafistabes 2, unbekannten Translationen ist die Gleichung ein Polynom zweiten Grades. Nimmt man die 6
quadratischen Restriktionen auf die Rotationsmatrix (aus 2-14) hinzu, sind wiederum 5 Punktkorrespondenzen
ndtig, um ein nicht unterbestimmtes Gleichungssystem zu erhalten. Zur Losung dieser nichtlinearen Gleichungen
sind iterative Methoden entwickelt worden (Huang, 1990). Ziemlich ungeklart sind dabei die Auswirkungen der
Stochastizitat der beobachteten Grofien unter den entsprechenden Minimierungskriterien auf die ermittelten
Parameter und damit die Frage nach der Optimalitdt der Losung bzw. deren Sensitivitit gegen Fehler in den

Beobachtungen.

Hinter den polynomischen Anséitzen steht die Idee, die Anzahl der unbekannten Parameter zu reduzieren, was
impliziert, dal aus den quadratischen Polynomen Polynome hoherer Ordnung in weniger, im glinstigsten Fall
einer Unbekannten werden. Jerian und Jain (1988) leiten aus 3 Punktkorrespondenzen ein Polynom 4. Gra-
des in 3 Rotationsparametern her, wobei die spezielle Quaternionen-Parametrisierung mit fixiertem Skalarteil
qo = 1 (Abschnitt 2.2) verwendet wurde. Mit 5 Punkten liegen dann 3 Gleichungen in 3 Unbekannten vor.
Eine weitere Einschriankung des dreidimensionalen Suchraumes bei Vorgabe einer Variablen gelingt Jerian und
Jain, indem sie zwel Polynome 4. Grades in 2 Parametern auf ein Polynom 16. Grades in einer Unbekannten
reduzieren. Ein Argument gegen die transzendenten oder polynomischen Gleichungssysteme ist, daf3 die Anzahl
der Loésungsmehrdeutigkeiten nur schwer ermittelt, oft nur sehr grob nach oben abgeschétzt werden kann (z. B.
bei Jerian und Jain auf < 4 - 16 = 64). Deshalb war das Bestreben gro8, auch fiir die Stereokorrespondenz
lineare Algorithmen zu entwickeln, womit eindeutige Lésungen gewonnen werden.

Lineare Ansitze

Die linearen Algorithmen beruhen auf der Koplanaritdtsbedingung, deren zentrale Bedeutung fiir die relativen
Orientierungsverfahren der Photogrammetrie schon sehr frith (z. B. Schut, 1957/58) erkannt wurde. Wird ein
Punkt im bewegten 3D-Koordinatensystem zum Zeitpunkt ¢; mit X, zum Zeitpunkt ¢, mit X5, die Rotation
und Translation zwischen den Bezugszeitpunkten mit R und T bezeichnet, entsprechend den Vereinbarungen
fiir die nichtlinearen Ansatze (2-46), so lautet die Koplanaritdtsbedingung

XT(T x RX3)=0. (2-47)
Mit der Abbildung von T auf die schiefsymmetrische Matrix [T]x gemif (2-9) folgt
XTT)«RX, =XTEX,=0. (2-48)

Die Gleichung ist homogen, so daf durch Normierung mit dem jeweiligen ortsabhingigen MafBstabsfaktor (2-32)
der Ubergang auf die Bildkoordinaten erfolgt

T
L1 o
Y1 El yo | =0. (2-49)
¢ ¢

Die Matrix £ hat die Dimension 3 x 3, d. h. sie besteht aus 9 unabhingigen Elementen. In diesen 9 Unbekannten
ist (2-49) linear und homogen, d. h. diese Gleichung ist im allgemeinen bei wenigstens 8 Punktkorresponden-
zen (bis auf einen MafBstabsfaktor) eindeutig’ bestimmbar. Fiir den iiberbestimmten Fall ergibt sich bei n
Punktkorrespondenzen aus (2-49) ein redundantes Gleichungssystem

Fe=v,
mit
F=F({xi1,%x2};, j=1{1,n}) und vecF =e,

das durch Kleinste-Quadrate-Minimierung (v7'v = Min) zur direkten Schiatzung der Elemente e; der E-Matrix
fiihrt. Ist £ bestimmt, kénnen R und T durch eine Eigenwertzerlegung von E bestimmt werden (Weng et al.,

"Die wegen der Homogenitit des Gleichungssystems bis auf einen Mafistabsfaktor eindeutige Bestimmbarkeit der Elemente der
E-Matrix wird auch als “essentielle” Schitzbarkeit bezeichnet, die Elemente von E deshalb als essentielle Parameter (Tsai und
Huang, 1984).
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1989), womit eine direkt geldste Kleinste-Quadrate-Anpassung von R und T an die (stochastisch) geschétzten
Elemente der E-Matrix erzielt wird (Philip, 1991). Die direkte lineare Losung wurde durch Longuet-Higgins
(1981) i Bereich Rechner Sehen eingefiihrt und ist heute unter dem Begriff der Bestimmung der E-Matrix sehr
populér. In der Photogrammetrie hat Stefanovic (1973) praktisch denselben Lésungsweg aufgezeigt, ohne damit
allerdings grofle Resonanz zu erzielen. Schon zuvor hat Rinner (1963) den linearen Ansatz vorgeschlagen, diesen
dann um die Orthogonalitatsrestriktionen erweitert, womit sich ein polynomisches Gleichungssystem ergibt.
Polynomische Restriktionen in der Komponenten der E-Matrix und ihre Effekte fiir die relative Orientierung
werden z. B. von Huang und Faugeras (1989) diskutiert. Jedoch wird zunehmend h#ufiger Kritik an den direk-
ten Losungen geiibt. Die linearen Methoden arbeiten in der Regel gut bei geringem Rauschen und einer grofien
Anzahl von Punktkorrespondenzen (Weng et al., 1989). Sie sind allerdings gegeniiber groben Fehlern sehr emp-
findlich, d. h. die linearen Verfahren besitzten eine eher geringe Zuverldssigkeit. Insbesondere ist die Wirkung
der Mef}fehler auf die Strukturparameter nahezu unabhingig von der Punktanzahl. Die geschitzten Bewegungs-
parameter sind weniger korrekt bei kleiner Punktanzahl und vor allem auch bei kleiner Bewegungbasis, da dann
das lineare Gleichungssystem schlecht konditioniert ist.

Ansitze zur relativen Orientierung bei Linienkorrespondenzen iiber 3 Bilder sind bislang nur wenige vorgestellt
worden. Eine geschlossene, lineare Losung, die auf die Bestimmung essentieller Parameter zuriickgefithrt wird,
haben sowohl Spetsakis und Aloimonos (1990) als auch Weng et al. (1992) présentiert.

Wir wollen an dieser Stelle die Rekonstruktionsansitze bei gegebenen (beobachteten) Merkmalskorrespondenzen
nicht weiter vertiefen. Beschrankt auf korrespondierende Punkte und einfache Luftbildkonfiguration (Senkrecht-
aufnahme, iibliche Brennweiten und Stereoiliberdeckung) sind Verfahren der relativen Orientierung oder des
rdumlichen Rickwartsschnittes langst photogrammetrische Praxis. Da die Mono- oder Stereo-Orientierungs-
verfahren oft nur zur automatischen Naherungswertgewinnung fiir Biindelblocktriangulationen beniitzt werden,
sind Fragen nach der Optimalitat der Losung, der Fehlersensitivitit, etc., nur von untergeordneter Bedeutung.
Dies gilt allerdings schon nicht mehr fiir die Gewinnung von Niherungswerten zur Rekonstruktion bei langen
Bildsequenzen. Wenig kritisch sind die Bewegungsparameter, die sich bei Bildsequenzen aufgrund der hohen
Abtastrate zwischen zwei Bezugszeitpunkten in der Praxis nicht beliebig dndern kénnen. Die Schwierigkeit
liegt vor allem in den Strukturparametern, d. h. den Punktkoordinaten von Verkniipfungspunkten, die bei klei-
ner Bewegungsbasis eine relativ grofle Distanz aufweisen kénnen, weshalb die linearen Verfahren zur relativen
Orientierung oft sehr unzureichende Naherungswerte liefern.

Zur Vertiefung der Rekonstruktionsansitze aus Merkmalskorrespondenzen sei auf die Ubersichtsartikel von
Huang und Netravali (1990) und Aggarwal (1986) verwiesen. In deren Arbeiten werden verschiedene Verfahren
aufgezeigt und dabei geldste und ungeldste Fragen beziiglich der Existenz bzw. der Singularititen, der Eindeu-
tigkeit und der Sensitivitdt der Losung beziiglich Fehlern besprochen. Diese Fragen werden umso wichtiger, je
weniger Vorwissen z. B. iiber die Aufnahmekonfiguration vorliegt®.

2.4.3 Rekonstruktionsansatz fiir die lange Bildsequenz

Die Formulierung des Rekonstruktionsansatzes fiir die lange Sequenz soll auf markante Punkte konzentriert
werden. Die Position des Punktes und der zugehérige Verschiebungsvektor sind dabei gleichbedeutend mit der
Lage der korrespondierenden Punkte im entsprechenden Bildpaar. Fiir die Verallgemeinerung von der Stereoein-
heit auf eine langere Bildsequenz ist es vorteilhaft, die korrespondierenden Punkte in allen Bildern, in denen
sie auftreten, durch ihre entsprechende Position zu beschreiben und die Verkniipfung durch eine Identifika-
tionsnumerierung anzugeben. Diese Standardvorgehensweise, die in der Photogrammetrie mit der Entwicklung
der Bildtriangulationsverfahren schon eine lange Tradition hat, schlagt sich auch direkt in den Parametern zur
Beschreibung der Bewegung nieder. An die Stelle der rotatorischen und translatorischen Geschwindigkeiten,
bzw. deren diskrete Form, treten die Rotations- und Translationsparameter des sich bewegenden Systems, die
photogrammetrisch als dufiere Orientierung der Kamera bezeichnet werden.

Fiir die Rekonstruktion sind damit sowohl die beobachteten Daten, als auch die zu schitzenden Bewegungspara-
meter dem jeweiligen diskreten Bezugszeitpunkt zugeordnet. Die Strukturparameter im ortsfesten System sind

8So wurde kiirzlich von Faugeras und Maybank (1990) nachgewiesen, daf fiir die relative Orientierung mit 5 Punktkorrespon-
denzen bis zu 10 reelle Ldsungen existieren.
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wegen der Stationaritdt der Szene keine Funktion der Zeit. Sind die Strukturparameter bekannt (zumindest in
Form stochastischer Vorinformation), kénnen im Prinzip die 3D-2D Korrespondenzansitze zur Rekonstruktion
der Bewegung herangezogen werden. Aus den vorliegenden 2D-2D Punktkorrespondenzen 148t sich wiederum
Information iiber neue Strukturen gewinnen. Der rekursive 3D-Filter, der im Kapitel 7 entwickelt wird, vereint
diese beiden Aspekte der Rekonstruktion, wobei die Integrationswirkung der langen Sequenz ganz wesentlich
iber die Rekonstruktion der Struktur stattfindet.

Die diskreten und kontinuierlichen Anséitze werden in der Computer Vision Literatur streng getrennt behandelt
(siehe z. B. Daniilides und Nagel, 1990). So beniitzen Heeger und Jepson (1992) zur Klassifizierung der Rekon-
struktionsansétze hauptsichlich das Unterscheidungskriterium “kontinuierlich versus diskret” in der Zeit. Das
Verschiebungsvektorfeld, aber auch die Rotation und Translation zwischen zwei Bezugszeitpunkten, kann als
Approximation entsprechender Geschwindigkeiten nur unter der Voraussetzung hinreichend kurzer Zeitintervalle
betrachtet werden. Da die Bilder einer Bildfolge aber schon diskret in der Zeit erfafit werden, gilt umgekehrt,
daf alle kontinuierlichen (differentiellen) Verfahren spétestens bei der algorithmischen Losung mit diskreter Ap-
proximation arbeiten miissen. Fiir viele der kontinuierlichen Ansétze hat das zur Folge, dafl die algorithmischen
Loésungen nicht mehr korrekt arbeiten, wenn die Bewegung zwischen zwei Zeitpunkten zu grofl wird (Heeger
und Jepson, 1992).

Ubergang von der kontinuierlichen zur diskreten Argumentation

Der oben angesprochene Ubergang von der kontinuierlichen zur diskreten Argumentation ist deshalb ein sehr
wichtiger Schritt bei der Formulierung des nachfolgenden Rekonstruktionsansatzes. Nicht die Geschwindigkei-
ten sollen ermittelt werden, auch nicht deren diskrete Approximation zwischen den Bezugszeitpunkten, sondern
die Bewegungsparameter beziiglich eines festen ibergeordneten Koordinatensystems zu den Bezugszeitpunkten
selbst. Dies bertihrt die Frage der Datumsgebung fiir die 3D-Bewegungsparameter, d. h. die Frage nach der
Festlegung von Startwerten, die bereits im vorhergehenden Abschnitt diskutiert wurde. Ferner treten anstelle
der Geschwindigkeiten bzw. Verschiebungsvektoren die Positionen der Primitive im jeweiligen Bild. Um die
kontinuierlichen, differentiellen Darstellungen der vorhergehenden Kapitel auf diskrete, feste Bezugszeitpunkte
zu iibertragen, mufl in erster Linie die Betrachtungsweise, nicht so sehr der Formalismus geindert werden. Wird
fiir einen Moment den Parameter Zeit ginzlich aufler Acht gelassen, so findet die Differentiation (Operator d;)
nicht nach der Zeit, sondern nach den zu schitzenden Parametern statt. Es folgt daraus eine Linearisierung der
nichtlinearen Beziehungen an einer im Prinzip frei wihlbaren, geeigneten Naherungsstelle. Dies hat unmittelbar
zur Konsequenz, daf die ermittelten Parameter im allgemeinen nicht mehr als Approximation der rotatorischen
und translatorischen Geschwindigkeiten des sich bewegenden Sensors zu interpretieren sind, sondern lediglich
Korrekturen der Naherungswerte darstellen.

Rekonstruktionsansatz

Die Modelle fiir die Rekonstruktion setzen sich aus den perspektiven Abbildungsgleichungen (2-32) und der
Beziehung fiir die Starrkodrperbewegungen (2-1) zusammen. Beobachtete Groflen sind die Bildkoordinaten der
Punkte in den einzelnen Bildern. Die zu ermittelnden Unbekannten sind die Parameter der Rotation R, die
Position des Sensors Uy und die Koordinaten U; der 3D-Punktmenge, die in der stationdren Szene beob-
achtet wurden. Da U; keine Funktion der Zeit ist, wurde bei der Beschreibung der differentiellen Bewegung
die Restriktion d;U; = 0 beriicksichtigt. Fiir die Rekonstruktion der Struktur gilt es nun aber die Positionen
U, entsprechend mitzubestimmen, wobei fiir die Position der Punkte ebenso wie fiir die Bewegungsparameter
Naherungswerte vorliegen.

Der Rekonstruktionsansatz setzt sich dann aus der Perspektive gemif (2-34)
dx = L dX
und der Starrkdrperbewegung entsprechend (2-11,2-37)

dX = Vw+ RT (dU — dUy)



2.4 Rekonstruktionsansitze 53

zusammen. Die translatorische Bewegung d; T (2-11), die sich auf das bewegte Koordinatensystem bezieht, wurde
hierbei ersetzt durch die Koordinierung des Projektionszentrums im iibergeordneten System. Zusammengefaft
ergibt sich der Rekonstruktionsansatz

dx; = LVw— L RY dUy + L RT dU; (2-50)

der die beiden beobachteten Bildkoordinaten x; eines Punktes in Beziehung zu den 6 Parametern (w bzw.
g(w), Ug) der duBeren Orientierung und zu den 3 Koordinaten des Punktes (U;) im iibergeordneten Referenzsy-
stem setzt. Die Hilfsfunktion, die w bei der Parameterschitzung iibernimmt, wurde im Abschnitt 2.2 diskutiert.
Der Ubergang von w zu den Rotationsparametern ¢; der Quaternionen-Parametrisierung ist mit der linearen
Transformation (2-29) angegeben. Mit den Naherungen fiir die Rotation R, fiir die Translation Ug und fiir die
Position der Objektpunkte U; konnen die Designmatrizen L (2-35), LV (2-38) an der entsprechenden Lineari-
sierungsstelle in einfacher Weise aufgestellt werden. Spezielle Aspekte des Rekonstruktionsverfahrens, wie z. B.
das Einbringen von Paflpunktinformation, sind im Prinzip auch unter dem Begriff der 3D-2D Korrespondenz
angesprochen. Auf sie wird beim Entwurf eines dreidimensionalen Kalman-Filters zuriickgekommen.

Im Gegensatz zur kurzen Sequenz, die aus 2 oder 3 Bildern besteht, liegt bei der langen Sequenz das Hauptau-
genmerk auf dem Integrationsaspekt iiber den Parameter Zeit. Zur Gewinnung von Néherungswerten konnen
im Prinzip die linearen Verfahren aus der Stereoeinheit vorteilhaft verwendet werden. Alternativ dazu bietet die
lange Sequenz die Méglichkeit zur Priadiktion der Zustandsgrofen, in denen die Bewegungsparameter und ein
Teil der Stukturparameter enthalten sind. Das Problem der Losungsmehrdeutigkeiten der Stereoalgorithmen
bei geringer Bildanzahl ist bei der langen Sequenz nicht vorhanden. Aber die Problematik aller nichtlinearen
Kleinste-Quadrate-Verfahren, daB8 das Erreichen der optimalen Losung oft entscheidend von guten Startwerten
abhangig ist, bleibt existent. Eine Forderung an den Pridiktionsschritt besteht deshalb darin, dafl hinreichend
gute Néaherungswerte durch die Pradiktion gefunden werden.

Querbeziige zu andern Arbeiten mit langen Sequenzen

Der Rekonstruktion aus der langen Sequenz wird, vergleicht man sie mit der Anzahl der Arbeiten iiber die Zwei-
oder Dreibildeinheit, bislang sehr wenig Aufmerksamkeit geschenkt. Die unter experimentellen Gesichtspunk-
ten herausragende Entwicklung der letzten 10 Jahre ist die eines autonom navigierenden Fahrzeugs, mit dem
auf einer fiir die Offentlichkeit noch nicht freigegebenen Autobahn Geschwindigkeiten von 100 km/h erreicht
und dabei eine Strecke von mehr als 20 km zuriickgelegt wurde (Dickmanns und Graefe, 1988, Dickmanns und
Mysliwetz, 1992). Wie fiir diese Arbeit, so gilt auch fiir viele andere anwendungsspezifisch formulierte Ansitze,
daf} von den Bewegungs- und Strukturparametern in (2-50) nur ein Teil rekonstruiert wird. Kuan, Phipps und
Hsueh (1987) verzichten bei der Modellierung zur autonomen Fahrzeugfithrung auf Straffen ginzlich auf eine
Bewegungsbestimmung, Wiinsche (1988), Lin und Zhu (1990) beschridnken die Bewegungsparameter auf zwei
translatorische und einen rotatorischen Freiheitsgrad (Bewegung in einer Ebene). Sawhney et al. (1990) lassen
nur Bewegungen auf einer Kreisbahn zu. In weiteren Arbeiten, vor allem im Robotikbereich, werden die Bewe-
gungsfreiheitsgrade ausschlieBlich auf Rotationen oder auf Translationen beschriankt oder es wird der Bewegung
die Restriktion auferlegt, daf rotatorische und translatorische Geschwindigkeiten fiir die gesamte Zeitdauer
der Bewegung konstant sind. Mit unabhéngig erfafiten Bewegungsparametern (Odometer, Inertialmefsystem,
GPS, Roboter) haben Novak (1991), Thorpe et al. (1992) und Roberts und Bahnu (1990) die Schitzung der
Bewegungsparameter zusétzlich unterstiitzt bzw. auch ersetzt.

Den experimentellen Verfahren stehen methodische Entwicklungen gegeniiber, welche die Ermittlung aller 6
Bewegungsfreiheitsgrade anstreben. Weitere signifikante Unterscheidungsmerkmale fiir diese Arbeiten liegen
darin, ob

1. Objektmodelle explizit gegeben sind oder iiber die Starrheit hinaus keine weiteren Informationen iiber das
Objekt vorliegen;

2. die Schatzung rekursiv (sequentiell, inkrementell) oder simultan (batch-Losung) erfolgt;

3. es sich um Mono- oder Stereosequenzen handelt;



54 2. BEWEGUNGSMODELLIERUNG

4. eine dynamische oder eine kinematische Modellierung der Bewegung vorgesehen ist;
5. die 3D-Struktur durch Punkte oder Linien beschrieben wird;
6. neben der funktionalen Beziehungen auch eine stochastische Modellbildung ausgearbeitet wird;

7. sich die Rekonstruktion auf ein lokal mitbewegtes Koordinatensysten oder ein libergeordnetes Referenz-
system bezieht;

8. ein oder mehrere bewegte Objekte verfolgt werden.

Gegebene Objektmodelle schranken die Dimension bei der Bestimmung von Strukturparametern iiber das Ob-
jekt betrachtlich ein und die monobildtypische Aufgabenstellung der Objektlokalisierung wird bei Bildsequenzen
iiblicherweise als Objektverfolgung bezeichnet. Eine Filterlésung, in der neben der Position und Richtung auch
die translatorischen und rotatorischen Geschwindigkeiten polyedrischer Objekte rekursiv iiber die Sequenz hin-
weg bestimmt werden, wurde von Gennery (1992) vorgestellt. Mit dem Modell einer Objektebene arbeiten
Barron et al. (1990), die vor allem betonen, daf$§ fiir die Ermittlung der rotatorischen und translatorischen
Geschwindigkeiten und des Normalenvektors der Ebene die zu verschiedenen Zeitpunkten gemessenen Bild-
punktgeschwindigkeiten sich nicht auf denselben 3D-Punkt beziehen, sondern lediglich von derselben Ebene
herrithren miissen. Korrespondenz wird hierbei nicht fiir die einzelnen Messungen in der Ebene zu verschiede-
nen Zeitpunkten gefordert, sondern lediglich in abgeschwéchter Form durch die Zugehorigkeit zur selben Ebene
vorausgesetzt. Dies impliziert aber die Gruppierung der zur selben Ebene gehérenden Messungen.

Burger und Bhanu (1990) konzentrieren sich auf die Bestimmung der Rotation und des “fuzzy” Focus of Ex-
pansion, der einer stochastischen Beschreibung der Bewegungsrichtung gleichkommt. Sie verzichten auf die
Berechnung von Strukturinformation und niitzen die berechneten Bewegungsparameter eines Bildpaares ledig-
lich als Naherungsinformation zur Beschrankung des Suchraumes fiir die nachfolgende Stereceinheit. Wie Burger
und Bhanu vermeiden auch Spetsakis und Aloimonos (1991) die Berechnung von Struktur. Sie erweitern die
linearen Ansitze aus der Stereoeinheit (2-49), in dem sie eine simultane Losung tiber N Bilder vorsehen.

Matthies et al. (1988, 1989) greifen die Arbeiten von Moravec (1980) auf, der den Einsatz von Stereobildse-
quenzen zur autonomen Navigation in einer unbekannten Umgebung als einer der ersten untersuchte. Unter
der Voraussetzung, dafl die Basis kalibriert vorliegt, wird dadurch in einfacher Weise die Maflstabsunbestimmt-
heit beseitigt. Grundsétzlich ist die Bestimmung der Bewegungs- und vor allem der Strukturparameter auf-
grund der meist besseren Schnittgeometrie zuverléssiger und auch genauer; ein Vorteil, der allerdings durch den
zusitzlichen Aufwand der Korrespondenzbildung in der Stereoeinheit erkauft wird. Das Hauptinteresse gilt der
Struktur und deren stochastischen Beschreibung, die Matthies in Form von Tiefenkarten iiber Filtergleichungen
rekursiv ableitet und fortfiihrt.

Eine tiber die Starrkdrperbewegung hinausgehende Modellierung der Trajektorie haben Broida und Chellappa
(1986, 1991) und Weng et al. (1987) vorgeschlagen. Die Heuristik an die Bewegungsform ist, dafl diese durch eine
“glatte” Bewegung beschrieben werden kannn. Broida und Chellappa approximieren die translatorische Bewe-
gung durch ein Vektorpolynom N-ten Grades in der Zeit, d. h. durch Position, Geschwindigkeit, Beschleunigung,
etc.. Das Modell fiir die Rotation niitzt die Differentialgleichungen (2-28) fiir die Quaternion-Parametrisierung.
Die Winkelgeschwindigkeiten w werden dann ebenfalls durch ein Polynom in der Zeit approximiert. Naheliegend
fiir die Bestimmung der Polynom-Parameter ist die Berechnung in einer Simultanlésung, obwohl Broida und
Chellappa (1986) auch eine rekursive Prozedur vorgeschlagen haben. Aus der Sicht der Dynamik argumentieren
Weng et al. (1987}, die als Rotationsmodell eine Prazession (d. h. der Kdrper rotiert um eine korperfeste Achse,
die wiederum um eine raumfeste Achse rotiert) vorsehen. Glattheit fiir die Translationsbewegung des Rotations-
zentrums wird durch ein Vektorpolynom in der Zeit eingebracht. Eine weitere Besonderheit in Weng’s Arbeit
ist, dafl zunichst Bewegungsparameter aus den Punktkorrespondenzen zweier Aufnahmezeitpunkte ermittelt
und dann die rotatorischen und translatorischen Parameter der Trajektorie abgeleitet werden. Dabeil spielt es
nur eine untergeordnete Rolle, ob dabei Mono- oder Stereosequenzen ausgewertet werden.

Zhang und Faugeras (1992) arbeiten ebenso wie Matthies mit Stereobildsequenzen, verwenden als Primitive
aber Linien bzw. Liniensegmente. Ahnlich wie bei Weng erfolgt ein frithzeitiger Ubergang in den Objektraum.
Die Linien werden als 3D-Primitive zwischen den Bezugszeitpunkten verfolgt und daraus deren Position und
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Bewegung ermittelt. Als Bewegungsparameter fiir die einzelnen 3D-Primitive werden neben der Winkelgeschwin-
digkeit auch Translationsgeschwindigkeit und -beschleunigung (und im Prinzip auch hohere Ableitungen) in
einen Kalman-Filter als Zustandsvektor eingefiihrt. In einem zweiten Schritt kdnnen diese Primitive aufgrund
ihrer Bewegung zu Objekten gruppiert werden, wodurch eine Objektsegmentierung erreicht wird. Ein #hnliches
Konzept wie Zhang und Faugeras haben Crowley und Stelmaszk (1990) vorgestellt.

In den Arbeiten von v. Brandt und Zaig (1991) und von Cui et al. (1990) wird versucht, die nichtlinearen Bezie-
hungen (2-50) beziiglich Bewegungs- und Strukturbestimmung méglichst zu entkoppeln. Bei v. Brandt und Zaig
wird die Tiefenkomponente durch Kalman-Filterung aufdatiert und die Schétzung der Eigenbewegung unter
Nutzung dieser (stochastisch) bekannten 3D-Punkte bestimmt. Durch die bekannte Tiefe vereinfacht sich ent-
sprechend (2-39) der SchitzprozeB zur Bewegungsschitzung zu einem linearen Problem. Bewegung und Struktur
werden jeweils im Wechsel iiber die Sequenz hinweg ermittelt bzw. fortgefithrt. Durch die Vernachléssigung der
Korrelation unter den Strukturparametern handelt es sich bei jedem 3D-Punkt um ein separates Kalman-Filter
mit einer skalaren Zustandsgrofie. Cui et al. (1990) sehen ebenfalls vor, durch einen linearen Algorithmus Bewe-
gungsparameter zu ermittelen, setzen diese allerdings nur als Niherung fiir die nichtlineare Parameterschétzung
an. Die Vernachléssigung der Korrelation zwischen Struktur- und Bewegungsparameter wird zur Formulierung
einer zweistufigen Prozedur vorausgesetzt, in der wechselweise Bewegung und Struktur geschitzt werden, bis
sich eine stabile Losung einstellt. Da alle Strukturparameter zu einem Bezugszeitpunkt simultan geschitzt wer-
den, zwischen den Bezugszeitpunkten fiir Bewegung und Struktur eine Kalman-Filterlosung vorgesehen ist,
bezeichnen Cui et al. ihren Ansatz als “rekursiven-batch” Typ.

Zusammenfassend soll noch einmal hervorgehoben werden, daf§ die meisten der diskutierten Arbeiten mit lan-
gen Bildsequenzen sich vom Rekonstruktionsansatz (2-50) zunéchst dadurch unterscheiden, daf sie nicht in
einem iibergeordneten stationaren Koordinatensystem, sondern in dem mit der Kamera mitbewegten System
rekonstruieren. Dies impliziert zu jedem Bezugszeitpunkt einen Datumswechsel fiir die rekonstruierten Struk-
turparameter und vor allem deren Genauigkeitbeschreibung durch Kovarianzmatrizen, was in der Regel kaum
beachtet wird. Weitere Vorschldge, wie sie insbesondere in Arbeiten unterbreitet werden, die sich auf die Bewe-
gungsstereoeinheit konzentrieren, haben die rekursive Anwendung der Stereorekonstruktion zur Grundlage. Der
Schliissel, auch bei der rekursiven Rekonstruktion aus der Monosequenz, liegt nun aber darin, dafl die Informa-
tion aus den zuriickliegenden Schatzungen zum aktuellen Rekonstruktionszeitpunkt voll zur Verfiigung steht,
was in eleganter Weise durch 3D-Kalman-Filterung erfolgen kann.

Die meisten Verfahren legen die Bewegung in einer unbekannten Umgebung der Bildsequenzanalyse als Maxime
zugrunde, weshalb Vorwissen tiber das Objekt in Form spezifischer Objektmodelle nur geringe Beachtung findet.
Dies gilt eingeschrankt auch fiir die sehr anwendungsorientierten Arbeiten. Zum Beispiel verwenden Dickmanns
und Mitarbeiter ein generisches Straflenmodell, um damit wesentlich flexibler zu bleiben als dies mit spezifischen
(statischen) Objektmodellen, z. B. Karten, moglich ist. Das Thema Bildzuordnung bzw. Korrespondenz, das
wir in den néchsten Kapiteln besprechen, wird bei Arbeiten mit langen Sequenzen vielfach ausgespaart und
durch interaktive Messung oder Simulation ersetzt.



56
Teil IT

Bildzuordnung

Die Zuordnung von Bildern stellt einen Mefiprozel dar, in dem die Messung auf den Intensitatsstrukturen ei-
nes Bildes oder auf einer daraus abgeleiteten symbolischen Reprasentation des Bildinhaltes beruht. Mit der
Erfassung einer dynamischen oder auch stationdren Umgebung durch eine Kamera, die sich im Falle eines navi-
gierenden Fahrzeugs in der dreidimensionalen Welt bewegt, entsteht die fiir Bildsequenzen typische MeBaufgabe:
die Bestimmung der in den Bildern erkennbaren Bewegungen'. Bildzuordnung steht dann fiir die Aufgabe, mit-
hilfe eines Modells diese auf den Bildraum bezogenen Bewegungen bestmoglich zu ermitteln. Fiir die in der
Bildebene und in der Zeit diskret vorliegenden Bilddaten kann die Messung der Bewegung durch die Verschie-
bung der Bildpunkte zwischen zwei Bezugszeitpunkten reprisentiert werden. Bei hinreichend hoher zeitlicher
Abtastung approximiert der Verschiebungsvektor eines Bildpunktes die Geschwindigkeit der Intensitdtsstruktur
in diesem Punkt. Dies duflert sich in Definitionen des Begriffes optischer Fluff

o Optical flow is the apparent motion of the brightness pattern (Horn, 1986, S. 280)
e Optical flow is the instantaneous velocity of the brightness pattern (Horn, 1986, S. 401)

e Optical flow is the distribution of the apparent velocities of the movement of brightness patterns in an
image (Horn und Schunk, 1981, S. 185) ,

von denen noch viele weitere mit #hnlicher Zielrichtung existieren?. Bildpunktbezogen gibt der optische Fluf§
den Geschwindigkeitsvektor einer Bildstruktur zu einem Zeitpunkt ¢ an, der in einer endlichen Zeiteinheit einem
zweidimensionalen Bewegungsvektor oder Parallaxenvektor entspricht. Die diskrete rdumliche und zeitliche Er-
fassung der Bilder, fiir die in der Praxis hohe zeitliche (der raumlichen Aufldsung addquate) Abtastraten meist
nicht gegeben sind, zwingt in jedem Fall dem MeBprozef eine diskrete Struktur auf. D. h. bestimmt werden bild-
elementbezogen Verschiebungsvektoren oder Verschiebungsraten (Nagel, 1989). Bei der diskreten Berechnung
wird dennoch hiufig von Geschwindigkeiten gesprochen. Auf die gesamte Bildebene bezogen ist der optische Fluf§
eine vektorwertige Funktion, die die momentane Geschwindigkeit in der Bildebene angibt. In der entsprechenden
diskreten Betrachtung tritt an deren Stelle ein Verschiebungsvektorfeld. Dieses Vektorfeld kann flichenhaft dicht
vorliegen, d. h. mit Verschiebungsvektoren in allen Bildpunkten, oder auch auf Konturen beschrankt bleiben. Im
Hinblick auf eine symbolische Bildreprasentation durch punktbezogene Primitive wird der Begriff des optischen
Flusses auch zur Beschreibung der Verschiebungsvektoren, z. B. prominenter Grauwertstrukturen verwendet
(Nagel, 1987).

Die Messung der Bewegung im Bild mu8} sich daran orientieren, in welcher Art und Weise das Resultat des
MefBprozesses weiter verwendet werden soll. Beispiele sind dichte Verschiebungsvektorfelder, die zu jedem Bild-
punkt des Bildes einen Verschiebungsvektor angeben und deshalb im Prinzip eine sehr detaillierte Analyse der
Geometrie oder Bewegung von Objekten in der realen Welt gestatten. Verschiebungsvektorfelder, die ebenfalls
bildpunktbezogen dicht, aber auf den Konturverlauf? beschriankt sind, legen nahe, daf§ entsprechende Kontur-
linien in 3D als markanteste Information der Objekte analysiert werden. Eine weitere betrdchtliche Informa-
tionsreduktion beziiglich des Objektraumes liegt vor, wenn die Bewegungsmessung auf prominente Grauwert-
strukturen oder Bildprimitive beschriankt bleibt. Im Gegensatz zu den flachenhaften oder konturorientierten
Mefiverfahren wird der einzelne Bildpunkt nicht mehr als Mefposition betrachtet. Stattdessen beinhaltet der
Transfer, inshesondere zu hoherwertigen Primitiven, eine Analyse der Bildstruktur und damit der Bildpunkte

n vielen Ans#tzen zur Bewegungsschitzung wird raumliche und zeitliche Kontinuit&t im Sinne des in Abb. 1.1 dargestellten
Bildblocks zugrundegelegt und dabei von der Bewegung im Bild oder in der Bildebene gesprochen. Zeitdiskret ist selbstverstandlich
Bewegung in einer Momentaufnahme per Definition nicht sichbar oder bestimmbar.

2Wir haben hier ausschlieflich Definitionen des optischen Flusses von Horn zitiert, obwohl noch viele weitere Autoren &hnliche
Definitionen vorgenommen haben. Diese Definitionen des Begriffes haben in der Literatur eine breite Zustimmung gefunden haben.
Gepragt wurde der Begriff von Gibson {Gibson, 1950, Gibson et al., 1959). Manche Autoren, wie z. B. Kanatani (1990), identifizieren
mit dem optischem Fluf aber auch die rein geometrisch definierten projizierten Geschwindigkeiten (siehe Abschnitt 2.3), die wir
mit Bewegungsfluf} bezeichnet haben.

3Konturlinien im Bild sind z. B. durch die Nulldurchgénge eines LoG-gefilterten Bildes feststellbar (vgl. Abschnitt 3.2.4).
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in ihrer (lokalen) rdumlichen Anordnung. Fiir die Stereomessung auf dieser symbolischen Bilddatenebene ist
insbesondere charakteristisch, daf die Position oder andere Parameter eines Punktes, einer Linie oder Fliche
in jedem Bild separat erfaflt werden und die Bewegung sich dann in der Differenz dieser Parameter duflert.

Das Thema Bildzuordnung wollen wir wiederum an der Gesamtzielsetzung dieser Arbeit ausrichten, wobei
wir die Maxime einer unbekannten, stationdren Umgebung zugrunde legen (vgl. Abschnitt 1.8). Fiir die Zuord-
nungsproblematik innerhalb der Monobildsequenz steht als kleinste Einheit die Stereokonfiguration (Bewegungs-
stereo). Die Bewegung im Bild zwischen zwei Aufnahmezeitpunkten haben wir nach der Abstraktionsebene der
Bilddaten in intensitiatsbasierte Verfahren und in merkmalsbasierte Verfahren unterteilt (vgl. Abschnitt 1.5).
Kennzeichnend fiir die intensitdtsbasierten Ansitze ist vorwiegend ein auf das ganze Bild oder auf Regionen
beschranktes, dichtes Bewegungsvektorfeld, wohingegen die merkmalsbasierten Verfahren meist abhéngig vom
Abstraktionsgrad der Primitive eine eher geringere Anzahl gemessener Daten der Bewegung im Bild liefern.

Eine andere Moglichkeit ist die Kategorisierung der Meiprozesse nach der mathematischen Formulierung der
Optimierungsaufgabe. Die Gruppe der gradientenbasierten oder differentiellen Verfahren beruht auf der Diffe-
rentiation der Bildfunktion I(z,y,t) nach Ort und Zeit, wobei die rdumlichen und zeitlichen Gradienten zuein-
ander in Verbindung gesetzt werden. Zur Regularisierung des Problems wird zusétzlich Glattheit der Bewegung
in der Bildebene gefordert und die Optimierungsaufgabe zur Bestimmung des optischen Flusses mit Techni-
ken der Variationsrechnung geldst. Die Besonderheit in diesen Losungswegen ist, dafl erst beim Entwurf der
algorithmischen Losung auf eine Diskretisierung iibergegangen wird. Eine zweite Gruppe bilden die Kleinste-
Quadrate-Verfahren, die schon im Ansatz die Bildintensitaten als diskrete Mef3daten einbeziehen. Sie werden
in der Regel fensterorientiert modelliert und fordern, daff die Bildbewegung innerhalb des Fensters durch eine
einfache geometrische Transformation beschreibbar ist. Diese geometrischen Transformationsmodelle stehen in
enger Beziehung zur Formbeschreibung von Objekten (siche Abschnitte 2.3.4 und 2.3.5).

Zu dieser zweiten Gruppe kénnen auch die Korrelationsverfahren gezahlt werden, die fensterorientiert fordern,
dafl die Bildbewegung innerhalb des Korrelationsfensters durch eine lokale Translation beschrieben wird. Das
klassische Korrelieren, in dem durch Maximierung des Korrelationskoeffizienten die Zuordnung hergestellt wird,
stand am Anfang der Methodenentwicklung zur Bildzuordnung. In Kombination mit globalen Glattheitsrestrik-
tionen hat Anandan (1987a) daraus ein Verfahren zur dichten Bewegungsschitzung vorgeschlagen.

Die dritte Gruppe bilden die diskreten Verfahren, die durch die Extraktion von Bildprimitiven bei der For-
mulierung des Zuordnungsansatzes diskrete Attribute, z. B. Punktpositions- oder Geradenparameter zur Bewe-
gungsschitzung heranziehen. Die Zuordnungsverfahren auf der symbolischen Ebene der Bildbeschreibung setzen
einen zweistufigen Mefiprozefl voraus, in dem zuerst aus der Analyse der Bildstruktur signifikante Information
beziiglich der Position oder anderer Ortsparameter im Bild erfaft und dann {iber Such- oder Relaxationsver-
fahren korrespondierende Primitive einander zugeordnet werden, was in geometrischer Hinsicht letztlich der
Bewegungsmessung dieser Primitive gleichkommt.

Die klassische Betrachtungsweise, dafl die intensitatsbasierten Verfahren mehr mit dichteren Bildfolgen und
die merkmalsbasierten Verfahren mehr mit den losen Bildfolgen in Verbindung gebracht werden, reflektiert in
direkter Weise die differentielle bzw. diskrete Problemformulierung beziiglich Zuordnung und Rekonstruktion in
der dreidimensionalen Welt. Fiir den MeBprozeB haben wir bereits ausgefiihrt, daf die differentiellen Ansétze in
diskretisierte, algorithmische Lésungen iiberfiihrt werden miissen. Die Erweiterung der Ansitze zu Mehrebenen-
prozeduren durch die Nutzung von Bildpyramiden ermdglicht die Gewinnung von N&herungsinformationen. Die
differentiellen Verfahren sind so umzuformulieren, dal Niherungsinformationen iiber die Bewegung im Bild
beriicksichtigt werden kénnen. Mit einer hierarchischen Vorgehensweisen lassen sich dann wesentlich gréfiere
Konvergenzradien erzielen, so dafl entsprechende Verfahren auch bei losen Bildsequenzen einsetzbar sind. Eine
weitere Moglichkeit zur Gewinnung von Naherungswerten ergibt sich aus der rekursiven Parameterschdtzung
und findet vor allem bei der Verfolgung von Bildprimitiven Anwendung. Die bereits zu fritheren Zeitpunkten
zugeordneten Primitive kénnen iiber die Bewegungs- und Strukturrekonstruktion z. B. innerhalb eines Kalman-
Filters in das aktuelle Bild pradiziert werden und sind dadurch beziiglich ihres Ortes ndherungsweise bekannt,
wobei die mitpridizierte Unsicherheit auch einen Hinweis auf den notwendigen Suchbereich gibt. Dennoch
werden auch hier grofiere Konvergenzradien intensititsbasiert und merkmalsbasiert hauptsichlich durch die
Entwicklung hierarchischer Prozeduren gewonnen.
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Eine Sonderrolle nehmen eine Klasse von intensitdtsbasierten Verfahren ein, die erst in jiingerer Zeit vorgeschla-
gen wurden. Setzt man eine der in der Bildebene vorliegenden raumlichen Auflésung addquat dichte zeitliche
Diskretisierung voraus, wie sie etwa in dem Raum-Zeit-Bildblock in Abbildung 1.1 vorliegt, lassen sich Raum-
Zeit Filtertechniken (Korrelationstechniken) zur Bestimmung der Bewegung im Bildraum einsetzen. Lineare
Filterung (Adelson und Bergen, 1985), die Schitzung lokaler Geschwindigkeiten mit sog. Gabor-Filtern durch
Analyse des Raum-Zeit Powerspektrums (Heeger, 1986, 1988), die Kantendetektion im Raum-Zeit Bildblock
(Buxton und Buxton, 1984) und die konzeptionelle Erweiterung der Epipolarlinien zu Epipolarebenen (Bolles
et al., 1987) sind eine Reihe von Ansitzen, die insbesondere auf die Kontinuitdt* im Bild-Zeit Raum aufzubauen.
Diese Operationen beziehen mehrere, z. T. sehr viele Bilder mit ein, d. h. sie sind ein erster Schritt zu einer
iiber den Parameter Zeit integrierten Analyse der Bildfolgen. Ein grofiler Vorteil der hohen zeitlichen Abtastrate
ist, daf} ein aufwendiges Verfolgen von Bildtextur bzw. Primitiven praktisch entfallen kann. Der entscheidende
Nachteil liegt aber in der aus der hohen zeitlichen Abtastrate resultierenden geringen Bewegungsbasis, die eine
Schéatzung von Bewegung und Struktur im Objektraum erst mit einer sehr groffen Anzahl von Bildern gestattet.
Von den oben genannten Arbeiten hat auch nur Bolles die Rekonstruktion von 3D-Struktur angesprochen. Wir
wollen im folgenden diese Ansétze nicht weiter vertiefen und den Schwerpunkt auf die Zuordnungsproblematik
legen, die insbesondere auch lose Bildfolgen einbezieht.

Ubersicht iiber Teil IT

Im néchsten Kapitel fithren wir in die Schétzung des optischen Flusses ein, wobei wir am Beispiel des sehr
populdren Aufsatzes von Horn und Schunk (1981) detaillierter auch den algorithmischen Losungsweg aufzeigen
werden. Die meisten Verfahren zur Bestimmung des optischen Flusses beruhen auf der Minimierung sogenannter
quadratischer Funktionale. Das mathematische Riistzeug zur Losung solcher Optimierungsaufgaben stellt die
Variationsrechnung dar, die dariiber hinaus zur Formulierung weiterer Rekonstruktionsaufgaben im Bereich
Computer Vision, wie beispielsweise der Oberflichenrekonstruktion, verwendet wird.

Eine Alternative zu diesen kontinuierlichen Ansitzen bilden die Kleinste-Quadrate-Verfahren, bei denen die
MeBdaten und die zu bestimmenden GréBen (in Form von Parametern) diskret in die Formulierung des An-
satzes eingehen. Verschiedene Beobachtungstypen, wie z. B. auch konturorientierte Beobachtungen, und vor
allem ein breites Modellierungsspektrum, wie beispielsweise “starre Szene”, “schwach gekriimmte Oberflache”
oder “differentialgeometrische Modellierung der Bildfunktion” fiithren zu einer Vielzahl von Anséitzen zur Be-
wegungsschatzung in Srtlich begrenzten Bildauschnitten. Analogien zwischen Variationslésungen und Kleinste-
Quadrate-Zuordnungsverfahren, auch in Bezug auf die Arbeiten in der Photogrammetrie, werden diskutiert,
um ein vertieftes Verstdndnis fiir diese fiir Bildfolgen typischen Arbeitsschwerpunkte im Zuordnungsbereich zu
gewinnen.

Die Probleme bei der Ermittlung des optischen Flusses in Regionen mit Bewegungsdiskontinuititen sind bislang
noch nicht befriedigend gelost, zumal aus theoretischer Sicht zuverldssige Schatzungen der Bildgeschwindigkei-
ten nur in Bildbereichen mit starken Intensitatsdiskontinuititen erzielt (Verri und Poggio, 1989) werden kénnen.
Dies legt nahe Verfahren einzubeziehen, wenn nicht gar zu favorisieren, die auf der symbolischen Beschreibungs-
ebene angesiedelt sind. Unter den mdoglichen Bildprimitiven wie Punkten, Linien und Flachen werden wir uns
in dieser Arbeit auf Punkte beschrinken (wobei dariiberhinaus konturorientierte Verfahren zu Schétzung des
optischen Flusses in den Variations- und Kleinste-Quadrate-Ansatzen diskutiert sind). Im 4. Kapitel wird durch
Punktmerkmale eine Form der symbolischen Reprisentation des Bildinhaltes dargestellt und ihre Funktion
bei der Zuordnung bzw. Verfolgung dieser Punkte iiber die Sequenz hinweg diskutiert. Eine weitere wichtige
Dimension fiir die Bildzuordnung besteht in hierarchischen Zuordnungsstrategien, durch die N&herungswerte
mittels Bildpyramiden gewonnen werden. Eine spezielle pyramidale Bildreprisentation bildet der Scale-Space,
auf den wir im 5. Kapitel vertieft eingehen. Mit der funktionalen Integration des Scale-Space Parameters in
die Formulierung eines intensitatsbasierten Zuordnungsansatzes werden wir eine neue Theorie zur Losung des
Zuordnungsproblems entwickeln. An Beispielen wird die Uberlegenheit beziiglich Konvergenzradius und Effi-
zienz dieses Verfahrens gegeniiber bestehenden Methoden deutlich. Auch ein Schwachpunkt merkmalsbasierter

4Die kontinuierliche funktionale Beschreibung im Bild-Zeit Raum als Folge der Bewegung im Objektraum ist Teil des Prinzips,
das besagt, dafl Kohirenz (Grundsatz vom Zusammenhang; die Natur produziert kohirente Strukturen viel eher als zufillige) in
der Welt Kontinuitat im Bild erzeugt (Fischler und Firschein, 1987, S. 765).
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Zuordnung der Bildfolge

Verfolgung tiber die Zeit

Abbildung 3.1: Aspekte der Zuordnungsproblematik

Verfahren, dafl nur sehr wenige der extrahierten Primitive {iber einen lingeren Zeitabschnitt in der Sequenz
detektiert werden, kann durch die Verfolgung der Punkte mit diesem Zuordnungsansatz betrachtlich verbessert
werden. Von Punkten, die lange in der Sequenz sind, profitiert vor allem die 3D-Rekonstruktion. Der dafiir
ausgearbeitete Kalman-Filteransatz hat eine Integrationswirkung fiir die Bewegungs- und Strukturparameter,
so dafl mit fortschreitender Zeit bzw. damit wachsender Zahl verarbeiteter Bilder dies zur Qualitatssteigerung
beziiglich der Genauigkeits- und Zuverlédssigkeitsparameter fiihrt. Eine weitere unmittelbare Konsequenz ist,
dafl auch die Kontrolle des Mefiprozesses iiber den Rekonstruktionsansatz verstarkt, d. h. die Lokalisierung
von Zuordnungsfehlern verbessert wird. Die verschiedenen Aspekte und Komponenten der Bildzuordnung sind
schematisch in Abbildung 3.1 graphisch wiedergegeben.

3 Schitzung des optischen Flusses

Wissenschaftlicher Beitrag der Arbeit in diesem Kapitel:

Fiir die Bestimmung des opiischen Flusses ist eine grofie Vielfalt an Verfahren vorgeschlagen worden, wobei
grob nach kontinuierlichen und diskreten Ansdtzen unterteilt werden kann. Da diese meist zu sehr verschiede-
nen Lésungswegen (Variationsrechnung vs. Kleinste-Quadrate-Schitzung) fihren, sind Vergleiche zwischen den
Lésungswegen bislang kaum angestellt worden. Hier will die Arbeit einen Weg aufzeigen, wie solche fir die
theoretische Durchdringung und Vereinheitlichung der Verfahren wichtige Vergleiche angestellt werden kénnen.
Dies erfolgt an einem Beispiel in einer Gegeniiberstellung und Diskussion der Unterschiede bzw. Gemeinsam-
keiten beziiglich der Zielfunktion, der analytischen sowie der algorithmischen Lésung. Die Aufarbeitung von
herausragenden Arbeiten erfolgt zusammen mit einer ausfihrlichen Diskussion der Querbeziige zwischen den
Arbeiten und vor dem Hintergrund, die Eigenschaften der Verfahren beziglich des Nutzens fiir die Zuordnung
der Bildsequenz aufruzeigen. Dabei wird deutlich, dafi kein Verfahren als das “Beste” fir eine solche Aufgabe
identifiziert werden kann. Die Ursache liegl darin, daff schon bei wenig komplezen Szenen eine einzelne Prozedur
die notwendige Interpretation z. B. bei Tiefenspringen oder Verdeckungen nicht leisten kann. Diese Erkennt-
nisse, die meist in den Bereich paradigmatischer Arbeiten fihren, helfen die Mdglichkeiten und Grenzen der
Bildzuordnung zu erkennen und besser einzuschdtzen.
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Ein grundlegendes Problem der Bildzuordnungsaufgaben® ist, daf3 die primér beobachteten Daten - vorwiegend
die Bildintensitédten - die Bestimmung des gewlinschten Resultates - die Bewegung im Bild - nicht hinreichend
beschrénken. Diese sogenannten inversen® Probleme werden als schlecht gestellte Probleme bezeichnet. Allge-
mein gilt als gut gestelltes Problem eine Aufgabenstellung, fiir die (a) eine Losung existiert, (b) diese Lésung
eindeutig ist und (¢) diese Losung kontinuierlich von den urspriinglichen Daten abhéngt (vgl. z. B. Poggio et al.,
1985). Die Bildzuordnungsaufgabe verletzt schon das erste dieser drei Kriterien, denn es gilt grob gesprochen
fiir jedes Bildelement aus einer beobachteten Grauwertdifferenz einen zweidimensionalen Veschiebungsvektor zu
bestimmen. Um zu einer Losung zu gelangen, wird die Losungsvielfalt durch Regularisierung in ein gut gestelltes
Problem tiberfiihrt. Die Regularisierung stellt eine Form von a priori Information dar, die den Zuordnungsprozef
dann zum Erfolg fithrt, wenn sie die physikalische Ursache hinreichend beschreibt. Verschiedene Formen von a
priori Informationen haben wir im Abschnitt 1.4 unter den Heuristiken der Zuordnungsverfahren, insbesondere
der Glattheitsannahme fiir die Bewegung im Bild, bereits in seiner grundsétzlichen Bedeutung diskutiert. In
der Glattheitsrestriktion spiegelt sich wieder, daB, sieht man von Bewegungsdiskontinuitdten ab, benachbarte
Bildpunkte eines sich bewegenden bzw. deformierenden Objekts dhnliche Geschwindigkeiten aufweisen.

Bevor wir auf die komplette Modellierung zur Schitzung des optisches Flusses eingehen, wollen wir uns im
nichsten Abschnitt der Regularisierung und finite Elemente Modellierung zuwenden.

3.1 Regularisierung und finite Elemente Analyse

Da die beobachtungsspezifische Modellierung (Abschnitt 3.2) nur lokalen Charakter hat, kann, wenn es die lokale
Bildstruktur nicht zulaft (z. B. bel homogenen Grauflichen), im ungiinstigsten Fall aus der zeitlichen Variation
keinerlei Information iiber die Bewegung in diesemn Bereich gewonnen werden. Es werden zusétzlich Glattheits-
restriktionen bendtigt, die einen globaleren Charakter haben, d. h. die Konsistenz eines Bewegungsvektors mit

seiner Umgebung modellieren.

Die Regularisierung ist eine mathematische Standardtechnik zur Losung schlecht gestellter Probleme. Die Auf-
gabenstellung besteht darin, durch schwache Glattungsrestriktionen (Tikhonov und Arsenin, 1977, vgl. Szeliski,
1990) die Probleme in gut gestellte Probleme zu iiberfiihren. “Schwach” steht dafiir, da im stochastischen Sinne
keine fehlerfreie, sondern eine approximierende Restriktion einzuhalten ist (vgl. z. B. die Diskussion des schwa-
chen geodétischen Datums in Schaffrin, 1984). Aus den beobachteten Daten soll eine regularisierte Losung be-
stimmt werden. Fiir die Interpolation eines Hohenmodells ist die Losung eine zweidimensionale Funktion (Hohe)
tiber der Lagebezugsfliche u(z,y), fiir die Stereoproblematik in Epipolargeometrie ist die Parallaxenfunktion
u(z,y) die zu bestimmende Grofle, die ebenfalls eine skalare Funktion zweier Variablen (Bildkoordinaten) ist.
Der optische Fluf ist eine vektorwertige Funktion u(z,y,t), die sich als Funktion der Bildkoordinaten und der
Zeit darstellen 148t und die auf dem diskreten Bildraster eines Aufnahmezeitpunktes auch als Verschiebungs-
vektorfeld bezeichnet wird.

Die Regularisierung in fast allen Arbeiten im Bereich Computer Vision wird iiber die (partiellen) Ableitungen
bis zum n-ten Grad einer Funktion formuliert. Wahlen wir als Beispiel eine skalare Funktion u(z,y) zweier
Variablen z und y, so kann die Glattheitsrestriktion als quadratische Norm

E(u) =|| H(8u/0z, du/dy, 0*u/(0z)?, 0*u/dzdy, 0%u/(dy)?, ...0"u/(dz)"...) || (3-1)

dargestellt werden, in der E(u) auch als Stabilisierungsfunktional bezeichnet wird. Der Operator H ist eine
lineare Funktion der ersten, zweiten oder noch hdheren Ableitung der zu bestimmenden Funktion u. Die qua-
dratische Norm - auch als Ls-Norm bezeichnet - kann als Integral mit quadratischen Argumenten dargestellt
werden. Zwei typische Stabilisierungsfunktionale beruhen auf den ersten und zweiten partiellen Ableitungen,

5Nicht nur die Bildzuordnung, sondern dariiber hinaus eine Vielzahl weiterer sog. “early vision”-Prozesse sind schlecht gestell-
te Probleme. Dazu zihlen die Rekonstruktion von Bewegung und Struktur, andere “structure from x”-Verfahren oder auch die
Oberflichenrekonstruktion (vgl. z. B. Poggio et al., 1985).

8Tnversion steht fiir die Umkehrung des Prozesses. Ist die Bewegung im Bild bekannt, konnen die Bildintensititen leicht ent-
sprechend der gegebenen Bewegung an die neue Bildposition transformiert werden. Umgekehrt ist die Aufgabenstellung wesentlich

komplizierter.
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wobei?
Ei(u) = /B(ug + u;) dz dy (3-2)

weil es die Energie einer Membran zum Ausdruck bringt, auch als Membranmodell bezeichnet wird. Die Tief-
stellung von z und y ist als partielle Ableitung der Funktion zu verstehen, d. h. u, = (%u, etc. Die Energie
einer flexiblen diinnen Platte als Maf zur Modellierung von Glattheit lautet

Ey(u) = / (ugs? + 2upy® + uyy?) dz dy. (3-3)
B
Die Kombination von E; und E5 nach dem Vorschag von Terzopoulos(1986)
Eyp(u) = / o(z, (1 = (2, y))(uz + ug) + 7(2, y)(uss” + 2ay” + uyy )} de dy (3-4)
B

mit den Gewichtsfunktionen g,7 € [0,1] gestattet es, bei der Oberflicheninterpolation Diskontinuititen der
Oberflache u(z, y) beziiglich der Hohe und der Orientierung mit zu beriicksichtigen. Die Wahl von g(z,y) = 0
~ hebt die sog. C°-Kontinuitit der Oberfliche auf und gestattet Hohenspriinge entlang der Hohendiskontinuitit.
Die Vorgabe von ¢(z,y) = 1 und r(z,y) = 0 fiihrt zu (3-2) und bewahrt lediglich C°-Kontinuitit, d. h. erlaubt
Bruchkanten (Orientierungsdiskontinuititen) entlang der Diskontinuitit der Oberflichenorientierung. Die Fest-
legung (x,y) = 1 fiihrt zum Modell (3-3) mit einer sog. C!-Oberflache, d. h. einer kontinuierlichen Oberfliche
mit kontinuierlichen 1. Ableitungen. Die zweiten und hoheren Ableitungen miissen hierbei keine Kontinuitit
besitzen. Damit sind die sehr glatten Regionen des Objekts angesprochen, die weder in der Tiefe noch in der
Orientierung Diskontinuitaten aufweisen. Die gewichtete Addition von Ey und E, wird auch als Standard-
stabilisierer nach Tikhonov benannt und bewahrt C%- oder C'-Kontinuitit der Oberfliche. Der Vorschlag von
Terzopoulos ist demgegeniiber allgemeiner, da er auch Tiefendiskontinuitaten einbezieht.

Fiir die Schatzung des optischen Flusses haben Horn und Schunk (1981, S. 188) die Gradienten des Geschwin-
digkeitsfeldes u(z, y,t) zur Regularisierung geméif

E3(u) = / (ul +ul +v2 +v))dzdy (3-5)
B

herangezogen. Bei der Glattung der Geschwindigkeiten u in z-Richtung und v in y-Richtung sind keine gemisch-
ten Komponenten integriert, d. h. E3(u) = E1(u)+ E1(v). Der Vergleich mit (3-2) zeigt, daB zur Stabilisierung in
beiden Achsrichtungen jeweils ein Membranmodell angesetzt wird. Eine Alternative zu Fs3, die der Regularisie-
rung (3-3) nsherkommt, schlagen Horn und Schunk durch die Verwendung des Laplace-Operators V? = a'%ff’f'a%zf
gemaf

E4(u) = / (uw2 + uyy2 + vgp? + vyy2) dz dy (3-6)
B

vor. Auch hier ist direkt ersichtlich, daB E4(u) in Energiekomponenten separierbar ist, die nur von u bzw.
v abhingen. Eine systematische, mathematisch sehr griindliche Aufarbeitung der Glattungsrestriktionen des
optischen Flusses, die quadratisch in den ersten Ableitungen und quadratisch in den ersten und zweiten Ab-
leitungen der Bildfunktion sind, ist in Snyder (1989, 1991) dargestellt. Als wichtigste Eigenschaft von (3-5)
wird die Invarianz beziiglich der Wahl des Koordinatensystems und die positive Definitheit des Glattungsopera-
tors herausgestellt, die garantiert, dafl F(u) ein eindeutiges Minimum besitzt. Die Analogie zur Argumentation
von Terzopoulos besteht fiir E3, E4 darin, eine (3-4) entsprechende Verallgemeinerung auszuarbeiten, wodurch
Diskontinuitéten des optischen Flusses und dessen erster Ableitung explizit beriicksichtigt werden koénnen.

Ohne naher darauf einzugehen haben wir bislang angenommen, daf eine Funktion geschétzt werden soll, die
im Fall des optischen Flusses dariiber hinaus vektorwertig ist. Die diskrete Berechnung, zu der die Regulari-
sierungsoperatoren diskret approximiert werden miissen, bendtigt auch eine Diskretisierung der zu schitzenden
Funktion. Der optische FluB u(z, y,t) stellt dann ein zweidimensionales Vektorfeld zum Bezugszeitpunkt ¢ dar,

"Wir wollen Doppelintegrale bzw. Doppelsummen verkiirzt mit Angabe des Integrations- bzw. Summationsbereichs B folgen-
dermaflen darstellen: f B steht fiir f f 5 und Z B fiir Z Z B
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wobel durch eine Interpolationsvorschrift innerhalb des Vektorfeldes die explizite Beziehung zur Funktion vor-
liegt. Die Berechnung auf der Basis des Variationskalkiils einschlieflich der Diskretisierung zur Bestimmung des
optischen Flusses auf diesem Lésungsweg wird im nichsten Abschnitt verfolgt.

Eine alternative Standardtechnik zur diskreten Lésung der kontinuierlich fomulierten Optimierungsaufgaben ist
die finite Elemente Analyse (Terzopoulos, 1988, Szeliski, 1990). Bei quadratischer Rasterung mit Maschenab-
stand h = 1 lautet die Energiegleichung fiir das Membranmodell entsprechend (3-2) in diskreter Differenzen-
darstellung

Bs(u) =Y {(uigr,; —wi )+ (ui j41 — i)’} (3-7)

wobei sich (7, j) auf die Position der Knotenpunkte bezieht. Die Abweichungen von der Glattungsrestriktion
“diinne Platte” werden durch

Es(u) =Y {(uip1,j = 2ui j + vicy ;)" + (3-8)
B

2wit1,j41 = Wi jp1 = Uigr, + )7+ (i e — 204 5 4w 1))

ausgedriickt. Die Membran hat Terzopoulos dabei finit durch ein Dreieckselement, die diinne Platte durch ein
quadratisches Element beschrieben (Terzopoulos, 1986). Die Variablen in den Knotenpunkten treten an die
Stelle der zu schétzenden Funktion. Die zugrundegelegte Maschenweite muf sich nicht an der Rasterung im
Bild orientieren. Im Gegenteil, um in der topologischen Festlegung (Dreieck, Rechteck) mit einer simplen Ra-
sterstruktur flexibel zu sein, ist es gilinstiger, die Festlegung der Lage der Knotenpunkte unabhéngig von der
Position der beobachteten Daten zu treffen. Das macht deutlich, da explizit ein Interpolator angegeben werden
muf. Tatsdchlich hat Terzopoulos bei der diskreten Formulierung des finite Elementansatzes eine entsprechen-
de Formbeschreibung bzw. Interpolationsvorschrift fiir Membran und diinne Platte zugrunde gelegt. Ist das
Verhéltnis zwischen Anzahl der Messungen und Anzahl der Knotenpunkte klein, wird durch die Interpolation
z. B. beim optischen Fluf} aus einer geringen Zahl von Mefistiitzstellen ein dichtes Vektorfeld ermittelt. Liegen
umgekehrt viel mehr Mefidaten als Knotenpunkte vor, so besteht die Funktion des Interpolators vorwiegend in
einer Approximationsaufgabe zur Flichenbeschreibung zwischen den Knotenpunkten eines relativ grob diskre-
tisierten finiten Elements. Die Interpolationsvorschrift bei skalaren Funktionen auf regelmafiigem Gitter wird,
z. B. beim Resampling von Bildern; oft durch N&chster Nachbar, bilineare oder bikubische Interpolation festge-
legt. Eine diskrete Approximation fiir das Membranmodell (3-2,3-7) hat Terzopoulos durch ein lineares Polynom
der Form

u(z,y) =ar+ by +c

beschrieben, das damit die lokale Interpolationsvorschrift innerhalb eines finiten Dreieckselements angibt. Fiir
die diskrete Approximation des Energiefunktionals einer diinnen Platte (3-3,3-8) wahlt Terzopoulos ein quadra-
tisches Polynom vom Typ

u(z,y) = az? +by? +cexy+dr+ey+ f.

Die Parameter a und b des linearen Polynoms sind durch die diskreten 1. Ableitungen in (3-7), die Parameter
a, b und ¢ des quadratischen Polynoms durch die diskreten 2. Ableitungen in (3-8) festgelegt. Das bedeutet,
daf bei der Interpolation innerhalb des finiten Elements der diinnen Platte die zweiten partiellen Ableitungen
a, b, ¢ konstant, innerhalb des Dreieckselements die ersten Ableitungen a, b konstant sind.

Bei der Rekonstruktion von Geldndemodellen aus digitalisierten Luftbildern hat sich im photogrammetrischen
Bereich als Interpolator zwischen den Knotenpunkten eines rechteckigen, finiten Elements die Bilinearfliche
durchgesetzt (Ebmner et al., 1980, Wrobel, 1987, Hahn, 1989). In Experimenten zur Genauigkeitsoptimierung
des Gesamtprozesses der Oberflachenerfassung hat sich gezeigt, dafl bezogen auf das Bild ein solches finites
Element eine Flache von 30 x 30 oder 50 x 50 Bildpunkten abdeckt, wobei in der Regel 20 — 50 korrespon-
dierende Punkte innerhalb dieses Bereichs erfafit wurden (Hahn und Forstner, 1988). Die explizite Form des
Oberflichenmodells innerhalb eines finiten Elements stellt aufgrund der Approximationssituation einen ganz
wesentlichen integrierenden und lokal glattenden Aspekt dar, zumal der Bilinearinterpolator Tiefpafeigenschaf-
ten aufweist (Tempfli, 1982). Hinreichend lokale Redundanz vorausgesetzt, haben die gewichtet eingefiihrten
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global wirksamen Glattheitsrestriktionen entsprechend (3-7, 3-8) lokal eine eher geringere Bedeutung fiir das
produzierte Gelandemodell. Fehlt allerdings die lokale Information, werden dann iiber die Regularisierung aus
einer auch weitgefaiten Umgebung die H6hen interpoliert. Kehrt sich das hoch redundante Verhéltnis zwischen
der Anzahl der Beobachtungen und der Anzahl der unbekannten Rasterhdhen ins Gegenteil um, so bekommen
die Glédttungsrestriktion fiir die gesamte Interpolationaufgabe eine auch lokal sehr gewichtige Bedeutung. Die
Regularisierung in den zu schitzenden Knotenpunkten bietet dann neben der Glittung (3-7, 3-8) auch wirksam®
die Mdglichkeit, entsprechend der Formulierung E45 (3-4) Diskontinuitaten bei der Rekonstruktion des Modells
zu beriicksichtigen.

3.2 Variationsformulierungen zur Schéatzung des optischen Flusses

Fiir die Schatzung des optischen Flusses gilt, wie fiir viele andere Aufgaben der Computer Vision auch, daf} sie
als Optimierungsaufgaben dargestellt werden. Zu deren Lésung wird eine Zielfunktion formuliert, die maximiert
oder minimiert werden soll. Diese Optimierungsaufgaben zur Bestimmung einer unbekannten Funktion, z. B.
des optischen Flusses, werden als Variationsprobleme bezeichnet und meist mithilfe des Variationskalkiils zu
16sen versucht (Fischler und Firschein, 1987).

Klassische geodatische und photogrammetrische Aufgaben werden in der Regel ebenfalls als Minimierungspro-
bleme mit einer entsprechenden Zielfunktion dargestellt. Beobachtet wird im allgemeinen diskret und redundant,
und es gilt einen Satz von Parametern zu schitzen, die als Funktion der Beobachtungen darstellbar sind. Diese
Technik wird als Ausgleichungsrechnung bezeichnet und die geschitzten Parameter korrespondieren mit dem
Minimum der Zielfunktion.

Bei der Variationsrechnung wird die Schatzproblematik von Parametern um die von Funktionen erweitert. Mehr
als die Parameter interessieren die Funktionen, die als Extrema der Minimierungsfunktion zu bestimmen sind.
Hierin besteht eine gegeniiber Ausgleichungsproblemen signifikante Verallgemeinerung der Schitzproblematik.
Im folgenden sollen Grundkenntnisse der Ausgleichungsrechnung und der Variationsrechnung vorausgesetzt
werden, wie sie z. B. den Lehrbiichern von Koch (1980) und Weinstock (1974) zu entnehmen sind. Eine sehr
komprimierte Ubersicht iiber das Variationskalkiil ist in Biichern zur Bildverarbeitung z. B. in Horn (1986)
oder Bassmann und Besslich (1991) zu finden. Die zum weiteren Verstindnis wichtigen Beziehungen aus der
Variationsrechnung werden kurz erldutert. ‘

3.2.1 Variationsprobleme und Euler’sche Gleichung
Fiir viele Variationsprobleme ist typisch, daf} sie sich in der Form
/ L dz — min (3-9)
B
darstellen lassen, wobei zum Beispiel
L = L(u, ug, uy, z,y) (3-10)

den fachspezifischen Sachverhalt beschreibt. L ist in diesem Beispiel abhangig von der unbekannten Funktion u
und deren partiellen Ableitungen u;, uy nach den Parametern z bzw. y.

Das Variationsproblem (3-9,3-10) 148t sich auch gemaf®
E(u(z,y)) = / L{u, ug, uy, x,y) de dy — min (3-11)
B

formulieren, wobei E als Funktional bezeichnet wird. Im Gegensatz zu Kleinste-Quadrate-Standardproblemen
ist das Zielfunktional £ — min primér nicht von Parametern, sondern von der unbekannten Funktion u(z,y)

8Bei der Approximationssituation, wie sie oben dargestellt wurde, mit relativ grob gerasterten Hshenknoten kdnnte eine &hnliche
Wirksamkeit durch eine lokale Verdichtung des Rasterpunktabstandes entlang der Diskontinuitét erzielt werden, was aber impliziert,
dafl dem Schatzprozefl eine entsprechende Datenstruktur zugrundeliegt.

%ygl. die Konventionsvereinbarungen im Abschnitt 3.1, Fuinote 7
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abhéngig. Dieser Funktion u ist eine Zahl - der Wert des Integrals - zugeordnet. Gesucht ist die Funktion,
fiir die das Integral einen minimalen Wert liefert. Zur Berechnung von (3-11) wird das Funktional E(u) in
der Umgebung der Losung u mit einer Funktion n ‘variiert’, d. h. en zu u hinzuaddiert. Durch Differentiation
nach ¢ ergibt sich aus den notwendigen Bedingungen fiir das Extremum des Funktionals (3-11) die Euler’sche

Gleichung

0 0

oL~ g lu =0, (3-12)

Yy

Ly~

die in dieser Form eine partielle Differentialgleichung darstellt. Verallgemeinerungen von (3-10) werden hinsicht-
lich mehrerer Funktionen und héherer Ableitungen bendtigt. Ist der Integrand

L = L(u,v, g, vz, - T) (3-13)
von zwei bzw. mehreren Funktionen abhéngig, ergeben sich entsprechend zwei bzw. mehrere Euler’sche Glei-
chungen

L —d—L = 0 (3-14)
Yode Tt T
d
Ly — EIELU” = 0.
Die Erweiterung hinsichtlich héherer Ableitungen

L = L(u, g, Upg, - - - ) (3-15)
fithrt zur Euler’schen Gleichung der Form

d d?

L, — %Lux + ELW” - =0. (8-16)

Die Stabilisierungsfunktionale decken einen Aspekt der Problemformulierung (3-11) ab. Ein zweiter ergibt sich
aus der beobachtungsspezifischen Modellierung, so daf sich das Gesamtproblem héufig aus zwei Teilen

/dedy:/Gd.z‘dy—i—)\/ Hdzdy. (3-17)
B B B

zusammensetzt. G reprasentiert dabei einen aufgabenspezifischen und beobachtungsbezogenen Teil, der wegen
der “Schlechtgestelltheit” (“ill-posedness”) des Problems durch den regularisierenden Teil H erginzt wurde.
Durch H wird Vorinformation in den Prozefl eingebracht und dieser dadurch in ein gut gestelltes Problem
iiberfiithrt. Der Parameter X ist der Regularisierungsparamter, der die Rolle der relativen Gewichtung zwischen
beobachtendem Term und regularisierendem Term tibernimmt. A hat dabei auch Einflufl auf die Stabilisierung
der numerischen Losung. Da A nur relativ zu sehen, ist es auch iiblich, die beiden Funktionale gemaf}

(1=X) [p Gdedy+ X [3 H de dy zusammenzusetzen.

3.2.2 Beobachtungsmodelle des optischen Flusses

Die beobachteten Daten fiir die Rekonstruktion des optischen Flusses sind die in der Bildebene registrierten In-
tensitdten. Bei den rein geometrischen Betrachtungen zur Beschreibung der projizierten Bewegung als Funktion
der Bewegung im Objektraum (Abschnitt 2.3) wurde noch keine Aussage iiber die Intensitaten selbst getroffen.
Die Aufgabe des Beobachtungsmodells fiir den optischen Fluf} ist es nun, die Beziehungen zwischen den erfafften
Intensitatsbildern der Sequenz und der projizierten Bewegung zu formulieren.

Die iiberwiegende Anzahl der Verfahren zur Schitzung des optischen Flusses beruht auf der Annahme, daf8 das
von einem Punkt des Objektraumes reflektierte Licht innerhalb eineskurzen Zeitintervalls 6t konstant bleibt
und zu keiner Anderung der Intensitit dieses Punktes fiihrt, wenngleich sich die Position des Punktes im Bild
infolge der Bewegung im Objektraum verdndert. Mathematisch 148t sich diese Annahme als Beobachtungsmodell

gemaf

I(z,y,t) = I(x + bz, y + by,t + 61) (3-18)
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darstellen. Die Reihenentwicklung der rechten Seite von (3-18) bis zur ersten Ordnung (mit 6t — 0) oder
gleichbedeutend die Differentiation von I(z,y,t) nach der Zeit fihrt zur Restriktion

Lu+Iy+1,=0. (3-19)

I, Iy sind die rdumlichen Gradienten, I; die zeitliche Variation der Intensitdt im Bildpunkt (z,y) zum Be-
zugszeitpunkt t. (3-19) wird von Horn (1986) als optical flow constraint equation bezeichnet, wobel aber auch
intensity-constancy constraint, motion constraint equation oder dhnliche Begriffe in der Literatur verwendet
werden. Sie stellt fiir zwei Bezugszeitpunkte das Beobachtungsmodell dar, das die Anderung der beobachteten
Bildintensitdten (/;) an einem Bildpunkt in Beziehung zu der unbekannten Verschiebung (u,v) dieses Punk-
tes setzt. Aus der punktbezogenen Interpretation wird offensichtlich, dafl diese eine Beobachtungsgleichung
es sicherlich nicht gestattet, zwei Parameter zu bestimmen. Geometrisch stellt (3-19) eine Geradengleichung
in der (u,v)-Ebene dar (vgl. Abbildung 3.2). Die Geschwindigkeiten (u,v) miissen auf einer Geraden liegen,

IxU+IyU+It:O

—L/|VI]

Abbildung 3.2: Geometrische Interpretation der Beobachtungsgleichung

die senkrecht zum Gradientenvektor (I, I,) verlauft. Bezeichnet ug die Bildgeschwindigkeit in Richtung des
Grauwertgradienten VI = (I, I,)T und vy die zu up orthogonale Komponente der Bildgeschwindigkeit im
Bildpunkt (z, y), so kann (3-19) auch dquivalent durch

|VIug + I = 0 (3-20)

dargestellt werden. Bestimmbar ist offensichtlich nur die Komponente der Bewegung in Richtung des Grauwert-
gradienten VI, die sich zu ug = —1I;/|VI]| ergibt. Daf} keine Information iiber die Bewegung v, orthogonal zum
Bildgradienten, d. h. keine MeBgréfie in Richtung des Konturverlaufes gewonnen werden kann, ist als Apertur-
oder Blendenproblem (siehe Abschnitt 1.4) bekannt. Wird mit ly die lokal aus (3-20) oder auf andere Art und
Weise ermittelte Bewegungskomponente symbolisiert, die auch als normal flow estimate bezeichnet wird, mit
n¢g der auf Ldnge 1 normierten Normalenvektor der Kontur im entsprechenden Konturpunkt, so kann eine
konturorientierte Beobachtungsgleichung geméas

up ~lp =nfu—1lp =0 (3-21)

aufgestellt werden, wie sie von Hildreth (1984) zur Schétzung des konturbasierten optischen Flusses verwendet
wird.

Konturorientierte Verfahren zur Bestimmung von [g, bei denen die Normalenrichtung nicht intensitédtsbasiert
iiber den Bildgradienten festgelegt wird, werden z. B. von Wohn et al. (1991) diskutiert. Wird die Korrespondenz
von Konturlinien zweier diskreter Bezugszeitpunkte als gegeben vorausgesetzt, kann [y als Abstand eines Punk-
tes einer Kontur C(t1) zur korrespondierenden Kontur C(%5) in Richtung der Konturnormalen nc(;,) festgelegt
werden. Eine etwas aufwendigere Alternative ist die Festlegung von Iy durch Bestimmung des néchstliegenden
Punktes unter Beriicksichtigung des Normalenvektors der zweiten Kontur C(¢5). Vor- und Nachteile beider Me-
thoden unter Einbeziehung von Kurvenapproximationen fiir Kontursegmente, insbesondere auch Betrachtungen
zum Fehlerverhalten, werden in Wohn et al. (1991) diskutiert.
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Kritik an der Beobachtungsgleichung (3-19) wird in letzter Zeit vermehrt geduflert (z. B. Verri und Poggio, 1987,
Faugeras, 1990). Sehr eindruckvoll werden in Horn (1986) Beispiele diskutiert, die zeigen, da grundsatzlich die
Beleuchtung, die Reflexionseigenschaften der Oberfliche und die lokale Orientierung der Oberfliche berticksich-
tigt werden miissen. Eines der Beispiele beschreibt das Szenario einer rotierenden untexturierten Kugel (mit
konstantem Albedo) bei einer ortsfesten Beleuchtungsquelle. Die zeitliche Variation I; ist identisch 0, da sich
die Intensitéten in der Bildebene nicht dndern. Die aufgrund der Abbildungsgleichungen geometrisch definierten
projizierten Geschwindigkeiten (Abschnitt 2.3), die wir zur Unterscheidung vom optischen Flul u mit d;x be-
zeichnet haben, und die Intensititsgradienten VI sind nahezu im ganzen Bild ungleich 0, so dal die Annahme
u = d;x fiir (3-19) véllig unzutreffend ist. Die umgekehrte Situation, d. h. VIT dyx = 0 aber I; # 0 ergibt sich,
wenn die untexturierte Kugel fest steht und die Beleuchtung sich bewegt. Verri und Poggio (1987) diskutieren
die Diskrepanz von BewegungsfluBl und optischem Fluf} fiir Lambert’sche und spiegelnde Oberflichen unter rota-
torischer und translatorischer Bewegung. Die wesentliche Erkenntnis aus dieser Arbeit ist, dafl optischer Fluf§
und Bewegungsflufl an solchen Stellen im Bild nah beisammen liegen, an denen ein grofier Bildgradient vorliegt.
Stark texturierte Punkte im Bild sind z. B. Eckpunkte oder Kantenelemente, die oft auch direkte Konsequenzen
einer Diskontinuitat im Objektraum sind.

Um die Abhéngigkeit von der Beleuchtung und lokalen Oberflichenorientierung mit zu beriicksichtigen, schlagen
Cornelius und Kanade (1983) vor, (3-19) gema8

g+ Lu+Iyjv+ L =0. (3-22)

zu erweitern. g(z,y,t) steht hier als zusatzlicher zeitabhangiger Kompensationsterm. Daf} dieser zusétzliche
Term die Unterbestimmtheit (Aperturproblem) der inversen Aufgabenstellung weiter steigert, ist offensichtlich.
Cornelius und Kanade haben deshalb zusétzlich zu den Glattungstermen fiir v und v (3-5) eine isotrope Glattung
beziiglich ¢ hinzugenommen.

Gennert (1988) fihrt ein multiplikatives Modell zur Transformation der Bildintensititen zweier diskreter Auf-
nahmezeitpunkte ein, das kontinuierlich gemaf

Iz, y,q,t) = q(z,y,t)I(x,y,1)

dargestellt werden kann. Er fithrt aus, dal der Ansatz dann gerechtfertigt ist, wenn Anderungen in der Albedo
signifikanter sind als Anderungen in der nur von der Oberflichenorientierung abhingigen Reflektion®. Die
grundsétzlichen Probleme zur Bestimmung des multiplikativen Terms sind vergleichbar mit denen des additiven
Terms in (3-22). Im Unterschied zu Cornelius und Kanade setzt Gennert in seiner Arbeit allerdings epipolare
Bilder voraus, so daf hier fiir die Parallaxen nur eine eindimensionale Suche notwendig ist.

Fiir die Bewegungsschétzung in kleinen Bildausschnitten wird oft ein Modell verwendet, das eine additive und
eine multiplikative Anderung der Bildintensitdten gestattet. Gegeniiber den beiden vorhergehenden Modellen
wird der Kompensationsterm aber unabhingig vom Ort (innerhalb des Bildfensters) nur als Funktion der Zeit
angesetzt:

I(z,y,bo,b1,t) = bo(t) + b1(2) I(z,y,t) . (3-23)
Die Differentiation entsprechend dem Vorgehen in (3-18,3-19) fiithrt zur Restriktion
dibo + Idiby + Lu+ Iyv+1; = 0,
wobeil zum aktuellen Betrachtungszeitpunkt (tq = t) die Funktionswerte bo(to) = 0, b1(¢0) = 1 gewéhlt wurden.

Bezogen auf zwei diskrete Bezugszeitpunkte sind bg, b; radiometrische Kompensationsparameter, die oft auch
als offset und gain oder als radiometrische Verschiebungs- und Mafistabsparameter bezeichnet werden.

10Werden die Bildintensitaten I(x,y) als Produkt eines Reflexionsfaktors «(z,y) - Albedo - und einer Reflexionskarte R(n(z,y))
dargestellt, so ist die Reflexionskarte nur von der Oberflichenorientierung n des abgebildeten Punktes (x,y) abhingig. Alle anderen
- wie z. B. die materialspezifischen - Effekte sind dann der Albedo zugeordnet.
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3.2.3 Variationslésung von Horn und Schunk

Da die Beobachtungsgleichung (3-19) ausschieflich auf lokaler Bildinformation beruht und zudem noch unterbe-
stimmt ist, sind verschiedene zusétzliche Restriktionen mit globaler Wirkung vorgeschlagen worden. Besonders
populér ist der Vorschlag von Horn und Schunk nicht zuletzt auch deshalb, weil neben der Loésung durch die
Euler’sche Gleichung ein sehr einfaches Relaxationsverfahren fiir die diskret beobachteten Bilder ausgearbeitet
wurde.

Das Variationsproblem lautet in dem von Horn und Schunk gewdhlten Ansatz
E(u) = A/ (VITu+ L) dzdy + / (IVul? + |Vv|?) dz dy (3-24)
B B

in dem die Integranden die Funktionen u(z,y),v(z,y) und deren erste Ableitungen nach den Bildkoordinaten
enthalten, d. h. das Funktional E ist vom Typ L = L(u,v, uz, Uy, Vg, vy, ,y). Der erste Term in (3-24) driickt
den Fehler im Beobachtungsmodell aus, da allein schon wegen des Rauschens in den Bildintensitdten die Beob-
achtungsgleichungen nicht eingehalten werden kdnnen. Die Residuenquadrate, die im zweiten Term aufintegriert
werden, sind die Abweichungen von der globalen Forderung nach Glattheit (3-5), die zur Regularisierung des
Problems fiithren. (3-24) liegt damit in einer Form entsprechend (3-17) vor, in der A die beiden quadratischen
Fehlerterme relativ zueinander gewichtet.

Die Eulerschen Gleichungen mit L = L(u, v, uy, Uy, vz, vy, 2, y) lauten aufgrund von (3-12, 3-14) entsprechend

0 d

Ly = =Ly, — — = 2
B Lus 8yLu" 0 (3-25)
9, 5,
Ly—-—L, —=—L, = 0.
fz~ " dy Y

Zur expliziten Berechnung der Euler’schen Gleichung werden die Ableitungen L,, L, bendtigt

Ly = 2L,(VITu+1)
L, 2I, (VITu + 1) ,

die ausschliefllich den beobachtungsspezifischen Term betreffen. In den partiellen Ableitungen (%—Lux, e %Lvy

9 9
5 Lue = 2Mas s 5oLy = 2y
i

0
6—1}va = 2)\"01-1- s -é'z;Lvy = 2/\Uyy

spiegelt sich insbesondere der regularisierende Term wieder. Zusammengefiigt ergeben sich die beiden Euler’schen
Differentialgleichungen

AV 2y Pu+ LIv+ L1 (3-26)
AWV = Llju+ v+ LI,

Il

wobei V2 der Laplace-Operator ist. Die Wirkung dieser Gleichungen wollen wir in Abhingigkeit von der loka-
len Bildinformation néher betrachten. In Regionen mit einheitlicher Intensitit, d.h. in Regionen ohne jeglichen
Kontrast, sind die Intensitatsgradienten gleich Null, womit auch die rechten Seiten dieser Gleichungen zu Null
werden. Der Beobachtungsterm liefert keinen Beitrag zur Bestimmung des optischen Flusses, so daf} die lokale
Bildgeschwindigkeit durch den regularisierenden Laplace-Operator in beiden Richtungen aus der Umgebung des
Punktes interpoliert wird. Entlang Intensititskanten ist die Bewegung der Kante in Richtung der Intensitéts-
gradienten entsprechend (3-20) bestimmbar. Die Komponente in Richtung des Kantenverlaufs wird durch die
Glattheitsrestriktion wiederum aus der Umgebung entlang des Kantenverlaufs interpoliert. Die lokale Umge-
bung einer Grauwertecke schliellich gestattet die Bestimmung des optischen Flusses in u und v, so daf hier die
zuverldssigste Information fiir die globale Glattung {iber das Bild vorliegt. Die Glattheitsrestriktion, das zeigt
(3-26) auch, ist fiir jeden Bildpunkt identisch modelliert, d. h. Glattung findet ebenso in Eckpunkten wie auch
quer zum Kantenverlauf statt.
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Um zu einem Losungsverfahren auf dem diskreten Bild zu gelangen, mufi noch der Ubergang von der kontinuierli-
chen Formulierung zur Differenzendarstellung ausgearbeitet werden. Fiir die Entwicklung einer Iterationsformel
soll die Differenzengleichung in eine Form u = f(u) iiberfiihrt werden, woraus sich ein Iterationsschema u(?+1)
= f(u") entwerfen 148t. Diese Uberfiihrung einer Operatorgleichung in ein (iteratives) Lésungsschema ist ein
sehr wichtiger Aspekt fiir die Losung der gestellten Variationsaufgabe.

Horn und Schunk approximieren den Laplace-Operator durch einen Differenzenoperator gemafy
Viu = k(i —u),

wobel sich @ durch Faltung mit einem Glattungsoperator aus u ergibt: i = P #u. Der Proportionalitdtsfaktor
und der Operator P sind so zu wéhlen, dafi sie den Laplace-Operator geeignet annédhern. Die Festlegung von P als
gewichteten Mittelwertoperator einer 3 x 3 Umgebung, der sich daraus ergebende Proportionalitatsfaktor x = 3
und der Differenzenoperator zur Berechnung von @ — u sind in Horn und Schunk (1981) explizit angegeben.
Der Differenzenoperator ist identisch mit der Differenz zweier Binomialkerne, wobei der Laplace explizit durch
By2-1/3 — By2=¢ approximiert wird. Der Nachweis kann durch einfaches Einsetzen nachvollzogen werden. Das
Iterationsschema zur Schatzung des optischen Flusses in allen Bildelementen (i, j) lautet schlieBlich (Horn und
Schunk, 1981):

L (VITa( + 1)
u(n.+1)_a(n)_ ( t,j + It)

=" 3-2
% %J o’ + IVIIZ ( 7)
T 5"
o) =gy By (VT B+ 1)
% %] a? + Iv_['?

Durch diesen Relaxationsalgorithmus werden die Bildgeschwindigkeiten an allen Bildpunkten iterativ unter
Einbeziehung der Information aus der Nachbarschaft ermittelt.

3.2.4 Weitere Ansitze von Hildreth und von Nagel

Mit den Ansétzen von Hildreth (1984) und Nagel (1985, 1987), Nagel und Enkelmann (1986) sollen zwei wei-
tere richtungsweisende Arbeiten zur Schitzung des optischen Flusses aufgezeigt werden. Da Intensititskanten
die signifikanteste Information im Bild beinhalten und zudem die Bildgeschwindigkeiten in den Bildbereichen
mit starker Textur zuverldssiger bestimmt werden konnen, hat Hildreth einen konturbasierten Vorschlag zur
Bestimmung des optischen Flusses unterbreitet. Zur Uberwindung des Aperturproblems bei der Bewegung von
Kurven, wie den zero-crossing Konturen eines mit dem LoG-(Laplacian of Gaussian)-Operator vorgefilteren
Bildes, hat Hildreth Glattheit der Geschwindigkeiten entlang der Kontur gefordert. Zusammen mit dem Beob-
achtungsmodell (3-21) lautet dann das zu minimierende Funktional

E(u) = jé()\(UQ —lp)? +ul+0vi)ds. (3-28)

An die Stelle des Flachenintegrals tritt das Linienintegral; s bezeichnet die Bogenlange entlang der Konturen
C, tiber die innerhalb des Bildes integriert wird. Die Regularisierung sorgt dafiir, daf8 jeweils die Geschwindig-
keiten (u;,vs) in Nachbarelementen der Kurve nur entlang des Konturverlaufes gegliattet werden. ugp ist die
unbekannte Komponente der Geschwindigkeit u in Richtung n¢ orthogonal zur Kante, die gemi8 up = nLu
als Funktion des unbekannten Geschwindigkeitsvektors u im Bildpunkt dargestellt werden kann und fiir die
eine entsprechende Beobachtung durch [ vorliegt. Falls die Kontur durch eine Punktfolge mit einheitlichem
Intensitatswert beschrieben werden kann, ist die Normalenrichtung dieses Konturverlaufs identisch mit der Gra-
dientenrichtung (n = VI/|VI|). Wird [, aus (3-20) bestimmt, so ist der beobachtungsbezogene Term dem der
Formulierung von Horn und Schunk &hnlich, nicht aber die Glattungsrestriktion. Die spezielle Wahl der Kontur
und des MeBwertes {, machen auch deutlich, dafl der Ansatz (3-28) eine allgemeinere Klasse von Verfahren zur
Schatzung des optischen Flusses entlang der Konturen im Bild ermdglicht. Weitere konturorientierte Verfah-
ren zur Bestimmung von [y, bei denen die Normalenrichtung nicht intensitdtsbasiert iiber den Bildgradienten
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festgelegt wird, haben wir unter den Beobachtungsmodellen des optischen Flusses zuvor aufgefiihrt (siehe auch
Wohn et al., 1991).

Nagel’s Arbeit stellt eine weitere Verallgemeinerung der bisherigen Ansitze dar. Das Ziel ist ein dichtes Be-
wegungsvektorfeld, wie es auch bei der algorithmischen Losung von Horn und Schunk erzielt wird. Im Bereich
moglicher Bewegungsdiskontinuitdten soll die Glattheitsrestriktion allerdings eingeschriankt bzw. aufgehoben
werden, was Hildreth durch die Forderung nach Glattheit ausschliefilich entlang der Konturen erwirkt. Die von
Nagel propagierte Glattheitsrestriktion wird als gerichtete Glattheit bezeichnet, da fiir jedes Bildelement eine
richtungsabhéngige Gewichtung stattfindet. Der physikalische Hintergrund ist auch bei dieser Argumentation,
daf durch eine sehr geringe Gewichtung der Glattheitsrestriktion orthogonal zur Bildkante Diskontinuitdt des
optischen Flusses erlaubt wird.

Mit dem Beobachtungsmodell (3-19) lautet dann die Minimierungsaufgabe in dem von Nagel gewéhlten Ansatz
E(u) =) / (VITu+ 1,)? dz dy + / (VuTWVu + Vol WVv) dz dy — min | (3-29)
B B

in dem die symmetrische, positiv definite Gewichtsmatrix W gemaf

F
trace F' oder w det I oder
mit
F = ttT+o?HHT
t = (Iy, _Ix)T

H = ( Lyy Iy )
_‘I:cy I:l,‘x
definiert ist. Der Vektor t ist ein Tangentenvektor der Intensitdtskontur, der durch Rotation um 90° aus dem
Gradientenvektor VI hervorgeht. Die Matrix H enthilt die zweiten Ableitungen der Intensititsfunktion. Sie
ist durch dieselbe 90° Rotation des Koordinatensystems in die Hesse-Matrix H (Abschnitt 4.2.3) iiberfiihrbar.

Durch o? wird die Gewichtung der beiden die ersten und zweiten Ableitungen von I enthaltenden Matrizen
zueinander festgelegt.

Wird anstelle der Gewichtsmatrix W in (3-29) die Einheitsmatrix gewahlt, so ergibt sich (3-24), d. h. der von
Horn und Schunk gewidhlte Ansatz. Um die Wirkung der Gewichtsmatrix besser erkennen zu kénnen, folgen
wir der Argumentation von Nagel und Enkelmann (1986). Die Variation des optischen Flusses eines Punktes in
Richtung der Intensitatskontur ergibt den Zeilenvektor

tT(Vu, Vo),
dessen Norm in der Form
[(Vu, Vo)Tt| = trace {(Vu, Vo)Ttt7 (Vu, Vo)} = Vel ttT Vu + Vol tt7 Vo

dargestellt werden kann. Der Glattheitsterm bezieht diese Norm ein, so dafi die Minimierung starke Glattung in
Richtung der Tangente fordert. Die Variation von u in Richtung der Hauptkriimmungsachse mit der schwicheren
Kriimmung kann durch die Matrix

HT (Vu, Vv)
dargestellt werden. Die Norm, fiir jede der beiden Zeilen dieser Matrix berechnet, fithrt aufsummiert zu
trace {(Vu, Vo)T HHT (Vu, Vo)} = Vel HHTVu + Vol HHT Vv .

Diese Norm tragt den zweiten Teil der Glattheitsrestriktion bei, so daf hier die Minimierung eine starke Glattung
in Richtung der Hauptkriimmungsachse mit der kleineren Kriimmung erzwingt. Durch die Einfithrung der ge-
richteten Glattheit wird erreicht, dal an Punkten entlang linearer Bildstrukturen und an Positionen mit starker
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Krimmung der Intensitdtskonturen in Richtung der Kontur stark, orthogonal zum Konturverlauf schwach ge-
glattet wird.

Da die Euler-Lagrange Gleichungen fiir die Losung von (3-29) Ableitungen 3. Ordnung in der Bildfunktion be-
inhalten, auerdem numerische Probleme fiir eine Vereinfachung des formulierten Ansatzes sprechen, hat Nagel
(1987) die Funktion der ersten Ableitungen von u und zweiten Ableitungen von I aus differentialgeometri-
scher Sicht in ihrer Bedeutung fiir die Minimierungsaufgabe (3-29) diskutiert. Eine der Schufifolgerungen ist die
vereinfachte Modellierung der Gewichtsmatrix W gemifl

r

= it F=tt? +a’E -
Pr— mi +a°F, (3-30)

in der E eine 2 x 2 Einheitsmatrix reprisentiert. Durch o? # 0 wird garantiert, dal wenn die Intensitatsstruk-
tur des Bildes lokal konstant ist, der Bereich isotrop geglattet wird. Stark strukturierte Bereiche entlang von
Intensitatskonturen iiben iiber die ersten Ableitungen der Bildfunktion einen entsprechend grofien Einflu8 in

Form von orientierer Glattheit aus.

Der Ansatz von Nagel zeigt einige Aspekte, auf die wir bei der Merkmalsextraktion zuriickkommen werden.
Tatséchlich hat Nagel (1983) zunéchst auch Methoden zur Verfolgung von Grauwertecken vorgeschlagen, die
dann schrittweise zum Konzept der gerichteten Glattheit erweitert wurden.

3.2.5 Diskussion

Die isotrope Glattheitsforderung, die von Horn und Schunk prisentiert wurde, gilt nicht entlang von Bewegungs-
diskontinuitéten. Sowohl die Formulierung des konturorientierten Prozesses, in der von Hildreth ausgearbeiten
Form, als auch das von Nagel prasentierte Konzept orientierter Glattheit sind beides Vorschlage, die Bewegungs-
diskontinuitaten gestatten, solange diese mit Intensitatsdiskontinuitiaten korrespondieren. Die Korrespondenz ist
aus physikalischer Sicht begriindet, denn an den Réndern der Objekte oder Oberflichen treten 3D-Tiefen- oder
Bewegungsdiskontinuititen auf, die in der Regel sowohl Diskontinuitdten im optischen Flul als auch im Inten-
sitdtsbild zur Folge haben. Da aber Konturen im Bild oft auch Texturgrenzen sind, die nicht mit Objektrindern
einhergehen, wire an solchen Stellen eine eher isotrope Glattung erwiinscht.

Ein Nachteil bei den vorgestellten Schitzprozeduren zur Bestimmung des optischen Flusses ist, daB keine ex-
plizite Représentation der Bewegungsdiskontinuitdten in den Ans#tzen vorgenommen wird. Einen Schritt in
diese Richtung stellt die konturbasierte optische FluBbestimmung dar, wenn das zu minimierende Funktional
(3-28) fur jede geschlossene Kontur eine regionenorientierte Glattheit fordert. Einen dhnlichen Vorschlag ha-
ben Cornelius und Kanade (1983) zur Verbesserung des flichenbasierten Ansatzes (3-23) unterbreitet, indem
sie Glattheit nur innerhalb der von Konturen begrenzten Regionen fordern. Aus einer zweiten Schétzung des
optischen Flusses mit isotroper Glattheit in der gesamten Bildebene nach Horn und Schunk sollen dann durch
Uberlagerung der Resultate die Bewegungsdiskontinuititen detektiert werden. Schnérr (1992) formuliert den
Ansatz von Horn und Schunk zur Ermittlung eines diskontinuierlichen optischen Flusses um. Er untergliedert
die Bildebene in Bereiche, die durch Bewegungsdiskontinuitétsgrenzen voneinander getrennt sind, wobei weder
implizit noch explizit Intensitidtskonturen zur Formulierung herangezogen werden. Die Minimierungsaufgabe
setzt sich dann aus der Summe der fiir jede einzelne Region formulierten Funktionale (3-24) zusammen. Schudrr
leitet ein Verfahren ab, das bei der Bestimmung des optischen Flusses die Diskontinuitétsgrenzen iterativ so-
lange verandert, bis eine Losung des diskontinuierlichen optischen Flufifeldes gefunden ist. Bislang ist dieses
Verfahren auf die Vorgabe guter Ndherungswerte fiir die Bewegungssegmentierung angewiesen.

Ein weiteres Problem dieser gradientenbasierten Ansétze liegt in der kontinuierlichen Formulierung der Opti-
mierungsaufgabe. Die rdumlichen und zeitlichen Gradienten der Bildintensitidten sowie die Geschwindigkeiten
der Intensitétsstrukturen sind ortlich und zeitlich punktbezogen. Eine Konsequenz daraus ist, daBl die auf
diskrete Approximationen der kontinuierlichen Formulierung angewiesénen algorithmischen Losungen nur bei
geringen Verschiebungen korrekt arbeiten. Da bei realen Bildfolgen nur selten von generell geringen Verschie-
bungen innerhalb der gesamten Bildebene ausgegangen werden kann, wurden Mehrebenenprozeduren zu diesen
Ansétzen entwickelt. Das zweite Handicap dieser meist als Relaxationsalgorithmen entwickelten Losungswege
ist ein sehr langsames Konvergenzverhalten, das aber ebenfalls durch Mehrebenenverfahren erheblich verbessert
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werden kann. Eine hierarchische Prozedur zum Ansatz von Horn und Schunk wurde von Glazer (1984), zum
Nagel’schen Ansatz von Enkelmann (1986) vorgestellt. Beide nutzen Gaufi’sche Bildpyramiden, starten auf ei-
ner groben Auflésungsstufe, schitzen ein Verschiebungsvektorfeld und projizieren dieses auf die néachst feinere
Auflésungsstufe, wo es dann als Vorinformation zur Fortsetzung des Schitzprozesses dient. Diese grob skizzierte
Vorgehensweise gilt nahezu bei allen Mehrebenenprozeduren; prozedurale Feinheiten (Enkelmann, 1986), lokal
variable Gitterweiten (Battiti et al., 1991) oder auch sehr effektive Mehrgitterverfahren sind Themen innerhalb
dieses groben Schemas, die heute intensiv erforscht werden. Eine Ubersicht gibt Szeliski (1990).

Zur diskreten Berechnung von Ableitungen, z. B. der 2. Ableitungen der Bildfunktion nach dem Ort, wie sie
zur Aufstellung der Matrix H bendtigt werden, muf ein lokales Fenster um den betrachteten Bildpunkt in die
Berechnung einbezogen werden. Dabei wird in der Regel innerhalb des Bereichs zusédtzlich geglittet, um den
Einflu des Rauschens zu unterdriicken. Diese lokale, fensterbezogene Betrachtung hat Anandan (1987b) auf
die Bewegungsparameter selbst ausgedehnt, indem er neben einer globalen isotropen Glattheit annimmt, dal
das Bewegungsfeld lokal, z. B. innerhalb eines eines 5 x 5 Fensters, durch eine Translation approximiert werden
kann. Die lokale Bewegung wird dann durch Korrelation bestimmt. Anstelle der punktbezogenen Beobachtungs-
gleichungen, die wir oben betrachtet haben, tritt dann das Resultat einer lokalen, fensterbezogenen Messung der
Verschiebungsvektoren in allen Bildelementen (siche Abschnitt 3.3). In Kombination mit der isotropen Glattheit
(3-5) erfolgt daraus die Bestimmung eines dichten Flufifeldes.

Die Einbeziehung geometrischer Approximationen der Objektform bei lokaler Betrachtung von Szenenausschnit-
ten ist eine weitere Moglichkeit, um eine geglittete Bewegungsschitzung in ortlich begrenzten Bildausschnitten
zu erzielen.

3.3 Bewegungsschatzung in 6rtlich begrenzten Bildausschnitten

Durch die Einfiihrung von Glattheitsrestriktionen in Form von Stabilisierungsfunktionalen (Abschnitt 3.1) wurde
eine Regularisierungsvorschrift gewahlt, mit der sich kinematisch oder dynamisch bedingte Anderungen in der
3D-Welt in ihrer Wirkung auf die projizierte Bewegung im Bild in einer sehr allgemeinen Art und Weise
beriicksichtigen lassen. Selbst wenn die abgebildeten Objekte deformieren, sind die im vorhergehenden Abschnitt
vorgestellten Konzepte zur Schitzung des optischen Flusses noch sehr niitzlich (Horn, 1986), zumal die Heuristik,
die hinter der sehr allgemeinen Modellierung von Glattheit steht, lediglich Kohérenz der Bewegung in der Szene,
bzw. Kontinuitit in der Bildebene zum Ausdruck bringt.

Wir wollen in diesem Abschnitt von dem an der Kontinuitit orientierten Modell der Glattheit (Abschnitt 3.2)
iiber die Starrheit hin zu spezifischeren Approximationen der Modellform vordringen. Spezifischere Formappro-
ximationen haben in der Regel nur lokale Giiltigkeit, so dafi die Bewegungsschétzung auf kleinere Bildausschnitte
begrenzt ist. Fiir manche Aufgaben, wie z. B. bei der autonomen Fahrzeugfiihrung, kann es nicht zuletzt hin-
sichtlich der Effizienz vorteilhaft sein, die Bewegungsmessung nicht im gesamten Bild, sondern nur in einigen
wenigen ausgewihlten Bildausschnitten vorzunehmen. Mit einer weiteren Verringerung der Gréfle eines Bild-
ausschnittes, z. B. iiber die 5 x 5 Fenster, wie sie Anandan (1987b) zur Korrelation verwendet hat, bis hin
zum einzelnen Bildelement, wird deutlich werden, dafl Stabilisierungsfunktionale und spezifischere Formmo-
delle sowohl in Konkurrenz zueinander stehen, als auch als Komplement zu betrachten sind. Eine typische
Konkurrenzsituation ist gegeben, wenn das Bild in kleine Bildauschnitte unterteilt wird und innerhalb jedes
Ausschnittes eine Glattheitsrestriktion eingebracht wird, die sich aus einer entsprechenden Formapproximation
des abgebildeten Oberflichenauschnitts ergibt. Eine sich gegenseitig stiitzende Situation besteht, wenn durch
die lokale Formapproximation die lokale Bewegungsmessung verbessert und durch die Stabilisierungsfunktio-
nale (Glattheit in der gesamten Bildebene) auch sehr grofie Bildbereiche ohne hinreichende Textur iiberbriickt
werden konnen.

3.3.1 Starre Szene

Die noch sehr allgemeine, unspezifische Modellierung der Szene zur Formulierung von Bewegung durch die
Annahme von Starrheit wurde im Kapitel 2 sehr ausfiihrlich diskutiert. Bei punktbezogener Betrachtung kann
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der Bewegungsflufl (2-39) entsprechend

1
dtx(xvy) = LV(:E: y)w + LZ(.’L‘, y) E dtT

dargestellt werden, was im Abschnitt 2.3.3 abgeleitet wurde. Die Matrizen Ly = LV und Lz = —LZ sind
geméf (2-38, 2-35)

1 z -2 —-z? ¢ — 0 =z
w2 S ) (5 00)
c\ —c‘—=z Ty —cz 0 —c vy
als Funktion der Bildkoordinaten eingefithrt worden. Unter der Voraussetzung, dafl der optische Flufl und die
geometrisch definierte projizierte Geschwindigkeit identisch sind, d. h.

1
u=dx,

kénnen prinzipiell alle mdglichen bereits diskutierten Beobachtungsgleichungen (3-18, 3-19, 3-20, 3-21, 3-22,
3-23) des optischen Flusses mit der Interpretation als Starrkdrperbewegung zusammengefithrt werden. Mit dem
Beobachtungsmodell VITu + I, = 0 (3-19) ergibt sich dann

L4+VITLyw+VITLy -Zl- ;T =0 (3-31)

die brightness change constraint equation fiir die Starrkérperbewegung. Bel punkt- bzw. bildelementbezogener
Betrachtung beinhaltet (3-31) neben den 6 Bewegungsparametern (w,d;T) zusétzlich N Strukturparameter
(Z), die zu ermitteln sind. Dabei entsteht bei N Bildpunkten aus (3-31) ein (nichtlineares) Gleichungssystem
von N Gleichungen und N + 6 Unbekannten, d. h. das System ist unterbestimmt. Die Arbeiten in diesem Be-
reich, die von Horn, Weldon, Negadaripour, u. a. (siche Abschnitt 2.4.1) vorgestellt wurden, haben noch keine
praxistauglichen Experimente vorweisen konnen. Ungeldst sind noch die Fragen, ob und ggf. welche Art der
Regularisierung der Struktur- und Bewegungsparameter sich zur Losung der schlecht gestellten Aufgabe am
besten eignet und alternativ dazu, ob und wie die Erweiterung von zwei auf mehrere diskrete Bezugszeitpunkte
erfolgen sollte. Die zweite Moglichkeit wirkt sich allerdings nur dann positiv auf die Redundanz aus, wenn die
Strukturparameter nicht zu jedem Zeitpunkt unabhingig angesetzt werden. Die Bewegungs- und Strukturpa-
rameter haben in (3-31) offensichtlich auch die Funktion von Ersatzgrofien zur Reprasentation der Bewegung
im Bild. Durch den Transfer zu einem ortsfesten Koordinatensystem, wie er in Abschnitt 2.4.3 vorgeschlagen
wird, dndern sich die Strukturparameter aller stationdren Objekte der Szene nicht mit der Zeit. Damit ist ein
maoglicher Weg der iiber die Zeit integrierten Bewegungsschatzung (und Repréasentation) angedeutet. Die Riick-
projektion der 3D-Position in die Bildebene gibt die Bewegungsbahn des Objektpunktes im Bild an. Die bei
der pixelbezogenen Betrachtung sehr grole Zahl der Strukturparameter ist bei einer 3D-Rekonstruktion, wie
z. B. einer 3D-Kalman-Filterung, wegen der daraus folgenden betrichtlichen Dimension der Systemgleichungen
uniiblich und nur durch stark vereinfachende Mafinahmen zu bewiltigen. Matthies (1989) hat z. B. jegliche
Korrelation unter den Strukturparametern innerhalb der Kalman-Filterung vernachlassigt.

Das gegenteilige Extrem ergibt sich aus den Beziehungen (3-31), wenn die Tiefe eines jeden Bildpunktes vor-
liegt, z. B. durch einen Distanzmesser!! ermittelt wurde. Es miissen dann lediglich 6 Bewegungsparameter (pro
bewegtem Objekt) bestimmt werden, so dafi bei N Bildpunkten dies zu einer entsprechend hohen Redundanz
fiihrt. Bei mehr als einem Objekt stellt das Hauptproblem die Segmentierung dar, d. h. die Erfassung und
Zuordnung der Bildregionen zum entsprechenden Objekt, aber auch zu Objektteilen, die sich durch Diskon-
tinuitdten in der Tiefe unterscheiden. Diese grundlegende Problematik haben wir bereits im vorhergehenden
Abschnitt kennengelernt.

3.3.2 Lokal schwach gekriimmte Flichen

Zwischen den beiden gegensétzlichen Voraussetzungen - alle Strukturparameter unbekannt vs. alle Struktur-
parameter erfafit - gibt es viele Moglichkeiten, Vorwissen iiber die Objektform einzubringen. Haufig verwendet

!1Die Entwicklung eines solchen "integrierten Distanzmessers“, der zu jedem Bildelement die Bildintensitat und die entsprechende
Tiefe mifit, wurde in Wehr (1991) vorgestellt. Bislang arbeiten flichenhaft scannende Distanzmesser allerdings sequentiell und
erreichen noch nicht die hohe zeitliche Abtastrate einer CCD-Kamera, so dafi sie zur Aufnahme dynamischer Szenen nur in geringem

Mafle geeignet sind.
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wird die Approximation lokaler Bereiche einer Szene durch Ebenen oder quadratische Flachen (Waxman und
Wohn, 1985). Geometrisch komplexere Oberflichen miissen unterteilt werden, bis die Approximation hinrei-
chend genau zutrifft. Fiir gekriimmte Oberflichen, die durch eine quadratische Oberflichenform beschrieben
werden konnen, ist die projizierte Bewegung gemiB (2-45) durch ein quadratisches Polynom mit 12 Parametern
approximierbar:

u(z,y) = ao+ a1+ azy+ asz’ + agzy + asy’ (3-32)
v(z,y) = ae+arz+agy+ asz®+ arozy + a1y’

Die formale Generalisierung auf bivariate Polynome von Grad m — 1 gemaf

w(z,y) = p,AuPs
v(z,y) = p;AvPs
mit den (m x m)-dimensionalen Parametermatrizen A,, A4, und den (1 x m)-dimensionalen Vektoren
R N
pg’ = (4° gt 2 . oyl

zeigt einen prinzipiell méglichen Weg auf, um komplexere Fliachenabschnitte oder grofiere Bereiche zu model-
lieren, hat aber vor allem bei hoheren Polynomgraden viele negative Begleiterscheinungen (z. B. lokales Aus-
oder Uberschwingen der Funktion).

3.3.3 Lokal ebene Objekte

Kann ein Objekt lokal durch eine 3D-Ebene beschrieben werden, so fiihrt die projizierte Starrkorperbewegung
gemaf (2-41) zu

u(z,y) = ao+ a1z + azy + (ast + ary)z (3-33)
v(z,y) = as+asz+ asy+ (asz + ary)y .

Das optische Flufifeld (u,v) ist ein Polynom zweiter Ordnung in den Bildkoordinaten, das durch 8 Parameter
beschrieben wird. Diese 8 Parameter lassen sich im Prinzip schon aus sehr kleinen Bildausschnitten, z. B. bei
10 x 10, 15 x 15 Fenstern, hochredundant (V — 8) bestimmen. Die achtparametrige Beschreibung des optischen
Flusses gilt streng in der gesamten Bildebene, wenn das abgebildete ebene Objekt den ganzen Bildinhalt ab-
deckt. Dariiber hinaus ist (3-33) eine Approximation mit lokaler Giiltigkeit fiir schwach gekriimmte Oberflachen
(Waxman et al., 1987).

3.3.4 Differentialgeometrische Interpretation

Betrachtet man (3-32) aus differentialgeometrischer Sicht, so stellt jede der beiden Gleichungen eine Taylor-
Reihe der Funktionen u(z,y) bzw. v(z,y) dar, wobei Glieder 3. und hoherer Ordnung abgeschnitten wurden.
Bezugspunkt der Reihenentwicklung ist der Ursprung des Koordinatensystems (xg = 0). Das bedeutet, das
(3-32) auch durch

(9‘+Ju zieyf
u(x) = ZZ s W X0 ST (3-34)
(t-;122)J =

1, 1,
§umx +ugyry + §uyyy

dargestellt werden kann, wobel ug = (ag,ae)T und u, = %u, etc. die partiellen Ableitungen von (u,v) nach
den Bildkoordinaten darstellen, die alle auf den Punkt xo = 0 bezogen sind.!? Die unbekannten Parameter

= ugtuz+uy+

12Dje spezielle Wahl des Bezugspunktes hat den grofien Vorteil, dal die Beziehungen zwischen (3-32) und (3-34) direkt ablesbar
sind. Fiir Bildausschnitte, die nicht im Ursprung des Bildkoordinatensystems zentriert sind, kann ein neues, entsprechend zentriertes
Koordinatensystem in der durch den Bezugspunktpunkt des Bildausschnittes definierten Richtung festgelegt werden, wobei die
Transformation zwischen beiden Koordinatensystemen in einer einfachen Rotation um das festgehaltene Projektionszentrum besteht
(Kanatani, 1990, S. 10). Der lokale Bildflu kann iiber diese Transformation in ein zentriertes Koordinatensysten iiberfiihrt werden,
so daf} die Diskussion auf die zentrierte Problemstellung beschrinkt bleiben kann. :
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(ao,a1,...u11), deren Beziehung zu den Bewegungs- und Strukturparametern einer lokalen quadratischen Ober-
fliche im Abschnitt 2.3.5 diskutiert wurde, haben durch (3-34) eine weitere Interpretation als Verschiebung
(1o, vo) und partielle Ableitungen (ug,...vyy) des optischen Flusses im Bezugspunkt xo erhalten. Diese sind
konkret durch

— _ 1 _ _ 1 -
Ug = A1, Uy = A2, FUgy = A3, Ugy = A4, 7FUyy = a5,
- — 1 _ _ 1 —
Vg = Q7, Uy =4ag, 3Vzg = ag, VUgy = d10, 3FUyy = d11

gegeben. Diese differentialgeometrische Betrachtung zeigt die Beziehung zu den Regularisierungsansitzen auf,
die auf globaler Glattheit beruhen. Ganz offensichtlich ist allen Ansitzen gemeinsam, daf§ die ersten und zweiten
Ableitungen des optischen Flusses bei der Bestimmung der Bewegung im Bild, wenn auch in unterschiedlicher
Art und Weise, involviert sind. Beim Ansatz von Horn und Schunk (3-24) werden die Gradientenquadrate
des optischen Flusses zusammen mit den Residuenquadraten der lokalen Messungen minimiert. Mit demselben
Beobachtungsmodell (3-19) und der polynomischen Beschreibung der projizierten Bewegung der gekriimmten
Oberflache (3-32) lautet die zu minimierenden Energiefunktion

agp ag
E(ai):/(VIT (1 z y 2% 2y o) + L)?dz dy (3-35)
R ,
as ag

in der die unbekannten Parameter a; und damit der optische Flufi und dessen partielle Ableitungen bis zur
zweiten Ordnung bezogen auf den Punkt xo zur Reprasentation der Bewegung innerhalb der Region R geschitzt
werden. Diese Reprasentationsform des optischen Flusses iiber die Parameter a; ist kompakter als die dichten
Verschiebungsvektorfelder der Variationsansitze.

Das optische FluBifeld eines ebenen Objektes ist als Sonderfall in (3-34) enthalten. Mit den Restriktionen

1 1
§szv = Vzys Uyy = Vgg = 0, §ny = Vyy (3‘36)

fiir die zweiten Ableitungen des optischen Flusses geht (3-32) {iber in (3-33). Das bedeutet aber auch, daf die An-
nahme lokal ebener Oberflachenstiicke bei der Regularisierung durch Einfithren von (3-36) in den Stabilitdtsterm
der Variationsansitze beriicksichtigt werden kann.

3.3.5 Konturorientierte Beobachtungen

Alternativ zum Beobachtungsmodell (3-19) beniitzen Waxman et al. (1987) Messungen des normal flows (3-21),
wie sie auch von Hildreth (1984) zur Schitzung des konturorientierten optischen Flusses verwendet wurden.
Liegen MeBwerte lp des normal flows entlang des Konturverlaufs zusammen mit den (gemessenen) Normalen-
richtungen n¢ vor (siehe Abschnitt 3.2), liefert jeder Konturpunkt eine Beobachtungsgleichung

lp = ngu(;v, )

zur Berechnung der 12 bzw. 8 Parameter (3-32, 3-33). Anstelle der Integration iiber die Region R ist ein
Linienintegral entlang der Konturen C innerhalb der Region R auszuwerten. Diskret bedeutet das, dafl wenn
MeBwerte in mehr als 12 bzw. 8 Konturpunkten vorliegen, eine Kleinste-Quadrate-Schiatzung der Fluiparame-
ter (a;) berechnet wird. Waxman et al. (1987), Waxman und Wohn (1985) berichten, daf} in der Praxis viele,
moglichst mehrere hundert Konturpunkte einbezogen werden sollen. Die geschiatzten FluBparameter représentie-
ren den optischen Fluf innerhalb der betrachteten Region R, d. h. sie kénnen auch als Merkmale dieser Region
angesehen werden. Aufgrund der Kleinste-Quadrate-Minimierung sind die Merkmale einer (starken) Gléttung
unterzogen worden, so daf} iiber die Beziehungen (3-32, 3-33) ein geglattetes optisches Flufifeld innerhalb des
Definitionsbereiches, d. h. der Region R, berechnet wird.

Wihrend bei Hildreth (1984) der optische Flufi nur entlang des Konturverlaufs bestimmt wird, leistet der
von Waxman vorgestellte Losungsweg eine flichenhafte Schitzung (die dquivalent durch die Fluparameter
reprisentiert wird) aus konturorientierten Mefidaten. Daf insbesondere bei symmetrischen, wenig strukturierten
Konturformen méglicherweise nicht alle FluBparameter schitzbar sind, wird als “Aperturproblem im Groflen”

bezeichnet.



3.3 Bewegungsschitzung in ortlich begrenzten Bildausschnitten 75

3.3.6 Affinapproximation

Wihrend die in Waxman angesprochenen “bis zu mehreren Hundert” Konturpunkte auf Bildausschnitte von
vielleicht 50 x 50 Bildpunkte hindeuten!?, sind fiir den Affinansatz (2-48)

u(z,y) = ao+aiz+axy (3-37)
‘U((E, y) = a3z+ asxr +asy

deutlich kleinere Fenstergrofien von z. B. 15x 15 oder 20x 20 Bildpunkten typisch. (3-37) kann als Approximation
von (3-33) betrachtet werden, wobei die Perspektivprojektion lokal durch eine Parallelprojektion (Abschnitt
2.3.4) angendhert wurde. D. h. auch wenn das Objektmodell einer Ebene die Szene korrekt beschreibt, gilt (3-
37) im Gegensatz zu (3-33) nur im lokalen Bereich. Der Affinansatz kann auch als Sonderfall der FluBgleichungen
(3-32) bei gekriimmten Oberflachen betrachtet werden, in dem alle normalisierten Kriimmungen identisch 0 sein
miissen. Durch (3-37) wird die gekriimmte Flache durch ihre Tangentialebene approximiert.

Wiéhrend (3-35) noch teilweise in Konkurrenz zu Variationsansitzen steht, ist der affine Ansatz (3-37) eher
typisch fiir Aufgabenstellungen wie die Verfolgung kleiner Objekte oder markanter Details dieser Objekte. Fiir
die Schétzung des optischen Flusses innerhalb dieser kleinen Bildausschnitte werden fast ausschlieBlich die
bildpunktbezogenen Beobachtungsmodelle verwendet. Mit der intensity-constancy assumption (3-19) und der
Approximation der projizierten Bewegung durch (3-37) lautet die Minimierungsaufgabe dhnlich (3-35)

Ela;) = L (Iz(ao + a1z + a2y) + Iy (a3 + asx + asy) + It)z dz dy — min . (3-38)

Die geschitzten Parameter a; reprasentieren den optischen Flufl innerhalb des Bildauschnittes R; sie stehen
auch in relativ einfachen Beziehungen zu den Bewegungs- und Strukturparametern (siehe Abschnitt 2.3.4). Es
liegt deshalb nahe, diese Informationen zur Segmentierung der Szene heranzuziehen (Adiv, 1985), wofiir das Bild
zunéchst in viele kleine Auschnitte unterteilt wird. Die geschitzten optischen Flufiparameter oder die daraus
abgeleiteten Strukturparameter dieser lokalen Flichen kénnen zur Analyse von Diskontinuitdt in der Szene
herangezogen werden.

Negahdaripour und Lee (1992) greifen diese Idee auf, unterteilen das Bild in quadratische Regionen von 19 x 19
Bildelementen (wobei benachbarte Regionen mit 2 Pixel Breite geringfiigig iiberlappen) und fiigen Nachbar-
regionen zusammen, wenn die geschitzten FluBkoeflizienten a; einander dhnlich sind. In einem zweiten Schritt
werden aus zwei moglichst groBen Regionen mit verschiedenen Tangentialebenen die 12 geschitzten FluB-
parameter herangezogen, um iiber die Beziehungen (2-47) die 5 Bewegungs- und 2 x 3 Strukturparameter
zu bestimmen. Mehr Details dieser Rekonstruktion sind in Abschnitt 2.3.4 diskutiert.

Wird anstelle der intensity-constancy assumption (3-19) das weniger restriktive Modell (3-23) verwendet, konnen
in gewissem Umfang Intensitatsinderungen, z. B. aufgrund von Reflexionseigenschaften, Beleuchtungsinderun-
gen, etc. kompensiert werden. Die radiometrische Verschiebungs- und Mafistabskorrektur hat sich vor allem im
Bereich der Stereobildzuordnung bewahrt. Die radiometrischen Kompensationsparameter (bo, b1) werden in der
Kleinste-Quadrate-Minimierung gemeinsam mit den Flulparametern (a;) mitgeschétzt, oder alternativ dazu
vorab bestimmt und in der Berechnung des temporalen Gradienten I; beriicksichtigt, so dal im wesentlichen
die Minimierungsaufgabe (3-38) zu ldsen ist.

3.3.7 Lokale Fenster

Findet eine noch stirkere Einengung des lokal betrachteten Bereiches statt, bedeutet dies Fenstergrofien, wie
sie auch bei lokalen Operatoren zur Extraktion von Punkten oder Kantenelementen iiblich sind. Tatsachlich
kann z. B. die Korrelation mit einer Fenstergrofie von 5 x 5 Bildelementen in erster Linie als MeBoperator
betrachtet werden, der bildelementbezogen eingesetzt hauptséchlich in Konkurrenz zu anderen pixelorientierten
Beobachtungsmodellen tritt, wie z. B. (3-19, 3-21, 3-23).

13Die GriBenangabe soll hier lediglich eine grobe Vorstellung iiber die Ausdehnung im Bild geben. Die Zahl der Konturpunkte
ist selbstverstindlich von Form und Texturierung des Objekts und vom Verfahren zur Lokalisierung der Konturpunkte abhéngig.
Der Auschnitt muf} in der Praxis selbstverstdndlich auch nicht quadratisch geformt sein.
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Geometrisch betrachtet wird der optische Flufi innerhalb des lokalen Fensters als konstant angenommen

u(z,y) = up (3-39)
v(z,y) = wvo.

Bedingt durch die kleine Fenstergrofle sind die durch Minimierung von
E(ug,v0) = / (VIT ( 1:0 > + I)? de dy — min
R 0

geschitzten Verschiebungen besonders texturabhingig und rauschanfillig. Die Urspriinge der Verschiebungs-
schitzung mit dem Modell (3-39) in Verbindung mit einer Minimierung nach dem Kleinste-Quadrate-Kriterium
finden sich in Cafforio und Rocca (1976, 1979) und in Limb und Murphy (1975). Wahrend Limb und Murphy den
Quotienten aus zeitlichen und rdumlichen Gradienten direkt niitzen und zeilenorientiert die Verschiebungskom-
ponente bestimmmen, wird in Cafforio und Rocca exakt der Weg der Kleinste-Quadrate-Bewegungsschétzung
aufgezeigt. Werden die polynomischen geometrischen Modelle als Generalisierung von (3-39) betrachtet, wird
deutlich, dafl diese frithen Arbeiten als Wurzel aller Kleinste-Quadrate-Bildzuordnungsverfahren auf ikonischer
Datenebene zu betrachten sind.

Lokale Bereiche des Bildes, die eine prazise Schatzung beider Verschiebungskomponenten gestatten, setzen eine
starke 1sotrope Textur voraus, wie sie an Grauwertecken im Bild vorkommt. Sind nicht beide Verschiebungs-
komponenten bestimmbar, z. B. entlang einer Kante (Aperturproblem), so kann anstelle von (3-39) auch die
Messung [, orthogonal zum Konturverlauf treten. Aus der bildpunktbezogenen Formulierung (3-20, 3-21)

lo = —L/|VI|

ergibt sich unter der Voraussetzung von lokal konstantem optischem Flufl (3-39) durch die Integration tiber den
lokalen Ausschnitt und die Minimierung gemif

/ (|VI|lp + I)* dz dy — min
R

eine fensterbasierte Schitzung von [ .

Die verschiedenen Formen der lokalen Bewegungsschitzung lassen sich wiederum einbringen in die flichen- oder
konturorientierten Glattheitsforderungen fiir das gesamte Bild, so daf sich hieraus eine Verallgemeinerung der
im Abschnitt 3.2 vorgestellten Ansétze von Horn und Schunk (3-24) bzw. Hildreth (3-28) ergibt.

Wird die fensterbasierte Bewegungsschiatzung in jedem Bildpunkt lokal ermittelt, impliziert das, dafl durch die
iberlappenden Fenster Bildinformation mehrfach geniitzt wird. Die Mehrfachnutzung hat Anandan (1987a,b)
populédr gemacht, wobei er durch Korrelation bildpunktbezogen Verschiebungsvektoren ermittelt, mit globaler
Glattheit integriert und dabei sowohl global als auch lokal eine sehr gute Schitzung des optischen Flusses erzielt.

3.3.8 Differentialgeometrische Modellierung der Bildfunktion

Mit der differentialgeometrischen Modellierung der Bildfunktion hat Nagel (1983) eine weitere Modellierungs-
komponente zur Schidtzung von Verschiebungsvektoren in lokalen Bildausschnitten eingebracht. Die Grundidee
dieses Ansatzes besteht darin, die Intensitatsstruktur des Bildes zu analysieren, um solche Bildausschnitte
zu lokalisieren, die die Schitzung beider Komponenten (3-39) gestatten. Durch die lokale Approximation der
Bildfunktion werden lokale Deskriptoren der Fenster punktbezogen bestimmt und zur Bewegungsschéitzung

herangezogen.

Nagel modelliert die Bildfunktion durch ein bivariates Polynom 2. Ordnung in den Bildkoordinaten (was in
entsprechender Weise fiir den optischen Flufl in (3-34) dargestellt wurde) und leitet daraus einen Operator fiir
die Lokalisierung von Grauwertecken ab. Wir werden darauf ausfiihrlich in Kapitel 4 eingehen.

Die lokale Approximation der Bildfunktion I(x) durch ein Polynom 2. Ordnung in x = (z,y)” kann gem#8

1 1
f(a:,y) = fo+ fex + fyy + '2'f;ca;$2 + f:cyxy + “Q'fyyyz
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bzw.
f(x) = f(x0) + VT (x0) x + %XTHf(Xo)X

dargestellt werden (vgl. (3-34)). Bezugspunkt der Reihenentwicklung ist xo = 0, d. h. es wurde ein lokales
Koordinatensystem verwendet, das in der Regel in die Mitte eines symmetrisch gewihlten Bildauschnittes
gelegt wird. Vf7' gibt die partiellen ersten Ableitungen, die Hesse-Matrix H; (siche auch Abschnitt 4.2.3) die
symmetrische Matrix der zweiten Ableitungen

Hf — ( fxx fxy )
fxy fyy
an. Zur Schitzung der innerhalb des lokalen Fensters um den Bezugspunkt xo konstant angenommenen Bewe-
gung (3-39) argumentiert Nagel mit zwei diskreten Bezugszeitpunkten. Die Erlduterung des Verfahrens mit zwei
Bildern ist tatsachlich anschaulicher, weshalb wir ebenfalls mit I(¢1) und I(ty = t1+6t) zwei aufeinanderfolgende
Bilder einer Sequenz ansprechen wollen. Nagel entwirft ein Iterationsschema zur Schétzung des Verschiebungs-

vektors ug!®. Zun#chst werden die Polynomparameter p = (fo, fz, - - -, fyy)T innerhalb des gewihlten Fensters
durch eine Kleinste-Quadrate-Schitzung aus

/ (I(x,t1) — f(x,p))? de dy — min
R

bestimmt, wobei das Rauschen in den abgetasteten Intensititswerten von I(x,t1) als additives weifles Gaufi’sches
Rauschen angenommen wird. Uber die Parameter p kénnen die geschitzten Funktionswerte f(x, y)'® der poly-
nomisch modellierten Bildfunktion direkt berechnet werden. Die zugehérigen Kovarianzmatrizen Cp und Cj sind
durch Fehlerfortpflanzung einfach bestimmbar. Unter Beachtung von Symmetrie und regelméafiger Rasterung
hat Nagel (1983) die Beziehungen zur direkten elementweisen Berechnung der Kovarianzmatrizen abgeleitet.

Zur iterativen Bestimmung der Verschiebung ug mit dem “Suchbild” f(x — ug) und dem “Referenzbild” I(x,t2)'®
kann die Minimierungsaufgabe mit den Intensititsdifferenzen

I = I(x,2) ~— f(x ~ up))
und der durch Fehlerfortpflanzung ermittelten Kovarianzmatrix Ct,
Cr =0’E+C;
gemaf
170y, 1, — min

formuliert werden. Das Rauschen im abgetasteten Bild I(x,?s) wurde wie schon bei I(x,%;) als Gauf’scher
weifler Rauschprozel angenommen. I; ist ein Spaltenvektor, in dem die Differenzen I; in den einzelnen Bild-
punkten innerhalb des Fensters vektororientiert abgelegt sind. Die Linearisierung nach ug fithrt zur iterativen

Schétzprozedur
(u0)1terationi = (uo)heration i—1 + dig.

Durch Fehlerfortpflanzung kann die Kovarianzmatrix fiir den geschitzten Verschiebungsvektor iy berechnet
werden. Nagel (1983) gibt auch hierfiir eine explizite Losung an, die im wesentlich zur Matrix W fiihrt, die
zur Formulierung der orientierten Glattheit eingesetzt wurde. Das bedeutet, dafl die 2 x 2 Kovarianzmatrix der

14Mit §t — O kann formal das Verfahren in die Betrachtungsweise eines momentanen Bezugszeitpunktes {iberfithrt werden. Da
mit der zeitdiskreten Betrachtung aber ein algorithmischer Lésungsweg aufgezeigt wird, wie von der differentiellen Argumentation
auf diskrete Bezugszeitpunkte tibergegangen werden kann, lohnt es den Nagel'schen Lésungsweg zu skizzieren. Deutlich wird dabei,
daf} durch die Diskretisierung der differentiellen Ansétze in der Regel die direkte Ldsung in ein Iterationsverfahren tibergeht.

15§ jst ein Vektor, der die Schitzung der Funktionswerte in allen Bildelementen der betrachteten Region enthalt.

16Der Suchradius ist durch die iiblicherweise kleine Fenstergrfie von f beschriankt, wenn die Bestimmung bei grofieren Verschie-
bung ug nicht erneut durchgefiihrt werden soll. Vertauschen der Rolle von Suchbild und Referenzbild impliziert, daf$ I (x — ug, t2)
bei jeder Iteration resampled werden muf.
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lokalen Schatzung direkt in die Gewichtung innerhalb des Regularisierungsterm eingeht. Grob gilt also, daff an
Grauwertecken eine genau Schétzung der Verschiebung méglich ist und deshalb eine geringe Gewichtung auf die
regularisierenden 1. Ableitungen des optischen Flusses ausgeiibt wird. Umgekehrt haben ungenaue Schiatzungen
eine entsprechend stérkere, zudem richtungsabhéngige Regularisierungswirkung. Eine ausfiihrliche Diskussion
erfolgte in Abschnitt 3.2. Damit ist auch die Verbindung zwischen der lokalen fensterorientierten Schitzung und
dem globalen, fiir das ganze Bild giiltigen Ansatz mit orientierter Glattheit (3-29) aufgezeigt.

3.3.9 Diskussion

Wie schon bei den Variationsansidtzen im vorhergehenden Abschnitt wurde die Frage der Naherungswert-
gewinnung fiir die Bewegungsschétzung in ortlich begrenzten Bildausschnitten nicht direkt bei den Ansétzen
mit besprochen. Der Standardweg besteht darin, eine Mehrebenenprozedur zu entwickeln. Ublicherweise findet
die Grobschétzung der Bewegungsparameter auf den groben Auflésungsstufen der Bildpyramide statt und liefert
die notige Ndherungsinformation fiir die Schatzung auf der néchst feineren Ebene der Pyramide. Der Prozef3
wird bis zur héchsten Auslosungsstufe, d. h. dem erfafiten oder auch geringfiigig geglatteten Bild fortgesetzt und
ermOglicht in vielen Féllen eine zuverlassige Bildzuordnung selbst bei sehr kleinen Bildausschnitten. Weitere
Aspekte pyramidaler Zuordnungsverfahren, insbesondere im Hinblick auf eine Alternative, den sog. Scale-Space,
werden wir im Kapitel 5 vertiefen.

Fiir die differentiellen Bildzuordnungsverfahren, insbesondere wenn sie wie in (3-31) Bewegungs- und Struk-
turparameter direkt als zu schitzende Parameter einbeziehen, wird oft betont, dafl Sie ohne Korrespondenz
zurechtkommen. Dies ist deshalb so bedeutend, da allgemein das Korrespondenzproblem, d. h. die Aufgaben-
stellung Merkmale in beiden Bildern zu identifizieren, die Projektionen ein und derselben Objektstruktur in der
3D-Welt sind, als sehr schwierig gilt. Betrachten wir den optischen Fluf} diskret in der Zeit, wie er bei der Reali-
sierung auch geschitzt werden kann, gibt u(x) einen Verschiebungsvektor an (was bei Normierung durch das
Zeitintervall auch als Verschiebungsvektorrate bezeichnet wird). Jeder Verschiebungsvektor definiert die Lage
korrespondierender Bildpunkte (x) und (x 4+ u(x)) im Stereopartner, d. h. approximiert die Korrespondenz der
elementarsten Merkmale des Bildes, namlich der Bildelemente selbst (sieche auch Weng et al., 1992).

Eines der schwierigsten Probleme bei der Schatzung von Bewegung im Bild ist die Lokalisierung von Bewe-
gungsdiskontinuitaten. Wird die Objektform lokal durch schwach gekriimmte oder ebene Fliachen approximiert,
sind die Objektrander und die Unstetigkeiten innerhalb der Randbeschreibung die natiirlichen Grenzen der
lokalen Ausdehnung, die in der Projektion die entsprechende lokale Begrenzung des Bildausschnittes festlegen.
Schwierigkeiten bei der Bildzuordnung aufgrund der Okklusion von Objekten oder Objektteilen gehen mit der
Diskontinuitétsproblematik einher, insbesondere bei groferer 3D-Bewegung (insbesondere Translation) zwischen
zwel Bezugszeitpunkten.

Wie schon bei den globalen Ansitzen (Abschnitt 3.2) werden die konturorientierten Schétzverfahren als eine
Moglichkeit betrachtet, um die Bewegungsdiskontinuitaten an den Réndern von meist geschlossenen Konturen in
die Bewegungsschitzung einzubeziehen. Solange die Konturen mit Texturkanten auf einem glatten Oberflachen-
ausschnitt korrespondieren, sind die Voraussetzungen fiir die Formapproximation gem8 (3-32, 3-33, 3-37) in der
Regel gegeben. Gleiches gilt prinzipiell, wenn die Kontur mit einer Oberflichendiskontinuitét korrespondiert,
solange der von der Kontur eingeschlossene Ausschnitt der entsprechenden Flachenbeschreibung geniigt. Ein
Problem der konturorientierten Verfahren wird dabei offensichtlich: die starke Abhéngigkeit von der Qualitét
der vorausgehenden Segmentierung des Bildes. Besitzt umgekehrt die Prozedur zur Bewegungsschétzung eine
Moglichkeit, um aus den extrahierten Konturen diejenigen zu detektieren, die mit Bewegungsdiskontinuitéten
korrespondieren, wird dadurch das Segmentierungsresultat um eine weitere Interpretationskomponente ergéinzt.

Die Verfahren zur Lokalisierung von Bewegungsdiskontinuititen haben bislang ein Experimentierstadium kaum
iiberschritten. Es gibt zwar klare Vorstellungen iiber die grundsitzliche gegenseitige Abhéngigkeit von Bewe-
gungssegmentierung im Bild und Szenensegmentierung (Diskontinuitéten des optischen Flusses und dessen er-
ster Ableitung korrespondieren mit C°- und C!-Diskontinuititen der 3D-Oberfliche, Okklusionskonturen und
-regionen, die eine Untermenge in den Diskontinuititen des optischen Flusses bilden, korrespondieren mit ent-
sprechenden 3D-Konturen und verdeckten Flachen (Waxman et al., 1987 - siehe auch Abschnitt 3.1), aber
wenig Konsens, dieses “Huhn-oder-Ei-zuerst”-Problem (Negahdaripour und Lee, 1992) anzupacken. Wiére eine
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der Aufgaben (z. B. die optische FluBmessung) prazise gelost, wiirde dies die jeweils andere Aufgabe (z. B. die
Szenensegmentierung) wesentlich erleichtern. Wir werden die Komplexitiat des Problems in Abschnitt 3.5 noch
néher betrachten.

Anstatt die Vorschlidge zur Segmentierung (z. B. Waxman und Wohn, 1985, Adiv, 1985, Hoff und Ahuja, 1986,
Waxman et al., 1987, Meygret und Thonnat, 1990, Negahdaripour und Lee, 1992) einzeln zu betrachten, sollen
mehr grundsétzlich die wesentlichen Gesichtspunkte herausgearbeitet werden:

1. Meist werden die Residuen(quadratsumme) der MeBdaten nach einer Kleinste-Quadrate-Schitzung gete-
stet, wobei Inkonsistenz mit dem Modell, z. B. einer schwach gekriimmten Oberfliche, die Messung und
das Modell in Frage stellen.

2. Um moglichst grofie zusammenhéngende Regionen zu finden, werden kleine, lokal benachbarte Aus-
schnitte zusammengruppiert, wenn die geschatzten FluBparameter einander ahnlich sind. Ebenso kénnen
die FluBparameter in Strukturparameter (lokale Oberflichenneigung, etc.) transformiert und diese auf
Ahnlichkeit gepriift werden.

3. Die Vergroflerung der Fenstergrofe fiir ein gewihltes geometrisches Modell {iber bildpunktorientierte Re-
gionenwachstumsverfahren oder entsprechend dem zuvor angedeuteten Gruppierungsverfahren geht einher
mit der Suche nach der bestméglichen Modellbeschreibung, wobei vor allem (3-32, 3-33, 3-37) konkurrieren.

4. Die Beziehungen (3-34) zwischen den lokal geschétzten optischen Fluffparametern und den Ableitungen des
optischen Flusses lassen theoretisch Vorinformation fiir die globalen Regularisierungsansitze aus lokalen
Schétzwerten gewinnen. Diese Vorinformation konnte entsprechend dem von Terzopoulos présentierten
Vorschlag (3-4) direkt einbezogen werden.

5. DaB die Segmentierung mit der 3D-Interpretation einhergeht, zeigt sich beispielsweise bei den kontur-
orientierten Verfahren, mit der Interpretation
- Texturkante, wenn die Kontur innerhalb einer glatten Region liegt,
- Diskontinuitét, wenn der optische Flufl bzw. dessen erste Ableitung zwischen zwei Regionen an der
gemeinsamen Konturlinie entsprechend stark differiert.

In der Regel werden auch Regionen bleiben, die zu rauh sind, um durch eine glatte Fliche beschrieben werden zu
kénnen. Ebenso Regionen, die zu wenig Textur aufweisen, um eine aussagekriftige Beurteilung zu erméglichen.
Auch Okklusionsgebiete zdhlen zu den schwer detektierbaren Regionen, zumal der entsprechende Ausschnitt
der Szene nur in einem Bild abgebildet ist.

Ein letzter Aspekt, den wir diskutieren wollen, hat vor allem fiir die Punktverfolgung grofle Bedeutung. Ver-
fahren, wie die Bewegungsschitzung aus langen Sequenzen (Teil III) profitieren algorithmisch von wenigen
ausgewihlten Punkten, an denen die Verschiebung sehr prizise in beiden Komponenten bestimmbar ist. Nagel
(1983) hat nachgewiesen, dal an Grauwertecken die lokale punktbezogene Information (1. und 2. Ableitung
der Bildfunktion) hierfiir ausreicht. Mit wachsender Fenstergrofie (Nagel extrahiert die Eckpunkte aus einer
diskreten 3 x 3 Umgebung) und der Einbeziehung von Objektformapproximation wird eine mdogliche Unbe-
stimmbarkeit als “Aperturproblem im Grofien” bezeichnet. Bildausschnitte, die eine sehr gute Bestimmbarkeit
ermoglichen (allgemeinere Zusammenhinge werden im Kapitel 4 diskutiert), sollten zur lokalen Schédtzung des
optischen Flusses entsprechend ausgewihlt werden. Die lokale Bestimmung der optischen Flufiparameter kann
durch ein Verschiebungsvektorfeld der Region dargestellt werden, d. h. im Prinzip ist es moglich, jeden beliebigen
Punkt der Region weiterzuverfolgen. Ublicherweise wird die Fenstermitte oder der mit den Gradientenquadra-
ten gewichtete Schwerpunkt als Bezugspunkt definiert. Dieser Ablauf steht in umgekehrter Reihenfolge zu den
merkmalsbasierten Zuordnungsverfahren. Dort werden in jedem der Bilder unabhéngig Punktmerkmale detek-
tiert und lokalisiert. Nach erfolgreicher Zuordnung gibt die Positionsdifferenz den Verschiebungsvektor zwischen
zwei Bezugszeitpunkten an. In den Kapiteln 4 und 5 werden wir an Experimenten die Vor- und Nachteile beider

Verfahren aufzeigen.
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3.4 Ein Vergleich von Variations- und Kleinste-Quadrate-Formulierungen

In den beiden vorausgehenden Abschnitten lag der Schwerpunkt darin, die Vielfalt der Verfahren zur Bestim-
mung der Bewegung im Bild unter Einbeziehung verschiedenster Modelle aufzuzeigen. Die Formulierungen der
Optimierungs- oder Minimierungsaufgaben kénnen abhéngig von der zu bestimmenden Gréfie in zwei Gruppen
unterteilt werden: Die eine Gruppe zielt auf die Bestimmung einer unbekannten Funktion, z. B. des optischen
Flusses u(z,y,1) oder eines Hohenmodells Z(X,Y), die zweite Gruppe auf die Schatzung von Parametern. Zur
ersten Gruppe haben wir die Grundlagen und Losungswege in den Abschnitten 3.1 und 3.2 besprochen. Der
Ubergang von der kontinuierlichen Formulierung der Optimierungsaufgabe (Zielfunktion, Euler’sche Gleichun-
gen) zur diskreten Approximation der Euler’schen Gleichungen ist ein fiir die algorithmische Lésung der Auf-
gaben entscheidender Schritt, den wir am Beispiel des von Horn und Schunk (1981) présentierten Relaxations-
algorithmus sehr ausfiihrlich dargelegt haben. Im Gegensatz dazu beinhalten die in Abschnitt 3.3 vorgestellten
Ansétze die Schitzung von Parametern und werden vorwiegend direkt in die Standardform Kleinster-Quadrate-
Ansitze gebracht. Wird die Integration iiber die betrachtete Region durch eine Summation iiber alle Me3daten-
positionen (z. B. alle Bildelemente oder alle Bildelemente entlang einer Kontur) ersetzt, ist der Ubergang zur
datendiskretisierten Darstellung der Zielfunktion vollzogen. Im Gegensatz zu den Variationsanséatzen wird als zu
bestimmende Gréfe nicht die Funktion u, sondern werden die optischen FluSparameter eingefiihrt, die aufgrund
von (3-34) auch durch den Verschiebungsvektor uo und die partiellen Ableitungen (u,,---,uyy) interpretiert
werden konnen.

3.4.1 Bildzuordnung in der Photogrammetrie

Die wesentlichen Arbeiten zur Bildzuordnung in der Photogrammetrie lassen sich alle der Gruppe der Parame-
terschitzverfahren zuordnen. Obwohl sie vorwiegend zeitdiskrete Stereo- oder Multibildkonfigurationen'”
Bildverbandes zugrunde legen, lassen sie sich im Kontext der vorgestellten Bildfolgenansatze diskutieren und
einordnen. Dies wollen wir im folgenden in knapper Form tun. Einer Gruppe dieser Arbeiten liegt ein Konzept
zugrunde, das in enger Verbindung zu den Variationsansitzen zur Schitzung des optischen Flusses steht. Die Dis-
kussion der Gemeinsamkeiten und Unterschiede gibt ein tieferes Verstdndnis fiir die Querbeziehungen zwischen
den Ansitzen und Losungswegen der sich in der mathematischen Formulierung grundlegend unterscheidenden
Arbeiten.

elnes

Sieht man von einigen wenigen merkmalsbasierten Arbeiten ab (z. B. Forstner, 1986, Schenk et al., 1990,
Miiller und Hahn, 1992), niitzen die Ansidtze zur Bildzuordnung in der Photogrammetrie hauptsichlich die
ikonische Bilddatenreprdsentation. Im wesentlichen gehen die Intensitdten oder Intensitatsdifferenzen, die ein
projizierter Punkt der Szene in allen beteiligten Bildern hervorruft, in die Zielfunktion ein. Das Aquivalent zur
Intensitatsdifferenz zweier Bilder bildet der diskretisierte temporale Bildgradient.

Die Betrachtungen von Forstner (1982) zur geometrischen Genauigkeit der Bildzuordnung haben viele Gemein-
samkeiten mit Limb und Murphy (1975), die ebenfalls zwei konstant angenommene Verschiebungsparameter
innerhalb eines Bildausschnittes schitzen. Der Affinansatz (3-37) zur Modellierung der geometrischen Transfor-
mation zwischen Bildauschnitten wurde von Ackermann (1984) in Kombination mit dem radiometrischen Modell
(3-23) présentiert. Die experimentellen Erfolge (z. B. Pertl, 1984) dieser “Hochgenauen Kleinste-Quadrate-
Bildkorrelation” haben der digitalen Verarbeitung der Bilder in der Photogrammetrie starke Impulse verliehen.
Griin (1985a) greift den Vorschlag von Ackermann auf und setzt dariiber hinaus voraus, daff die relative oder
aufere Orientierung bekannt ist. Diese Vorinformation fithrt er in Form einer Schnittbedingung (Kollinearitat)
in das Modell ein. Die Objektkoordinaten des Schnittpunktes und dessen projizierte Bildkoordinaten (ein Punkt
innerhalb des affin zugeordneten Bildauschnittes) werden simultan bestimmt. Die Erweiterung dieses Konzepts
auf mehrere Bilder und eine sehr detaillierte Beschreibung vieler, fiir die algorithmische Losung wichtiger Aspek-
te (z. B. die Gewinnung von Niherungswerten) der als “Multi Photo Geometrically Constraint matching” be-
zeichneten Prozedur sind in Baltsavias (1991) dargestellt. Der klassische Weg, die bekannte Orientierung eines

"Mit dem Begriff des Stereobildpaares werden implizit zum Teil epipolare Bildgeometrie zugrundegelegt, vor allem bei der
Stereobildfolge. Oft werden auch die nicht epipolar rektifizierten Bilder damit gemeint, deren relative oder dufiere Orientierung
gegeben ist. Wir wollen hier unter Stereobildern Bildpaare einer Szene verstehen, bei denen lediglich die innere Orientierung
explizit bekannt ist, die in der Regel durch Kalibrierung bestimmt wurde. Obwohl das “trinocular stereo” eine Generalisierung des
Stereobegriffes iiber mehr als zwei Bilder impliziert, wird bei mehreren Bildern oft auch explizit von Multibildzuordnung gesprochen.
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Bildpaares einzubeziehen besteht darin, die Bilder auf Normalbilder zu transformieren (Kreiling, 1976). Sehr
umfangreiche Untersuchungen zur Objektpunktkoordinierung und Erfassung von Gelandemodellen mit Nor-
malbildern haben den Nachweis des hohen Qualititspotentials (1/10 000 der Flughohe) bei der automatischen
Messung mit Bildzuordnungsverfahren erbracht (Hahn und Forstner, 1988, Hahn, 1989). Sie waren eine entschei-
dende Grundlage fiir die Entwicklung des Programmsystems MATCH-T (Ackermann und Krzystek, 1991), das
heute bislang als eines der wenigen bildzuordnungsbasierten Produkte in der photogrammetrischen Praxis zur
automatischen Oberflachenrekonstruktion aus digitalen Luftbildern eingesetzt wird. Zur Bildzuordnung (inten-
sitdtsbasiert und merkmalsbasiert) wurde in diesen Untersuchungen das affine Modell verwendet, das um die
Epipolarrestriktion erweitert, d. h. mit 3 unabhéngigen geometrischen Parametern formuliert wurde. Aus den
resultierenden Parallaxen lassen sich mit der bekannten Orientierung 3D-Objektpunktkoordinaten ermitteln,
die wiederum die primére Information fiir die Interpolation bzw. Approximation der Gelandeform durch Ober-
flichenmodelle darstellen. Auf die Diskussion verschiedener Aspekte der Regularisierung und finite Elemente
Modellierung auch beztiglich der Erfahrungswerte aufgrund dieser Untersuchungen zur Geldndemodellierung sei
hier verwiesen (siche Abschnitt 3.1).

Die Bewegungsschiatzung unter der Annahme von Starrheit (3-31) hat mit den 3D-Bewegungs- und Struktur-
parametern in direkter Weise zu bestimmende Groflen des Objektraumes in den Ansatz einbezogen. Konzepte
mit dhnlicher Intention, die zudem hinsichtlich der Mehrbildzuordnung allgemeiner formuliert wurden, sind von
Helava (1988) unter dem Begriff “Object-Space Least-Squares Correlation”, von Wrobel (1987) mit “Facets
Stereo Vision” und von Ebner et al. (1987) prisentiert worden. Gemeinsam ist all diesen Arbeiten, daf3 sie ein
ortsfestes Referenzsystem in der stationéren Szene festlegen und das Objekt durch zwei Flachen modellieren,
néamlich eine geometrische und eine intensitétsbezogene Oberflache. Die beiden Flachen werden durch eine fi-
nite Elemente Modellierung approximiert, wobei iiblicherweise eine regelméaflige, meist quadratische Rasterung
zugrundegelegt wird. Die Hohen bzw. Intensitdtswerte in den Knotenpunkten sind zu bestimmen. Zwischen den
Knotenpunkten wird die Formbeschreibung durch einen entsprechenden Interpolator festgelegt, wobei vorwie-
gend ein bilineares Interpolationsmodell verwendet wird. Die Rasterung fiir die Intensitatsoberflache orientiert
sich am Bildelement, d. h. der Rasterabstand wird grob durch die Grofle eines Pixels in der Bildebene multipli-
ziert mit dem Mafstabsfaktor der Aufnahme abgeschatzt. Da die geometrische Oberfliche meist viel glatter ist
als die Intensitdtsoberflache, wird hier eine entsprechend grébere Rasterung gewiahlt. Experimente und Details
der algorithmischen Realisierung dieser Ansitze sind in Heipke (1990), Zheng (1991) und Weisensee (1991)
dargestellt.

Diese auf die Modellierung im Objektkoordinatensystem konzentrierten Ansétze lassen sich alle der Gruppe der
monolithischen Algorithmen zuordnen (siche Abschnitt 2.4.1). Die beobachteten Daten sind die in der Bild-
ebene registrierten‘Intensitatswerte. Die Modellbildung beinhaltet die Hypothese einer stationiren Szene, deren
Geometrie durch eine einfache, parametrische Oberflichenform beschrieben werden kann. Dieser geometrischen
Formbeschreibung wird zusitzlich eine intensititsbezogene Oberfliche iiberlagert, die auch als Orthophoto in-
terpretiert werden kann. Die geometrische Beziehung zwischen Bild- und Objektraum ist durch die Perspektive
gegeben, wobei meist vorausgesetzt wird, dafl innere und dufiere Orientierung der Bilder bekannt sind. Erfolg-
reiche Experimente mit diesen Ansétzen sind bislang vor allem mit synthetischem Bildmaterial in Simulationen
prasentiert worden. Algorithmische Schwierigkeiten ergeben sich aus der Regularisierung (Wrobel, 1989, Fra-
nek und Miller, 1990) und der Rasterung der geometrischen und intensitatsbezogenen Oberflichen (dichte
Raster erhohen betréchtlich die Zahl der zu schitzenden Parameter, wobei die Zahl der Iterationen bis zur
Konvergenz der Prozedur mit ansteigt (Heipke, 1990)). Da die monolithischen Ansétze hauptsachlich aufgrund
der inversen Perspektive (2D-Intensititen sind beobachtet, 3D-Formparameter zu rekonstruieren) zu den sehr
schlecht gestellten Aufgaben zéhlen (Ackermann und Zheng, 1990), sind neben Stabilisierungsfunktionalen vor
allem auch stabilisierende Prozeduren sehr wichtig. Hierfiir werden generell hierarchische Vorgehensweisen auf
der Basis von Bildpyramiden und Mehrgitterreprisentationen (vor allem fiir die Hohenmodelle) verwendet,
wie sie in Abbildung 3.3 dargestellt sind. Eine sehr grofie Schwierigkeit stellt vor allem die physikalische Mo-
dellierung dar. Die Beziehung zwischen der optischen Dichte an der Objektoberfliche und den registrierten
Intensitéten in allen beteiligten Bildern sind sehr komplex und beinhalten Beleuchtungs- und Reflexionsmodelle
mit sehr vielen Unbekannten (Wrobel, 1988, Weisensee, 1991). Hier sind starke Vereinfachungen iiblich (Lam-
bert’sche Oberfliche: perfekt diffuse Reflexion, ruhende weit entfernte Lichtquelle, etc.), so daf in der Praxis die
Modellierung in der Regel durch eine radiometrische Korrektur zwischen Intensitdtsbild und optischer Dichte
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des Objekts entsprechend (3-23) lokal approximiert wird. Obwohl auch viele weitere Probleme, wie z. B. die
automatische Lokalisierung von Okklusionen und Diskontinuitdten durchaus klar erkannt sind (z. B. Wrobel,
1989), stehen die Entwicklungen diesbeziiglich bislang noch am Anfang. Einige Experimente hierzu wurden
von Zheng und Hahn (1990) présentiert, die zur Detektion von Diskontinuitits- und Okklusionsregionen die
robuste Parameterschitzung eingesetzt haben. Die gesamte prozedurale Entwicklung dieser aus theoretischer
und praktischer Sicht sehr interessanten monolithischen Ansédtze wird sicherlich noch einige Zeit in Anspruch
nehmen. Moglicherweise fiithrt der Weg zum Erfolg auch zuriick zur Zerlegung des monolithischen Ansatzes in
weitgehend unabhingige Komponenten (Bildzuordnung, -segmentierung, 3D-Rekonstruktion, -Segmentierung,
etc.), die dann durch Integration sehr viel flexibler und robuster eine - den monolithischen Formulierungen
iiberlegene - Gesamtlésung herbeifiithren (Aloimonos, 1989).

3.4.2 Variations- versus Kleinste-Quadrate-Formulierung: Ein Beispiel

In den bislang besprochenen Arbeiten der photogrammetrischen Gruppe haben wir eine Entwicklungsrichtung
ausgelassen, die in der Aufgabenstellung in enger Verbindung zu den Variationsansitzen zur Schitzung des opti-
schen Flusses stehen. Rosenholm (1986), Rauhala (1986) und Li (1989) haben ein Konzept vorgestellt, das auch
als “Multipoint Matching” Prozedur bezeichnet wird. Die Prozedur setzt ein epipolar entzerrtes Bildpaar voraus.
Zu bestimmen ist ein Feld von Parallaxen, d. h. die diskrete Version einer skalarwertigen Parallaxenfunktion.
Die Bildebene wird hierzu aufgerastert, wofiir z. B. Rosenholm (1986) eine quadratische Rasterung mit einem
Knotenabstand von 8 Bildelementen bei seinen Experimenten zugrundegelegt hat. Zur Regularisierung werden
vorwiegend die zweiten Ableitungen der Parallaxenfunktion in den Knotenpunkten verwendet. Innerhalb jeder
Rastermasche wird ein Bilinearinterpolator als Approximationsmodell fiir die Flachenbeschreibung verwendet.
Radiometrisch werden zwischen den beiden Bildern die zwei Parameter - offset und gain - geméaf (3-23) zur
Korrektur verwendet. Eine Erweiterung auf 6 radiometrische Parameter mit positionsabhéngigen Koeffizienten
hat Rosenholm (1988) vorgeschlagen.

Zum Vergleich haben wir in Tabelle 3.1 den Multipoint-Ansatz von Rosenholm (1986) der Formulierung des
optischen Flusses von Horn und Schunk (1981) gegeniibergestellt. Der Vergleich eines lokalen intensitéitsbasier-
ten Ansatzes mit der globalen Bestimmung des optischen Flusses ist in Hahn und Prof (1981) aufgearbeitet.
Signifikant unterschiedlich ist zunichst vor allem die Formulierung der Ansétze in kontinuierlicher bzw. diskreter
Form. Die Intensitatsfunktion, der optische Flu und die Ableitungsfunktionen entsprechen bei diskreter Formu-
lierung den Intensitétswerten in den Bildpunkten, einem Verschiebungsvektorfeld und den diskret formulierten
Gradienten.

Die Intensitédtsdifferenzen Ir(z,y) — I1(2 + p,y) haben gemaB (3-18, 3-19) ein entsprechendes Gegentiber in
der nichtlinearen optischen FluBgleichung. Im Gegensatz zum optischen FluB (u,v)7 ist die Parallaxenfunktion
{p) allerdings nur skalarwertig formuliert. Die Parallaxen in allen Bildpunkten sind beim Multipoint Matching
itber eine Bilinearfunktion auf relativ grob (z. B. 8 x 8 pixel) gerasterte Stiitzpunkte p® bezogen. Die zu
bestimmende Grofle bei der Variationsformulierung ist die vektorwertige Funktion u(z,y), wahrend bei der
Kleinste-Quadrate-Formulierung die Parameter p@, d. h. die Parallaxen in den grob gerasterten Gitterpunkten,
ermittelt werden. Die Losung bei kontinuierlicher Formulierung fiihrt zu den Euler’schen Gleichungen. Fir die
Parameterschédtzung wird mithilfe von N&herungswerten nach den Parametern linearisiert und iterativ iiber
die Losung der Normalgleichungen die optimale Schitzung erzielt. Da die digitalen Bilder grundsétzlich nur
datendiskret vorliegen, mufl eine Diskretisierung der Euler’schen Gleichungen erfolgen. Dabei wird bei der
Schétzung des optischen Flusses in jedem Bildelement ein Verschiebungsvektor bestimmt, d. h. die diskretisierten
Differentialgleichungen fiihren zu einem nichtredundanten Gleichungssystem. Bei Nb Bildelementen sind dabei
2Nb Gleichungen mit 2Nb Unbekannten zu lésen. Dem steht bei Multipoint Matching ein hochredundantes
Gleichungssystem mit betrachtlich geringerer Anzahl Unbekannter (siehe Tabelle 3.1) gegeniiber.

Wahrend beim optischen Flufl durch eine isotrope Glattung mit den ersten Ableitungen iiberhaupt erst das
Aperturproblem tiberwunden wird, d. h. die Bestimmbarkeit der zweidimensionalen Verschiebung erméglicht
wird, tritt dieses Problem bei Multipoint Matching durch die grobe Rasterung in wesentlich entschérfter Form
auf. Dennoch hat Rosenholm seinen Ansatz damit motiviert, dal er Gebiete mit sehr schwacher Textur zu
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3.4 Ein Vergleich von Variations- und Kleinste-Quadrate-Formulierungen

3 Ebenen der

Rekonstruktionsresultate der entsprechenden Pyramidenebenen
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Abbildung 3.3: Bildpyramide und rekonstruiertes DHM (aus Ackermann und Hahn

Bildpyramide eines Stereobildpartners. Rechts
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Tabelle 3.1: Vergleichende Gegeniiberstellung der Variationsformulierung von Horn und Schunk (1981) und der

3. SCHATZUNG DES OPTISCHEN FLUSSES

Variationsformulierung

(Horn und Schunk, 1981)

Kleinste-Quadrate-Formulierung

(Rosenholm, 1986)

Ansatz

kontinuilerlich formuliert in Raum u. Zeit

| diskret formuliert in Raum u. Zeit

Zielfunktion

E(u) = A [5(VITa+ L)? dz dy+
Jp(IVu® + |[Vv]?) de dy

— min

() = Zp(he,9) = L P )+
213(1755D Wig +py® Wiy +p§?z Wag —I~p$y wgy)
— min

VI - Intensititsgradienten (Iy, I;)T
I - Intensitatsgradient nach der Zeit
{(z,y) - Bildebene

u - optischer Fluf u = (u, v)T

Vu, Vo - Gradienten des optischen Flusses
(1. Ableitung nach z bzw. y)

A - Regularisierungsfaktor (glob. Gew.-faktor)

I, I - Intensititen eines Bildpaares

(z,y) - Position der Bildelemente

p — z-Parallaxen in (z,y)

= Bilinearfunktion von p® (4 Nachbarn)
p® — z-Parallaxen in Gitterpunkten

pg)[y] - diskrete 1. Ableitung nach z bzw. y

pgx[yy] - diskrete 2. Ableitung nach z bzw. y

Schatzung von

wy[g) - Gewichte der 1. bzw. 2. Abl. von p©

Variationsfunktion u(z,y)
(optischer Fluf)

Parameter p©
(Parallaxen in Gitterpunkten)

Lésung

Euler’sche Gleichungen,
Differentialgleichungen:
AW2y = 2y + LIyjv+ L1
AV2y = I Iyu + Ijv + I,

Differentiation nach den Parametern,
Normalgleichungen:

N&p® = ATI

(explizit nicht aufgefiihrt)

V? - Laplace-Operator

N, A - Normalgleichungs-, Designmatrix
6p9,1 - Zuschlige zu Niherung p®, Beob.-en

Diskretisierung

Iyy,4) - diskrete Abl. in allen Bildelem. (z,y)
u - Verschiebungsvektorfeld (2D)

p® - Parallaxenfeld (1D)

Losungsweg, Anzahl zu schitzender Gréfien Nu

Approx. des Laplace durch Differenzen-
operator zur Vermeidung einer Inversion

— Relaxationsalg.(3-27), lokale Berechnung
Iterationen: sehr grofle Anzahl

Inversion der Normalgleichungsmatrix

globale, direkte Berechnung
Iterationen: grofie Anzahl

2 Unbek. aus zwei Restriktionen pro pixel,
bei Nb Bildelementen: Nu = 2Nb

bei Ng Gitterpunkten, z.B. Ng = 322 bei
Nb=2562, Nu= Ng < Nb

Kleinste-Quadrate-Prozedur von Rosenholm (1986)
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tiberbriicken, d. h. ein “Aperturproblem im Grofien” zu iiberwinden sucht. Durch die Ableitungen der Par-
allaxen in den Stiitzstellen ist dies auch garantiert. Die individuelle Gewichtung der quadrierten ersten und
zweiten Ableitungen ist potentiell wesentlich flexibler als die isotrope Gewichtung bei der Variationsformulie-
rung von Horn und Schunk. Die eigentliche Schwierigkeit besteht aber darin, individuelle Gewichte automatisch
zu gewinnen, wofiir keine iiberzeugenden Vorschlige in diesen Arbeiten gemacht wurden. Eine betrachtliche
Regularisierung stellt auch die Bilinearapproximation der Parallaxenfunktion dar, die letztendlich bewirkt, daf§
bei 8 x 8 Bildpunkten pro Rastermasche eine entsprechend starke Glattung erzielt wird.

Beide Ansitze berichten iiber sehr viele notwendige Iterationen bis zur Konvergenz der Prozedur. Verantwort-
lich hierfiir sind zum einen die Linearisierung der nichtlinearen Schitzaufgabe, zum andern die Lésung des sehr
groBen diinn besetzten Gleichungssystems durch einen Relaxationsansatz, wie er von Horn und Schunk aus-
gearbeitet wurde. Deutliche Vortelle beim Lsungsweg von Horn und Schunk sind die simple Algorithmik, die
nur lokale Berechnungen beinhaltet und deshalb eine Verarbeitung auf Parallelrechnerarchitekturen nahe legt.
Die dichte Rasterung gestattet es, auch lokale Effekte sehr gut zu reprisentieren, hat aber den Nachteil, daf
die lokale Redundanz und damit insbesondere die Zuverldssigkeit der Schatzung sehr viel geringer ist. Unter
der Voraussetzung, dafl das Interpolationsmodell fiir die Parallaxen innerhalb der vordefinierten Stiitzstellen
als hinreichende Approximation der projizierten Objektoberfliche betrachtet werden kann, sollten deshalb die
in den Knotenpunkten geschétzten Parallaxen eine hohere Genauigkeit aufweisen. Die Regularisierung nimmt
beim Multipoint Matching, verglichen mit der dichten Rasterung beim optischen Flu8, eine eher untergeordnete
Rolle ein. Dafiir spricht auch der Vorschlag Rauhala’s (1988), die Gewichte fiir die Ableitungen von Iteration
zu Iteration zu verringern, so dafl sie anfangs dazu beitragen, dafi eine Optimallosung gefunden wird und in
der Losung dann bei geringem Gewicht eine genauere Schitzung erzielt werden kann. Die Lokalisierung und
Berticksichtigung von Diskontinuitdten auf dem groberen Stiitzpunktraster ist von Li (1989) ausgearbeitet wor-
den. Der sehr viel einfachere Weg, Diskontinuitit auf dem hochaufgelsten Pixelraster direkt zu reprisentieren,
erscheint allerdings wesentlich eleganter und beziiglich der Datenstruktur effektiver als der Vorschlag von Li.

Sowohl gréfere Konvergenzradien, als auch einen betrachtlichen Gewinn an Effizienz hat Li durch die Verwen-
dung von Bildpyramiden in einer hierarchischen Prozedur mit Mehrgitterreprisentation der Parallaxenstiitz-
stellen experimentell nachgewiesen. Die Erweiterung auf ein zweidimensionales Vektorfeld bei nichtepipolarer
Geometrie wurde von Xiao et al. (1988) vorgeschlagen.

Aus heutiger Sicht erscheinen manche Begriffe fiir die in der Photogrammetrie ausgearbeiteten Zuordnungsver-
fahren nicht geniigend spezifisch ausgewahlt. Das least squares matching (Ackermann, 1984) wird, zumal nahezu
alle Zuordnungsverfahren nach Kleinste-Quadrate-Kriterien formuliert sind, deshalb heute auch als area based
matching, oder auch, da Intensitdtswerte direkt einbezogen werden, als intensity based maiching bezeichnet.
Vollig verkehrt erscheint die Bezeichnung single point matching (Rosenholm, Li), da die geometrischen Trans-
formationsparameter (affin oder quadratisch) gemaf Abschnitt 3.3 Flichenausschnitte der Bilder zuordnen und
auch in der 3D-Welt als Strukturparameter entsprechender Oberflachen interpretierbar sind. Wird das flachen-
basierte Zuordnungsresultat auf ein punktbezogenes Resultat reduziert (Verschiebungsvektor), so beinhaltet
dies eine gewisse Willkiir in der Punktauswahl (z. B. der Fenstermitte oder des gradientengewichteten Schwer-
punktes) innerhalb der Fliache und auch einen Verlust flichenspezifischer Zuordnungsinformationen. Anstelle
der begnifflichen Verallgemeinerung auf multipoint matching wire eine treffendere Bezeichnung die “Schétzung
eines Parallaxenfeldes oder -modells” in grob gerasterten Stiitzstellen. Durch das zugrundegelegte Interpolati-
onsmodell handelt es sich aber beim multipoint matching auch um eine flachenbasierte bzw. intensititsbasierte
Zuordnung, fiir eine in der Regel groBe Bildregion.

3.5 BildfluBparadigma

Dafl der Themenbereich “Bildzuordnung” keineswegs eine abgeschlossene Theorie besitzt, bei dem die Metho-
den soweit entwickelt sind, dafl sie zur Zuordnung z. B. bei Bildsequenzen nur noch eingesetzt werden miissen,
ist aus den vorangegangenen Diskussionen sicherlich deutlich geworden. Ein sehr haufig postulierter Anspruch
an den MefiprozeB der Bewegung in der Bildsequenz ist, daf er sich am Leistungspotential des menschlichen
visuellen Systems orientieren soll. Dabei geht es nicht darum, eine Kopie des menschlichen visuellen Systems
zu entwerfen. Hochberg (1987) driickt das so aus: Machines should not see as people do, but must know how
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people see. Das Wissen um wie bzw. was Menschen sehen, liegt aber leider auch nicht als eine in sich geschlos-
sene Theorie vor. Den bislang bemerkenswertesten Ansatz zu einer um eine Computational Theory erweiterte
Representational Theory of Mind hat Marr (1982) ausgearbeitet. Das tragende Paradigma in seiner Arbeit ist
die Transformation sensorischer Daten in symbolische Daten, wobei Prozesse, Reprdsentationen und Kontroll-
mechanismen die Strukturelemente eines Bildinformation verarbeitenden Systems darstellen. In dieser Theorie
kénnen viele Prozesse weitgehend unabhingig voneinander betrachtet werden, ergénzen sich aber bei der Zu-
sammenfiihrung auf dem entsprechenden Reprisentationsniveau. Zu diesen Prozessen sind die verschiedenen
Verfahren der Bildzuordnung und auch der Segmentierung zu zdhlen. Aus heutiger Sicht wird die Hypothese
weitgehender Unabhingigkeit der Einzelprozesse zunehmend in Frage gestellt.

Dafl der Mensch in der Lage ist, aus der stereoskopischen Betrachtung eines Zufallsmusters Form zu erkennen,
komplementédr aber auch ausschlieBlich konturhafte Bildinformation verarbeiten kann, um Form, Bewegung
oder Deformation wahrzunehmen, haben wir bereits im ersten Kapitel diskutiert. Auch Parallelverarbeitung
und Mehrebenenprozesse sind Versuche, der Funktionalitat des menschlichen visuellen Systems naher zu kom-
men. Sowohl merkmals- als auch intensititsbasiert konnten auf algorithmischer Basis Erfolge unter gewissen
Voraussetzungen (z. B. einfacher Objektform) nachgewiesen werden. Eine eher ungeldste Aufgabe, fiir die sich
moglicherweise durch Fusion merkmalsbasierter und intensitdtsbasierter Verfahren neue Perspektiven auftun,
liegt in Erfassung und Berticksichtigung von Bewegungsdiskontinuitdten des optischen Flusses. Ist eine gute
Schitzung des optischen Flusses vorgegeben, konnen Diskontinuititen durch Analyse des Bewegungsvektorfeldes
potentiell einfacher detektiert werden. Umgekehrt ist die Segmentierung des Bildes beziiglich Diskontinuitaten
des optischen Flusses eine sehr wichtige Vorinformation, um eine bessere Schitzung zu erzielen. Die Regula-
risierung bei bekannten Bewegungsdiskontinuititen konnte dhnlich wie bei Nagel (1987) durch eine gerichtete
Glattheitsforderung eingebracht werden. Diese entspricht dann einer Vektorgeneralisierung des von Terzopoulos
(Gleichung (3-4)) vorgeschlagen Konzepts zur kontrollierten Glattheit. Die Integration verschiedener Mefipro-
zesse verbunden mit der Reprisentation der Meflergebnisse mufl, wie schon eingangs von Teil II ausgefiihrt,
daran ausgerichtet werden, in welcher Art und Weise das Mefiresultat weiter verwendet werden soll, d. h. auch,
welche Anwendung damit verfolgt wird.

Paradigmatische Arbeiten zur Bewegungsanalyse in Bildfolgen sollten deshalb zur konzeptionellen Klarheit hin-
sichtlich solcher Fragestellungen beitragen, die bei der Entwicklung geeigneter Vorgehensweisen, der Modellie-
rungen und anden Formen des Einbringens problemspezifischen Wissens, sowie der Reprisentation aufgeworfen
werden.

Die Fragestellungen um das Ringen nach geeigneten Strategien wollen wir an einem Beispiel verdeutlichen: Fin
autonom navigierendes Fahrzeug soll auf einer belebten Strafie fahren. Ziel des Beispieles ist es, die Komplexitit
beziiglich der Bildzuordnung in sehr groben Ziigen zu verdeutlichen, die mit der Analyse einer solchen Sequenz
einhergeht.

1. Die Bild-zu-Bild-Zuordnung wird als der erste Schritt angesehen, der den Mefiprozef} fiir die Erfassung
der projizierten Bewegung représentiert. Die in der Bildebene ermittelte Bewegung ist dabei eine direkte
Interpretation der visuell sichtbaren, sich mit dem Parameter Zeit indernden Intensititen. Die Ande-
rung der Bildintensititen innerhalb eines Zeitintervalls kann selbstverstdndlich ohne eine entsprechende
Modellierung zu keiner Messung der Bewegung in der Bildfolge fithren.

2. Nehmen wir an, dal die Bewegung der Kamera (des navigierenden Fahrzeugs) bekannt ist, so liefern die
Zuordnungsresultate bei einem modularen Aufbau des Analysekonzepts die primére Information fiir die
Rekonstruktion von Struktur- oder Formparametern iiber eine beobachtete starre Szene, einschlieBlich der
sich in ihr bewegenden Objekte. Sind die Bewegungsparameter des Fahrzeugs nicht bekannt, so miissen
diese, wie auch die Bewegungsparameter einzelner (starrer) Objekte als weitere Unbekannte mitrekonstru-
iert werden. Die Bewegungs- und Strukturparameter bilden dann eine néchste Interpretationsstufe, denn
sie sind die direkte 3D-Interpretation der im Bildraum beobachteten Bewegung.

3. Die Aggregierung der Strukturparameter aufgrund der Bewegungsparameter der einzelnen Objekte oder
auch von Wissen iiber die Form der stationfiren Szene kann zumindest theoretisch zur 3D-Segmentierung
der Szene in bewegte Objekte und stationdren Hintergrund fithren. Auch Tiefenspriinge, Diskontinuitaten
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der Oberflachenorientierung und Verdeckungen sind potentiell in einer solchen Aggregierungsphase identifi-
zierbar und lokalisierbar. Daf} gerade diese 3D-Interpretation aber eine enorm wichtige Wissenskomponente
fiir die Bildzuordnung darstellt, ist anschaulich leicht nachvollziehbar. Die einzelnen, aggregierten und
Objekten zugeordneten Strukturen korrespondieren mit entsprechenden Diskontinuitdten der projizierten
Geschwindigkeiten. Bildzuordnung, die eine 3D-Bewegungssegmentierung und - was bei einem bewegten
Beobachter ein dhnliches Problem aufwirft - eine Tiefensegmentierung (Bruchkanten, Tiefenspriinge, Ver-
deckungen) potentiell gestatten soll, setzt einen MefiprozeB voraus, der auch die Diskontinuitédten des
Bildflusses beinhaltet.

4. Die Einbeziehung expliziter, objektspezifischer Modelle kann schiefilich zu Interpretationen auf sehr ab-
strakter Ebene fiihren, deren Resultat z. B. in einer Aussage wie “Auto iiberholt Fulgédnger mit 50 km/h”
bestehen kénnte. Die Zuordnung der iiber die Bewegung segmentierten Objekte, z. B. mittels der rekon-
struierten 3D-Strukturen, zu einem entsprechenden Objektmodell ist dabei eine eigenstindige komplexe
Aufgabe. Das Resultat der Zuordnung kann die Identifikation des Objekts Auto sein; dessen Geschwin-
digkeit ergibt sich aus der 3D-Bewegungsschitzung, und der Interpretationsterm “iiberholt” legt nahe,
daB Modelle iiber Bewegungsabldufe in diesem Bewegungsraum notwendig sind, um eine solche Interpre-
tation zu leisten und entsprechend zu artikulieren (Neumann und Novak, 1986). Ist Vorwissen iiber den
Objektraum, z. B. in Form eines geometrischen StraBlenmodells, und iiber die sich in dieser Szene bewe-
genden Objekte, z. B. durch Modelle fiir Autos, FuBBgidnger, a priori vorhanden, so hat dies verschiedene
Auswirkungen auf die Bildzuordnungsverfahren. Die Zuordnung von Modell und Bild beinhaltet zunéchst
das Problem, die Objekte zu erkennen. Identifizierte Objekte iiber die Sequenz hinweg zu lokalisieren,
ist dann ein Prozefl der Objektverfolgung. Diese Zuordnungsproblematik von Objekten, die geometrisch
durch Knoten, Kanten und Flachen spezifiziert sind, zu entsprechenden Groflen im Bild hat sehr viele
Gemeinsamkeiten zur Bild-zu-Bild-Zuordnung (Gennery, 1992, Lowe, 1991, 1992), vor allem in der langen
Bildsequenz im Kontext der 3D-Rekonstruktion. Die Bild-zu-Bild-Zuordnung setzt die Existenz solcher
Objektprimitive in 3D, z. B. bei Punkten 3D-Verkniipfungspunkte, voraus, auch wenn diese Primitive
nicht explizit durch ein Objektmodell gegeben sind.

Eine Konsequenz aus dieser beispielhaften Skizzierung verschiedener Aspekte der Bildfolgenanlyse ist, da8 die
Bildzuordnung Interpretationsprozesse verschiedener Abstraktionsstufen anspricht und dabei ohne Approxima-
tion wohl nicht auskommen kann. Ein perfekter MeflprozeB der in den Bildern erkennbaren Bewegung beinhaltet
entsprechende Interpretationsprozesse, wird dadurch duflerst komplex und wie das Beispiel zeigt, auch in star-
kem Mafle durch Wissen und Modelle in und iiber die Szene beeinflufft. Dabei wurden in diesem Beispiel
zeitabhingige physikalische Aspekte beziiglich Beleuchtung, Reflektion, etc. in die Diskussion noch gar nicht
einbezogen.

Das von Waxman (1987) ausgearbeitete BildfluBparadigma (Abbildung 3.4) zielt auf eine Szenerie mit mehreren
bewegten Objekten und Starrkérperbewegung. Es betont den konturorientierten Ansatz, ist deshalb beziiglich
der origindren Mefidaten einseitig. Besondere Beachtung verdienen die Einzelprozesse und ihre Verkniipfung, die
Représentation und der Kontrollmechanismus des Analysekonzepts. Ein allgemeiner Anspruch an die Kontrolle
ist, daBl diese als problemunabhéngiges prozedurales Wissen behandelt werden sollte, das auf verschiedenen
Reprisentationsformen operiert (Sommer, 1992).

Die durch Kantendetektion in den aufeinanderfolgenden Bildern lokalisierten geschlossenen Konturen bilden die
priméire Information zur Erfassung der Bewegung. Der lokal entlang der Konturen bestimmte Normalflul (Ab-
schnitt 3.2) wird herangezogen, um optische FluBparameter (Abschnitt 3.3) fiir die von den Konturen begrenz-
ten kleinen Regionen zu ermitteln. D. h. die lokale Bewegung dieser Regionen wird durch die entsprechenden
geschitzten Parameter reprasentiert. Diese Parameter beinhalten, da sie in analytischer Beziehung zur lokal
approximierten Oberflichenform (gekriimmt oder eben) stehen, auch Information iiber die lokale 3D-Struktur.
Die Abbildung auf dichte Flufifelder erméglicht fiir die benachbarten Bildregionen einen bildelementbezoge-
nen Vergleich der Verschiebungsvektoren in Uberlappungszonen entlang der Konturen. Kompatibilitit in dieser
Zone dient als Kriterium fiir ein Zusammenfiigen der lokal benachbarten Regionen. Die nachbarschaftlich zu-
sammengewachsenen Regionen werden dann durch Fluparameterfelder reprisentiert. Dieser Wachstumsprozefl
findet entlang der Konturen seine Grenzen, die inkompatible FluBlinformation aufweisen. Das Resultat dieser
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Abbildung 3.4: Elemente des Bildfluiparadigmas (vereinfachte Fassung aus Waxman, 1987)

Analyse ist eine bildfluBbasierte Segmentierung des Bildes in Regionen mit glatten optischen FluBfeldern. Die
Regionengrenzen sind Diskontinuititen des optischen Flusses innerhalb der gesamten Bildebene.

Eine Form der Kontrolle ist die Mehrebenenprozessierung des Bildflusses. Wahrend die Bewegungsschétzung
und Segmentierung iiber die FluBparameterfelder auf Einzelprozessen beruhen, die alle auf dem Bild direkt
operieren, beinhalten die pyramidenbasierten Prozesse iiblicherweise eine grob-zu-fein Kontrollstrategie, die in
shnlicher Konzeption fiir sehr viele verschiedene Aufgabenstellungen des Rechner Sehens Anwendung findet.
Die auf grober Aufldsungsstufe extrahierten Bewegungsparameter beinhalten eine sehr generalisierte Informa-
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tion, die als Vorinformation fiir die Analyse auf der nichsten Auflésungsstufe direkte Verwendung findet. Aus
der Verkniipfung zwischen den Pyramidenebenen kann auch Vorinformation fiir die Segmentierung gewonnen
werden.

Der Transfer der FluBlparameterfelder in den Objektraum wird in Abbildung 3.4 als kinematische Analyse be-
zeichnet. Die Ojekte werden durch eine Vielzahl kleiner Oberflachenausschnitte angesprochen, fiir die die Flulpa-
rameter in 3D-Struktur- und Bewegungsparameter {iberfiihrt werden. Die kinematische Analyse ist demzufolge
der Interpretationsprozefi der bildbezogenen, regionenorientierten Parameter. Werden die sich ausbreitenden
Konturen direkt verwendet und iiber eine differentialgeometrische Modellierung in den 3D-Raum transferiert,
lassen sich im Prinzip 3D-Raumkurven gewinnen, die auf den Oberflichenauschnitten (Texturgrenzen) liegen
oder diese begrenzen sollten (3D-Konturen). Strukturelle Kanten und okkludierende Konturen korrelieren po-
tentiell mit den Diskontinuitdten des optischen Flusses. Die 3D-Analyse mit dem Zusammenfiigen kleinerer
Oberflachenausschnitte zu einer globaleren Modellbeschreibung der Form und Bewegung der starren Korper be-
inhaltet auch die Interpretation der Regionengrenzen (BildfluBsegmentierung) in Form von strukturellen Kanten
oder okkludierenden Konturen.

Die unterste Zeile in Abbildung 3.4 deutet die Einbettung der erfaften Struktur- und Bewegungsinformation in
weitere Themenbereiche an. Wihrend fiir Aufgaben der autonomen Navigation die essentiellen Informationen
vorliegen, sind zur Lésung von Aufgaben der Objekterkennung zusitzliche Objektmodelle notwendig, die eine
eindeutige Zuordnung der rekonstruierten Struktur- und eventuell auch Bewegungsinformation zu diesen Mo-
dellen gestatten. Das in der Bildfolgenanalyse lokalisierte und rekonstruierte Objekt “starrer Korper” bekommt
damit eine explizitere Interpretation. Als komplexeste Aufgabe ist das Thema Szenenverstehen angedeutet.
Einen Beitrag, den die Bildfolgenanalyse dazu leisten kann, haben wir bereits bei der Diskussion des oben
angefiihrten Beispiels (ein autonom navigierendes Fahrzeug .. ) unter Punkt 4. angefiihrt.

Diese relativ ausfiihrliche Skizzierung einer paradigmatischen Arbeit muf als ein Plan verstanden werden, der
zum Ausdruck bringen soll, welche wesentliche Bedeutung der Gesamtkonzeption, den Reprasentationsformen,
den prozeduralen Einzelschritten und den Kontrollmechanismen zukommt. Eine entscheidende Schwiche haben
wir bereits genannt: Der konturorientierte Ansatz ist natiirlich in starkem Mafle von der Qualitdt der lokali-
sierten Konturen abhéngig, die bei den Zero-crossings eines LoG-gefilterten Bildes nicht sehr hoch ist. Eine
Integration anderer lokaler Mefidaten (Abschnitt 3.2) ist aus heutiger Sicht ebenso geboten, wie die Ausweitung
der Mehrebenenprozedur auf die Kantendetektion, z. B. entsprechend dem von Bergholm (1989) propagierten
edge focusing.
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4 Markante Punkte und Korrespondenz

Wissenschaftlicher Beitrag der Arbeit in diesem Kapitel:

Als Klassifizierungsschema fir die Verfahren zur Eziraktion markanter Punkte wird eine am Interpretations-
potential des Verfahrens orientierte Unterteilung in siatistische, differentialgeometrische und klassifizierende
Verfahren vorgeschlagen. Die bekannten Punkiefinder werden hierin eingeordnet und ihre gegenseitigen Bezie-
hungen diskutiert. Zur Verfolgung der markanten Punkte werden zwet Verfahren vorgeschlagen, die konzeptionell
sehr unterschiedlich sind. Eines der Verfahren niitzt die rekursiv rekonstruierten 8D Punkte und zielt auf eine
2D-8D Korrespondenz. Als effizienter hat sich allerdings ein 2D-2D Korrespondenzverfahren herausgestellt, bet
dem der Ezpansionspunkt zur Suchbereichsbeschrinkung einbezogen ist. Zwei experimentelle Erkenninisse las-
sen sich hervorheben: QObgleich mit dem Férsiner’schen Punkiefinder ein sehr qualifizierter Operator eingesetzt
wurde, hat sich mehr als die Hilfte der markanten Punkte als wenig stabil in der Bildsequenz erwiesen. Den-
noch verbleibt eine hinreichend grofie Zahl von Punkten (mehr als 100 im Mittel), die bei der merkmalsbasierten
Punktverfolgung iber § und mehr Bilder verfolgt wurden. Im Einzelfall konnte ein Punkt trotz betrdchtlicher
Mapstabsinderung (um einen Faktor 2.5) in 45 Bildern aufgefunden werden.

Neben den intensitétsbasierten Verfahren zur Schitzung des optischen Flusses haben die merkmalsbasierten
Verfahren zur Bewegungsbestimmung im Bildraum grofie Beachtung bei der Bildfolgenanalyse gefunden. Die
Betrachtung eines Bildausschnittes durch eine kleine Blende macht deutlich, dafl der Intensitétswert eines Bild-
punktes bzw. die Anderung der Bildintensitéit mit der Zeit nicht geniigend Information fiir eine Bewegungs-
bestimmung enthalt. Vergroflert man die Blende, d. h. betrachtet man einen lokalen Bildausschnitt, tritt die
Strukturierung, d. h. die geometrische Verteilung und Organisation der Intensitdten in den Vordergrund. Diese
Information explizit zu machen fiithrt zur symbolischen Reprasentation des Bildes, deren Elemente als Primitive
bezeichnet werden. Eine Moglichkeit zur Klassifizierung der Primitiven der symbolischen Bildreprasentation ist
die nach Punkten, Linien und Regionen. Sowohl spezifischer als auch allgemeiner hat Marr (1982) die Begriffe
Primitiv oder Token verwendet. Er versteht darunter Elemente der symbolischen Bildreprasentation wie Blobs,
Zero-crossings, Diskontinuitéten, Kanten, virtuelle Linien, Gruppierungen u. a., die hierarchisch organisiert,
im sog. primal sketch verschiedene Abstraktionsstufen beinhalten. Diese Primitive beziehen sich vor allem auf
Bildintensitdtsdnderungen. Der grundlegende Anspruch an Primitive ist, dafl sie zweckorientiert sind und vor
allem mit realen physikalischen Anderungen der betrachteten Objektoberflachen korrespondieren (Marr, 1982).

Noch weiter gefafit als der Begriff des Primitivs ist der Begriff des Merkmals. Zu Merkmalen zdhlen im ein-
fachsten Fall die Intensitatswerte in den Bildelementen selbst. Aber auch Primitive, wie z. B. Eckpunkte, die
durch einen Eckenoperator lokalisiert wurden und schon sehr stark auf eine 3D-Interpretation abzielen, werden
tellweise als Merkmale bezeichnet. Merkmalsbasierte Bildzuordnungsverfahren sind dann alle Verfahren, die auf
Elemente der symbolischen Beschreibungsebene der Bilder zuriickgreifen. Charakteristisch fiir die merkmalsba-
sierte Bildzuordnung ist, dafl die Primitive einander meist iiber ihre charakteristischen Grofien - Merkmale oder
Attribute - zugeordnet werden. Die ganz allgemeine Problemstellung, aus zwei Datensatzen korrespondierende
Merkmale ausfindig zu machen, wird als Korrespondenzproblem bezeichnet.

Werden zur Losung des Korrespondenzproblems zusétzlich Relationen zwischen den Primitiven hinzugezogen,
spricht man zur Unterscheidung von der merkmalsbasierten Zuordnung von der relationalen Zuordnung. Re-
lationale Zuordnung findet meist zwischen einer symbolischen Beschreibung eines Bildes und einer adédquaten
Beschreibung von Objektmodellen mit dem Ziel der Objekterkennung und Objektlokalisierung statt. Im Rah-
men der Bildfolgenanalyse ist die relationale Zuordnung fiir die Bewegungs- und Strukturrekonstruktion zur
3D-Szenenbeschreibung nur von untergeordneter Bedeutung. Eine mégliche Anwendung besteht darin, daf§
durch relationale Zuordnung Startwerte fiir die Orientierung der Kamera zu Beginn der Aufname einer lingeren
Sequenz gefunden werden, wenn es ein Ziel ist, dal die Szenenbeschreibung in einem vorab durch PaBinforma-
tion aus der 3D-Welt festgelegten geometrischen Bezugssystem erfolgen soll. Eine Ubersicht iiber die relationale
Bildzuordnung gibt Vosselman (1992).

Der Ubergang von der ikonischen zur symbolischen Bildreprisentation wird schon seit langem als ein sehr
kritischer und entscheidender Schritt der Bildanalyse betrachtet. Die Extraktion von Primitiven findet oft in
aufeinander aufbauenden Schritten statt. Meist werden zunichst Intensitdtsinderungen im Bild lokalisiert und
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daraus Primitive extrahiert, in dem die lokale Struktur analysiert wird. Weitere Analyseschritte konnen auf
dieses Ergebnis aufbauen und die Primitive zu abstrakteren Primitiven zusammenfassen, woraus schlielich eine
hierarchische Organisationstruktur fiir die symbolische Bildreprisentation folgt. Diese Prozesse werden auch als
Gruppierung bezeichnet.

Obwohl im Grundsatz gilt, dal der Zuordnungsprozel mit abstrakteren Primitiven durch die Einschrinkung
des Suchraumes bei hoheren Repridsentationsebenen einfacher wird, beruhen die meisten merkmalsbasierten
Bildzuordnungsverfahren auf simplen Primitiven wie Punkten oder Bildkanten. Ein Grund dafiir ist, da} die
Segmentierungs- und Gruppierungsprozesse zu abstrakteren Primitiven in der Theorie noch immer viel zu wenig
ausgearbeitet sind. Fiir die Suchraumbeschrankung kann meist geometrisches Wissen {iber den Objektraum oder
die Bewegung, das auf die Bildebene projiziert ist, sehr effektiv eingebracht werden. Die aufgabenspezifische,
zweckorientierte Betrachtung, auch als Purposive Vision bezeichnet, kann heute als paradigmatische Antwort
auf die Suche nach einer allgemeinen Theorie der Bildanalyse angesehen werden.

In den Experimenten zur merkmalbasierten Bewegungsbestimmung aus Bildfolgen werden wir uns auf die Punkt-
zuordnung bzw. -verfolgung und dabei auf den von Forstner entwickelten Operator beschranken. Trotzdem wol-
len wir eine Auswahl an Operatoren zur Extraktion markanter Punkte kurz charakterisieren, um den verwende-
ten Operator besser einordnen zu kénnen. Im néchsten Abschnitt werden Kriterien an die Auswahl markanter
Punkte formuliert, danach einige weitverbreitete Operatoren zur Lokalisierung markanter Punkte diskutiert.
Experimente mit dem von Forstner vorgeschlagenen Interestoperator sollen einen experimentellen Zugang und
einen Vergleich von Anspruch und Wirklichkeit beziiglich der Qualitat des Operators bei der Punktverfolgung
in Bildsequenzen darlegen.

4.1 Kriterien an die Extraktion markanter Punkte

Mathematisch ist der Punkt als Grofie infinitesimaler Ausdehnung definiert, der durch seine Koordinaten be-
schrieben wird. Fiir den Bildpunkt, der synonym auch als Bildelement verstanden wird, gilt dies wegen der
endlichen Ausdehnung des Bildelements nur noch in gewisser Niherung. Eine einfache Lésung wére deshalb,
unter einem Bildpunkt nur die Position eines Bildelementes anzusehen. Ein markanter Punkt im Bild hat mit
dem geometrisch definierten Punkt gemeinsam, dal er positionsbezogen durch seine Koordinaten festgelegt
wird. Dariiber hinaus kommen aber noch eine Reihe von Charakteristika hinzu, fiir die wir in diesem Abschnitt
Kriterien vorstellen wollen.

Als Kriterium an einen markanten Punkt aus Sicht der Bildzuordnung ist zumindest zu stellen, daB er die
Bestimmung von Bewegung in der Bildfolge, d. h. die Ermittlung einer Anderung der Position im Bild, in jeder
Richtung gestattet. Dazu soll der Punkt in seiner Lage im Bild eindeutig lokalisiert werden kénnen.

Markante Punkte bezeichnen die Stellen im Bild, die auch bei visueller Betrachtung besonders auffallig sind.
Zum Beispiel sind das helle oder dunkle Flecken, Endpunkte oder Schnittpunkte von Linien, oder auch Ecken.
Die pysikalische Ursachen solcher markanter Punkte in der 3D-Welt liegen in der Texturierung der Oberflache,
in Objektecken, in der Reflexion (z. B. bei Glanzlichtern), aber auch in virtuellen Schnittpunkten, z. B. bei sich
verdeckenden Objektkonturen. Diese 3D-Interpretation kann und soll von Operatoren zur Extraktion markanter
Punkte nicht geklart werden. Das Ziel ist es aber, da durch die 2D-Interpretation, z. B. als Grauwertecke, und
die Lokalisierung eines Punktes die essentielle Information fiir eine héhere Stufe der Bildinterpretation gewonnen

wird.

In der Formulierung der Kriterien fiir die Auswahl markanter Punkte folgen wir im wesentlichen auch begrifHich
Férstner (1991). Die Kriterien lassen sich weiter unterscheiden nach Anforderungen an die markanten Punkte
und Anforderungen an den Operator bzw. die Extraktionsprozedur (Bartsch, 1987), was Sinn macht, da zum
einen die Reprasentation, zum anderen der Proze angesprochen ist, der von der ikonischen in die symbolische
Ebene abbildet.

Im folgenden Kriterienkatalog sind die ersten drei Kriterien mehr der Représentation, die letzten drei mehr dem

Auswerteprozef zuzuordnen.
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Kriterienkatalog

(1)

2)

)

(4)

(4)

Deutlichkert: Als markant gilt ein Bildpunkt, wenn er sich deutlich von seiner Umgebung abhebt.

Dieses Kriterium kann als das priméare Definitionskriterium fiir den Begriff des markanten Punktes be-
trachtet werden. Markante Punkte sind Stellen im Bild, die im lokalen Bildkontext besonders auffallig
sind. Sie sollen sich beziiglich bestimmter Eigenschaften signifikant von den benachbarten Bildpunkten
unterscheiden. Zu diesen Eigenschaften zahlt, dafl die Lage des Punktes eindeutig lokalisiert werden kann.

Seltenhett: Fin markanter Punkt soll sich von allen selektierten Punkten des ganzen Bildes signifikant

unterscheiden.

Die Seltenheit zielt auf die globale Einzigartigkeit eines markanten Punktes. Damit unterscheidet sich ein
global markanter Punkt von anderen Merkmalen, insbesondere aber von seinesgleichen, womit er sich fiir
eine einfache Zuordnung besonders empfielt.

Seltenheit legt implizit nahe, dafl die Anzahl markanter Punkte klein, zumindest klein gegeniiber der
Anzahl der Bildpunkte sein wird. Fiir eine geringe Dichte der Punkte spricht eine geringere Komplexitat
der Bildzuordnung zu den Punkten des néchsten Bildes. Fordert die Anwendung allerdings eine reichhaltige
Beschreibung, fiihrt dies natiirlich zum Konflikt mit diesem Kriterium.

Interpretierbarkeit: Ein markanter Punkt soll die Struktur im lokalen Bildausschnitt mit einer geometri-
schen Erklarung belegen kénnen, d. h. er soll zu Bildstrukturen korrespondieren, denen eine Bedeutung
im Sinne der Interpretation des Bildes beigemessen werden kann.

Die Interpretation der lokalen Bildstruktur fithrt zu einer begrifflich spezifischeren Ansprache eines markan-
ten Punktes, z. B. als Eckpunkt oder als Kreismittelpunkt. Grauwertecken oder -kreise sind geometrische
2D-Primitive der Intensitatsfunktion. Diese kénnen mit entsprechenden Textur- oder Formprimitiven der
3D-Welt korrespondieren, was sie fiir die Bildzuordnung und die Objektidentifizierung sehr interessant

macht.

Invarianz: Die Auswahl und die Position des markanten Punktes soll invariant gegen die zu erwartenden
geometrischen und radiometrischen Anderungen der Bildfunktion sein.

Anderungen der relativen Lage zwischen Aufnahmekamera und Objekt und Anderungen der Beleuchtung
und Reflexion schlagen sich im allgemeinen in Verzerrungen des Bildes nieder. Der Auswahlproze§ und
die Position, die als Bezugspunkt der lokalen Struktur festgelegt oder geschétzt wird, soll invariant gegen
geometrische und radiometrische Verzerrung des Bildes sein. In enger Beziehung zur Invarianz steht die

Stabilitdt: Die Auswahl der markanten Punkte soll robust gegen Stdérungen sein.

Als Stérungen sollen die “unerwarteten” geometrischen und radiometrischen Anderungen des Bildes und
vor allem auch Rauschen im Aufnahmesystem betrachtet werden. Markante Punkte miissen vom Operator
gut reproduziert werden kénnen, was vor allem fiir das Wiederfinden dieser Punkte in einer Bildsequenz
sehr wichtig ist.

Qualitdt: Die Positionierung markanter Punkte soll moglichst genau und biasfrei erfolgen.

Die ersten fiinf Kriterien zielen auf eine zuverldssige Lokalisierung. Fiir MeBprozesse ist dariiber hinaus
die Genauigkeit ein wichtiger Aspekt. Die Position eines markanten Punktes soll prazise bestimmt und
soll méglichst mit der projizierten Position eines korrespondierenden Objektpunktes iibereinstimmen. Fiir
die Bestimmung der Tiefeninformation eines Objekts ist die Lagedifferenz der markanten Punkte in einem
Stereobildpaar entscheidend, so daf8 an deren Bestimmung hohe Genauigkeiterwartungen gekniipft sind.
Die Forderung nach einer genauen, biasfreien Lokalisierung ist bei einer lingeren Sequenz von Bildern
notwendig, da sonst durch die Fortpflanzung systematischer Positionsfehler z. B. eine Deformation im
stationadren Bereich der Szene vorgetauscht wird.

Leider stehen die verschiedenen Kriterien in Konkurrenz zueinander. So wird z. B. die Stabilitit bei der Auswahl
markanter Punkte in stark verrauschten Bildern erhoht, wenn durch eine entsprechende Filterung das Rauschen
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unterdriickt wird. Durch eine starke Filterung werden in der Regel auch die Strukturen im Bild verwaschen,
was sich negativ auf die Deutlichkeit und die Qualitit auswirkt.

Die formulierten Kriterien an die Repréasentation und Extraktion markanter Punkte sind Heuristiken, was bedeu-
tet, dal sie normalerweise zufriedenstellende Resultate erwarten lassen und negative Aspekte aus experimentel-
len oder theoretischen Untersuchungen nicht bekannt sind, oder nur sehr selten beobachtet werden. Sie kdnnen
anwendungsbezogen weiter ergénzt werden, z. B. wird gelegentlich ein schneller Algorithmus als zusétzliches
Kriterium gefordert. Andererseits kénnen Kriterien abgeschwicht werden, z. B. die Seltenheit eines markanten
Punktes, wenn ein entsprechender Zuordnungsproze8 den Suchbereich fiir einen korrespondierenden Punkt sehr
stark eingrenzen kann, mit der Konsequenz, dafl der Aspekt der Seltenheit im lokalen Ausschnitt eine véllig
untergeordnete Bedeutung einnimmt.

In diesen Kriterien finden sich Heuristiken der merkmalsbasierten Bildzuordnung wieder, insbesondere die Kom-
patibilitdtsbedingung (Abschnitt 1.4), die garantieren soll, das dhnliche Merkmale zuordnungsfihig sind und
Merkmale gegen verdnderbare Groflen bei der Aufnahme invariant sind.

4.2 Operatoren zur Extraktion markanter Punkte

Eine grundlegende Klassifizierung der Operatoren zur Extraktion markanter Punkte kann danach erfolgen,
ob sie direkt auf den Bildintensitdten operieren, oder auf einer vorausgehenden Segmentierung basieren und
dann als ¢ndirekte Verfahren bezeichnet werden konnen (Kitchen und Rosenfeld, 1982, Zuniga und Haralick,
1983). Die weitaus groBte Gruppe dieser Operatoren - wir wollen sie auch als Punktefinder (Dreschler, 1981)
bezeichnen, da der Begriff des Punktoperators sich eng an die Punktoperation anlehnt, die bereits fiir die
bildelementbezogene Manipulation der Intensitdten in der Bildverarbeitung verwendet wird - zielt direkt auf
Ecken. Ecken im Bild werden dadurch definiert, daf8 zwei oder mehr gerade Kanten(stiicke) im Eckpunkt einen
Knoten bilden, d. h. sich darin schneiden oder berithren. Zum Teil wird in der Literatur der Begriff der Ecke,
vor allem bei Grauwerteckenfindern, auf eine einfache Keilform (einen L—Knoten) beschrinkt.

Die Ecke ist also eine Diskontinuitat innerhalb des Kantenverlaufs. Zwei Aspekte folgen direkt aus der Definition
der Ecke: (1.) Eckpunkte sind eine Untermenge der Kantenpunkte. (2.) Eckpunkte zeichnen sich durch (star-
ke) Richtungsédnderungen in den Kanten aus (Mehrotra und Nichani, 1990). Entsprechend der geometrischen
Struktur kann eine Klassifizierung der Ecke als L—, T—, Y—, X—, K—Knoten, etc. erfolgen. Der Eckpunkt
bekommt durch diese Klassifizierung ein zusétzliches topologisches Attribut. '

Die Forderung, dafl ein markanter Punkte sich deutlich von seiner Umgebung unterscheidet, schlieBt Stellen
entlang linear ausgerichteter Strukturen im Bild aus, wie die an geraden Grauwertkanten. Aus Sicht der Bewe-
gungsbestimmung im Bild steht hinter dieser Forderung der Zuordnungsaspekt (bzw. das Aperturproblem,
Kapitel 3), da die zwei Bewegungsfreiheitsgrade jedes markanten Punktes auch bestimmbar sein sollen. Werden
diese Freiheitsgrade durch eine Epipolarrestriktion beschrankt, kénnen als markante Punkte auch Punkte auf
Grauwertkantenstiicken betrachtet werden, wenn die Kantenrichtung sich von der Richtung der Epipolarlinie
deutlich unterscheidet. Die eindimensionalen Punktefinder unterscheiden sich nicht signifikant von Operatoren
zur Detektion und Lokalisierung von Kanten, so dafi wir sie nachfolgend nicht besprechen wollen. Dafl die
Kantendetektion fiir die Extraktion markanter Punkte im allgemeineren 2D-Fall aber dennoch eine wesentlich
Rolle spielt, wird bei den segmentierungsbasierten Verfahren zur Lokalisierung markanter Punkte besonders
deutlich.

4.2.1 Klassifizierung in indirekte und direkte Verfahren

(1) Indirekte Verfahren: Segmentierungsbasierte Punktefinder

Die sich auf eine vorausgehende Segmentierung beziehenden indirekten Verfahren werden spitestens seit Kitchen
and Rosenfeld (1982) der weniger attraktiven Gruppe von Punktefindern zugeordnet. Die typische Vorgehens-
weise besteht darin, dafl eine kantenorientierte oder regionenorientierte Segmentierung vorausgeht, die Grenzen
der einzelnen Regionen als Linienziige in Kettencode erfafit und schliefflich dort Ecken lokalisiert werden, wo
starke Richtungsanderungen auftreten. Eine ausfiihrliche Ubersicht geben Rutkowski und Rosenfeld (1978).



94 4. MARKANTE PUNKTE UND KORRESPONDENZ

Aus theoretischen und experimentellen Untersuchungen ist bekannt, dafi viele Kantendetektoren an Ecken ver-
sagen. Fiir die Lokalisierung von Kantenelementen gibt es zwei elementare Verfahren, die obwohl sie in formal
enger Beziehung zueinander stehen, doch sehr unterschiedliche Resultate hervorbringen kénnen. Gradientenba-
sierte Kantendetektoren, die die Extrema der ersten Ableitung in Gradientenrichtung ermitteln (Canny, 1986a)
und damit eine anerkannt gute Beschreibung des Bildes produzieren, hinterlassen bei der diskreten Berech-
nung in der Umgebung einer Ecke oft Liicken. D. h. die auf den Extrema der ersten Ableitung basierenden
Kantenoperatoren geben im allgemeinen direkt keine Auskunft iiber eine Ecke. In den theoretischen Arbeiten,
die alle das Bild durch eine Modellfunktion einer Ecke - in der Regel einen Gauflgefilterten Stufenkeil - be-
schreiben, sind systematische Abweichungen in der berechneten Position der Ecke (z. B. Bergholm, 1987, De
Micheli et al., 1989) nachgewiesen worden. Bei kleinem Offnungswinkel einer keilfsrmigen Struktur (vgl. Abbil-
dung 4.2 in Abschnitt 4.2.4) und bei starker Glattung kann der systematische Fehler mehrere Pixel betragen
(Rohr, 1992). Die alternative Moglichkeit zur Kantenlokalisierung besteht in der Identifikation der Kanten-
position als Nulldurchgang der zweiten Ableitung der Bildfunktion. Durch Filterung mit einem LoG-Operator
(Marr und Hildreth, 1980) oder einem Operator, der die zweite Ableitung eines gefilterten Bildes in Richtung
des Gradienten berechnet, ergeben sich im Gegensatz zu den gradientenbasierten Extrema-Operatoren bei den
Nulldurchgéngen geschlossene Konturen. Berzins (1984) hat gezeigt, dafl die Kontur durch den Eckpunkt eines
L—Knotens verlduft, unabhéngig von der Grofle des Glattungsfilters. Fiir einen Y —Knoten mit verschiedenen
(rauschfreien) Intensitdtsniveaus in den drei benachbarten Regionen gilt gleiches; allerdings wird eine zusétzliche
unechte Kante (engl. spurious edge) detektiert (De Micheli et al., 1989). Generell sind die gradientenbasierten
Kantendetektoren weniger rauschempfindlich als die Nulldurchgangsoperatoren, was auch zu erwarten ist, da
bei jeder Differentiation Rauschen verstarkt wird.

Verfahren zur Detektion von geometrischen Primitiven wie Ecken oder auch kreisférmigen Strukturen niitzen
die Segmentierung oft in Zusammenhang mit entprechendem Vorwissen. Ist z. B. a priori bekannt, daf es
sich bei dem segmentierten Bildausschnitt um einen Kreis oder eine Ellipse handelt, kann die Position der
Kantenpunkte zur Schitzung der entsprechenden Parameter (Mittelpunkt, Radius oder Halbachsen) verwendet
werden. Fiir die Berechnung von Ecken als Schnittpunkt von geraden Kantenstiicken gilt gleiches. Durch die
scheinbar restriktive Voraussetzung, daf entsprechendes Vorwissen vorliegen mufl oder eventuell auch nur als
Heuristik postuliert werden kann, scheint sich dieses Vorgehen nur bedingt zur Detektion markanter Punkte
zu empfehlen. Dennoch sind viele solche Verfahren zur Nachbereinigung von Segmentierungen in der Praxis
mit Erfolg im Einsatz. Beispielsweise hat Vosselman (1992, S. 118-121) in Experimenten mit Blocksweltszenen
Eckpunkte, die von einem Punktefinder nicht oder fehlerhaft lokalisiert wurden, durch entsprechende Verfahren
erginzt, eliminiert bzw. auch korrigiert. Wir werden spiter noch sehen, daf entsprechende Modellierungen, z. B.
einer Ecke als Schnittpunkt von Geraden in Konturrichtung, auch bei den direkten intensititsbasierten Verfahren
formuliert werden. Ein betrachtlicher Informationsgewinn bei entsprechenden Punktefindern folgt gerade aus
dieser Modellierung: Ein markanter Punkt kann dadurch z. B. als Grauwertecke interpretiert werden.

Die starke Popularisierung des LoG-Operators durch Marr und Hildreth (1980) hat in der Folge viele For-
schungsarbeiten motiviert. Knickpunkte in diesen Konturen lassen sich durch eindimensionale Analyse der
Richtungsédnderungen, abgetragen iiber der Bogenlénge, detektieren. Daf} darin auch potentiell Ecken enthalten
sind, haben wir oben schon angesprochen. Durch Feinheiten der prozeduralen Realisierung, z. B. mit Filtern,
Préadiktion und Approximation der Konturen, auch mit verschiedenen Kriimmungsmodellen, entstanden viele
Varianten zur Detektion der Knickpunkte, die treffend auch als Kriimmungsprimitiva bezeichnet werden. Expe-
rimente zur Stereozuordnung mit solchen markanten Punkten finden sich in Schenk et al. (1990), zur lageinvari-
anten Formbeschreibung in Korn (1986) und Asada und Brady (1986). Letztgenannte haben die Kriimmung der
Kontur iiber verschiedenen Auflésungen reprisentiert, um damit auch eine skalierungsinvariante Formbeschrei-
bung zu finden. Die lokalen Extrema der verschiedenen Auflésungsebenen werden miteinander verbunden und
durch einen Baum reprasentiert. Die Position der Knotenpunkte der Kontur kénnen iiber die Baume verfolgt
werden. Diese Eigenschaft macht sie als markante Punkte auch fiir die Zuordnung sehr interessant.

(2) Direkte Verfahren: Intensititsbasierte Punktefinder

Die attraktiveren direkten Verfahren zur Lokalisierung markanter Punkte sollen in den néchsten Abschnitten
detaillierter vorgestellt werden. Sie beruhen nicht auf Segmentierungsergebnissen, sondern auf den Intensitéts-
werten oder Intensitdtsgradienten direkt. Die durch direkte Verfahren extrahierten markanten Punkte kénnen
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eine wichtige Komponente innerhalb der Segmentierung darstellen, was ein Vorteil dieser Punktefinder ist. Fiir
diese Operatoren ist typisch, dafl sie lokale fensterbezogene Information auswerten und dabei in der Mehrzahl
alle auf den ersten und zweiten Ableitungen der Bildintensititen basieren, womit eine gewisse Abhingigkeit von
der Qualitdt der verwendeten Ableitungsoperatoren besteht.

Die direkten Verfahren wollen wir weiter unterteilen nach

e statistischen Verfahren,
o differentialgeometrischen Verfahren und nach

e klassifizierenden Verfahren,

je nachdem ob elementare statistische Eigenschaften! oder differentialgeometrische GrofSien der Bildfunktion
ausgewertet werden, um einen markanten Punkt zu detektieren, oder ob durch eine Klassifizierung im Zuge
einer Parameterschitzung detektierte markante Punkte nach Klassen unterschieden werden kénnen.? Wenn
Operatoren mehrere Eigenschaften in sich vereinen, werden sie der Gruppe zugeordnet, die sie am meisten
auszeichnet. Tendenziell kann davon ausgegangen werden, dafl der Zeitaufwand fiir die Berechnung von den
statistischen iiber die differentialgeometrischen hin zu den klassifizierenden Verfahren standig zunimmt.

4.2.2 Punktefinder: Statistische Verfahren

Die Beschreibung von Eigenschaften der Bildfunktion nach statistischen Kriterien erfolgt unter dem (esicht-
punkt, MaRe fiir die Texturierung des Bildes zu finden, die es gestatten, einen inhomogen texturierten Bereich
um einen Punkt von seiner eher homogenen Umgebung zu unterscheiden. Entsprechende Punkte hat Mora-
vec (1977) als Distinctive Areas, den Operator zur Lokalisierung dieser Punkte als Interestoperator bezeichnet.
Ein Hintergrund dieser Vorgehensweise ist die Beschreibung eines Bildes durch ein stochastisches Bildmodell
(Jahne, 1989). Die auf der Basis diese Bildmodells abgeleiteten ikonischen (lokalen) Merkmale, wie Mittelwert,
Varianz und Kovarianzen liegen bildelementbezogen berechnet vor und kénnen auch als Merkmalskarte bezeich-
net werden (Tsotsos, 1987). Die Strukturierung der Bildintensitdten, mit der der Texturbegriff im allgemeinen
identifiziert wird, ist im Regelfall allerdings sehr komplex. Es ist deshalb nicht leicht, Textur im allgemeinen
durch einfache Merkmale hinreichend zu charakterisieren (Jahne, 1989).

Hannah 1974

Die Auswertung von Stereobildsequenzen zur Navigation auf der Basis markanter Punkte hat Hannah (1974)
vorgestellt. Die markanten Punkte des Stereopaares werden zugeordnet und dienen als Verkniipfungspunkte fiir
die Bewegungsbestimmung des sich bewegenden Fahrzeuges. In dieser frithen Arbeit hat Hannah als Kriterium
fiir einen Punktefinder die Varianz des Signals im Fenster

1 . = 2
OVarianz = "]\‘[“_—‘1‘ ; ([(l’ k) - I(Z‘, y))

gewihlt, wobei I(z,y) den mittleren Intensititswert der N Bildpunkte im Fenster um den Punkt (z,y) angibt.
Ein lokal hohes Operatorsignal legt die Lage der markanten Punkte fest. Der Varianzoperator ist rotationsinva-
riant, was auch noch gilt, wenn anstatt der Gleichgewichtung eine andere isotrope Gewichtung verwendet wird,
z. B. die Faltung mit einem Binomialkern anstelle einer Rechteckmaske erfolgt. Das Filterergebnis ist dadurch
unabhéngig von der Orientierung der Textur. Der Operator spricht auf alle Strukturen im Bild an, insbesondere
auch Kanten, weshalb er fiir die Bestimmung markanter Punkte im Grunde ungeeignet ist.

1Statistik wird hier im Sinne der Elementarstatistik verstanden. Bei den Verfahren gilt es vorwiegend Momente zu berechnen.

2Die klassifizierenden Verfahren niitzen die Residuenquadratsummen, die bei der Parameterschitzung mit entsprechenden Mo-
dellen fiir markante Punkte berechnet werden kénnen. Entsprechend der Struktur kann eine Klassifikation der markanten Punkte
in Ecken und kreisfSrmige Texturen erfolgen, oder verfeinert nach topologischen Gesichtspunkten in Ecktypen als L—, T—, etc.
—Knoten.



96 4. MARKANTE PUNKTE UND KORRESPONDENZ

Interestoperator von Moravec 1977

Der Interestoperator von Moravec (1977, 1979, 1981) wird in der Literatur sehr haufig zitiert, insbesondere
wenn iiber Experimente berichtet wird, so daf dieser Operator der in der Praxis wohl am héaufigsten verwendete
Punktefinder ist. Der Operator beruht auf der Berechnung von vier gerichteten Varianzen in jedem Bildpunkt
(z,y) gemil

Ops = 7\71_ ; (I, k) — I(i, k +1))? (4-1)
Osso = % ; (IG5, k) = I(G+1,k+1))°
Ogpe = -]1\7 ; (I, k) — IG + 1,k))?
O350 = %;(I(i, By —I(i+1,k—1)" .

Um in allen vier Richtungen gleiche Anzahl an Summanden () zu haben, nimmt Moravec Bildelemente aufer-
halb eines quadratisch oder rechtwinklig gewahlten Fensters W um den Mittelpunkt (z,y) hinzu. Ansonsten
werden bei Summation iiber alle Bildelemente, die nur innerhalb eines entsprechenden Bildausschnittes lie-
gen, in den beiden Diagonalrichtungen weniger Summanden aufaddiert. Bei den Argumenten, {iber die in (4-1)
summiert wird, handelt es sich um die Quadrate der in Zeilen- und Spaltenrichtung sowie in den beiden Diago-
nalrichtungen berechneten Gradienten. Um statistisch begriindet von Varianzen sprechen zu kénnen, mufl dabei
vorausgesetzt werden, dafl die Erwartungswerte der Gradienten in den entsprechenden Richtungen identisch
Null sind. Aus theoretischer Sicht wire fiir die Diagonalrichtungen auch eine Normierung der Gradienten mit
V2 (quadratische Rasterung der Linge 1 vorausgesetzt) angebracht.

Als Operatorsignal des Moravec-Operators wird das Minimum der vier gerichteten Varianzen bestimmt und das
Resultat dem zentralen Bildelement zugewiesen:

Omoravee(®, y) = min(Oge, O4se, Ogpe, O1350) (4-2)

Eine hohe minimale gerichtete Varianz ist ein Indikator fiir Punkte mit hoher Varianz der Bildfunktion in allen
Richtungen. Die Selektion der markanten Punkte erfolgt durch Schwellwertbildung und anschlieBende lokale
Mazima-Bestimmung in Opforavec(®, y). Schwellwertbildung und Unterdriickung aller Nicht-Maxima finden sich
auch bei vielen anderen Punktefindern wieder. Der Schwellwert dient dazu, zuféllige und wenig deutliche, auch
durch das Rauschen im Bild verursachte lokale Maxima auszuschlieffen. Die Chance diese Punkte in anderen
Bildern wiederzufinden wird gering eingeschétzt. Punkte, die keine hohe Stabilitdt erwarten lassen, wurden aber
im Kriterienkatalog ausgeschlossen. Durch die lokale Maxima-Suche wird in einer starker texturierten lokalen
Umgebung schliefilich die auffalligste Stelle detektiert.

Fiir die Ermittlung von Punktkorrespondenzen hat Moravec (1981) markante Punkte in einem Bild lokalisiert
und deren Auftreten an dieser Position iiber mehrere Auflésungsstufen iiberpriift. Die Fenstergrofie wurde in
Experimenten iiblicherweise mit 6 x 6 Bildelementen festgelegt. Die reduzierten Auflésungsstufen sind durch
Mittelung und Reduktion um den Faktor 2 (linear) als Bildpyramide vorab bestimmt wurden. Die Zuordnung
erfolgt durch Korrelation mit dem Stereobild, wobei die Position der besten Zuordnung einer Auflésungsstufe als
Naherung eines iiber die Pyramide kontrollierten Suchbereichs von grob-zu-fein weitergegeben wurde. Auf dem
Orginalbild fiihrt dann die Korrelation zu Punktkorrespondenzen der markanten Punkte. Auf dem Hintergrund
der Rechenzeiteinsparung wurde als weitere Besonderheit der Operator urspriinglich nicht an jeder Stelle im
Bild berechnet, sondern jeweils um eine halbe Operatorbreite versetzt. Da dies auf Kosten der Prézision der
lokalisierten Punkte geht und die Rechnerleistung im letzten Jahrzehnt betrachtlich gesteigert wurde, ist diese
Mafinahme heute nicht mehr sinnvoll.

Weitere Arbeiten

Eine Schwiche des Moravec-Operators besteht darin, daf} die gerichteten Varianzen in vier Richtungen explizit
berechnet werden. Moravec (1981) weist darauf hin, daf8 bei Kanten, die genau zwischen diesen vier Richtungen
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verlaufen, eine relative hohe minimale gerichtete Varianz zu erwarten ist, was zur Lokalisierung markanter
Punkte an solchen Stellen fithren kann. Diese konzeptionelle Schwiche 148t sich zwar verringern, in dem die
Winkelabstufung feiner unterteilt wird, aber nicht grundlegend beseitigen. Hannah (1980) hat den Operator
abgewandelt, indem sie nicht das Minimum der gerichteten Varianz verwendet, sondern

0 (1) = Ovarians - min Oge  Ogge Osse Oi3se
Hannah L, Varianz Ogoo’ OO° ,01350, 0450 .

(4-3)

berechnet. Die multiplikativ eingehende Varianz des Signals trigt dazu bei, die stark texturierten Stellen im
Bild zu finden, die Quotienten der gerichteten Varianzen in zueinander orthogonalen Richtungen sorgen fiir eine
gleich hohe gerichtete Varianz in allen Richtungen.

Weitere Versuche den Moravec-Operator zu verbessern hat Thorpe (1984) vorgeschlagen. Er versucht zunéachst
iiber einen Kantenoperator eine Vorzugsrichtung der Textur zu ermitteln, um dann in dieser Richtung eine
gerichtete Varianz zu bestimmen und aus den lokalen Maxima markante Punkte zu lokalisieren. Der Vorschlag
16st im Prinzip das Problem der Verfeinerung diskreter Winkelabstufungen, ist allerdings abhingig von der
Qualitdt der Uiber den Kantenoperator bestimmten Richtung.

Markante Punkte, die iiber ihre Merkmale ausschliefilich statistische Eigenschaften einer Bildfunktion bemes-
sen, sind nicht unbedingt leicht interpretierbare Punkte, vor allem nicht mit Blick auf die 3D-Szene. Um diese
Schwierigkeit zu vermeiden, sind Punktefinder entwickelt worden, die in der Mehrzahl zusitzlich ein geometri-
sches Modell einer Grauwertecke verwenden und solche Stellen im Bild zu lokalisieren versuchen.

4.2.3 Punktefinder: Differentialgeometrische Verfahren

Die differentialgeometrische Beschreibung von Fliachen durch lokale Extrema, Sattelpunkte, und auch verschie-
dene Krimmungsmafle kann entsprechend auf eine kontinuierliche Bildfunktion angewandt werden, wenn vor-
ausgesetzt wird, dafl die Bildfunktion mindestens zweimal stetig differenzierbar ist. Diese differentialgeometrisch
begriindeten Merkmale der Bildfunktion lassen sich verwenden um daraus Punktefinder abzuleiten. Einige we-
nige elementare Grundlagen der Diferentialgeometrie wollen wir der Diskussion der Punktefinder voranstellen.

Ganz allgemein kann eine Bildoberfliche S duch die Gleichung

x
S = Y
I{z,y)

in Parameterform definiert werden, wobei I(z,y) die Intensitit iber der Bildebene (z,y) angibt und S die
Bildoberfliche im Raum {z,y, I'} reprisentiert. Differentierbarkeit von S vorausgesetzt, kann der auf Lénge 1
normierte Normalenvektor der Flache in jedem Punkt gemaf

1 1 I
ng= ——— (S, x8y) =~ | —J
BEEA R/

berechnet werden. Fiir die Betrachtung von Eigenschaften der Oberflichen werden iiblicherweise die erste und

zweite quadratische Fundamentalform von S

T
dz E F dz
— T —_
=48 ds_<dy> (F G)(Cly)

T
dzx L M dzx
— 6T e —
2 = —dS dns (dy) (M N)(dy>

herangezogen. Die Metrik auf der Fliche wird vollstindig durch die erste quadratische Fundamentalform defi-
niert, deren Koeffizienten fiir die Bildoberfliche sich zu £ = SIS, = I2 +1, F = SfSy =L, G= S;‘,FSy =

und
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Iy2 + 1 ergeben. Ebenso einfach ist die Berechnung der Koeffizienten der zweiten quadratischen Fundamental-
form, die mit dem Einheitsnormalenvektor der Flachennormalen ng gemaf L = ngns, M = Sgyns, N = Sgyns
ermittelt werden kénnen.

Fir die Klassifizierung der Flachenpunkte entscheidend sind die Koeffizienten L, M, N, bzw. die Hesse-Matrix
H der Intensitatsfunktion

H:(I” Izy>= 1 (L M)
die bis auf die Normierung mit |S; x S, | der Matrix der zweiten Fundamentalform mit den Koeffizienten L, M, N
entspricht. Die Determinante der Hesse-Matrix
det H = Ipplyy — 12, ,

die von der Orientierung des Bezugssystems unabhéngig ist, hat dabei eine besondere Funktion. Mit der Deter-
minante det H, oder dquivalent dazu mit den noch zu behandelnden Hauptkrimmungen, lassen sich Flachen-
punkte klassifizieren. Dabei handelt es sich bei einem solchen Flidchen- oder Bildpunkt um einen elliptischen,
einen hyperbolischen oder einen parabolischen Punkt, wenn gilt:

elliptischer Punkt : det H>0
hyperbolischer Punkt : det H <0
parabolischer Punkt . det H=0 .

Bei elliptischen Punkten liegen alle Punkte der Umgebung des Punktes auf einer Seite der Tangentialebene. Ist
die Umgebung satteldhnlich, d. h. zeigen die konkaven Seiten der Hauptnormalschnitte nach entgegengesetzten
Richtungen, handelt es sich um einen hyperbolischen Punkt. Das analytische Kennzeichen eines parabolischen
Punktes ist det H = 0, was einer Hauptkrimmung von Null gleichkommt.

Neben dieser Flachenpunktklassifizierung bauen die differentialgeometrisch argumentierenden Punktefinder ins-
besondere auf die Kriitmmung der Fliche. Zur Charakterisierung der Kriimmungen einer Flache werden haupt-
séchlich die mittlere und die Gaufl’sche Kriimmung herangezogen. Mit den Hauptkrimmungen Kpmar und Kmin,
die als Wurzeln der quadratischen Gleichung (z. B. Bronstein-Semendjajew, 1977, S. 223)

(EG - FHk* —(EN = 2FM + GL)k + (LN = M*) =0

erhalten werden, sind die mittlere Krimmung £pr und die Gauf’sche Krimmung kg gemaf

1 EN - 2FM + GL
KpM  — '2_(’€ma:c -+ "Cmin) = Q(EG _ FQ) y

LN = M?  Igly —I2,
EG—F?  (I2412+1)?

KG = KmazFmin =

definiert. Die Gauf’sche Kriitmmung ist einfach dadurch zu berechnen, dafl die Determinante der Hesse-Matrix
det H mit der Lange der Flachennormalen in diesem Punkt normiert wird.

Die im folgenden zu betrachtenden Kurven sind solche, die sich als Schnittlinien der Intensitdtsoberfliche mit
Ebenen ergeben, die orthogonal zur Bildebene stehen. Fiir diese “Vertikalschnitte” werden die Begriffe Normal-
krimmung, Hauptkrimmung, Gauf’sche Kriimmung, etc. z. B. von Nagel (1983) und vielen anderen ebenfalls
verwendet. Sie sind damit nicht konsistent mit der oben dargestellten generell iiblichen Verwendung dieser Be-
griffe. Mit der Richtung der Spur dieser Vertikalebene in der Bildebene s, |s| = 1 und der Hesse-Matrix ist die
Normalkrimmung der Schnittlinie dieser Ebene mit der Intensitatsfunktion I(z,y) durch

k(s) =sTHs
festgelegt. Die Hauptkrimmungen Ky,qr und Ko, der Oberfliche

Kmaz = Max k(s), Kmin = mMink(s) ,
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kénnen als Eigenwerte der Hesse-Matrix berechnet werden, d. h. sie ergeben sich aus der quadratischen Gleichung
&% — (trace H)k + det H = 0. Entsprechend stehen die Spur von H und die Determinate von H

trace H = Kmaz + Emin, det H = Kmazhmin
in Verbindung mit der mittleren und der Gau’schen Kriimmung.

Weitere Kriimmungen, auf die wir zuriickgreifen werden, sind die Konturkrimmung kc mit Richtung s =
(=1Iy, I.)/|VI| und die Krimmung in Gradientenrichtung xy mit s = (I, I,)/|VI| (Bartsch, 1987)

_ Ij]m — 2,1 Iy + 121y,

o= 2+ 12
| DL+ 2L 1 Ly + 12,
AN = Z+12

Zur Bestimmung der Extrema bzw. der Kriimmungen sind in den bisherigen Betrachtungen kontinuierliche
Flichen vorausgesetzt. Ein zweiter Aspekt ist daher der Ubergang vom diskret vorliegenden Bild zur konti-
nulerlichen Bildfunktion, was in der Theorie bei entsprechend bandbegrenzten diskreten Bildern aufgrund des
Abtasttheorems von Shannon exakt moglich ist. Die Begrenzung der Bandbreite hat zur Folge, daf§ die Bild-
funktion keine Unstetigkeiten aufweist. Um eine kontinuierliche Funktion lokal zu beschreiben, bietet sich die
Moéglichkeit diese in eine Taylor-Reihe zu entwickeln. Vorausgesetzt werden mufl dabei, dafl die Funktion hin-
reichend oft differenzierbar ist. Die Rekonstruktion der Bildfunktion in einem lokalen Ausschnitt erfolgt in der
Regel durch lokale Approximation. Die Flachenapproximation durch bivariate Polynome ist der fast ausschlief-
lich beschrittene Losungsweg, den wir bei der Bewegungsschitzung in ortlich begrenzten Bildauschnitten als
eine Modellierungskomponente bereits ausfithrlich dargelegt haben (siehe Abschnitt 3.3).

Die lokale Anpassung der Bildfunktion an ein bivariates Polynom zweiter Ordnung

fl,y) = fo+ fox + fyy + %fwm2 + foyzy + %fyyyz
bzw.
Jx) = Fx0) + VS (xo) x + 5 Hy (x0) x
durch Schatzung der Koeffizienten des bivariaten Polynoms nach Kleinsten Quadraten

> (%) = f(x,p))* — min

R
erhédlt man eine Schitzung des Parametervektors p? = (fo, fz, fy, foe, foy, foy), dessen Elemente die Ablei-
tungen der lokal approximierten bivariaten Bildfunktion in der in einem Bildpunkt (z,y) ortlich festgelegten
Entwicklungsstelle (xo = 0) angeben. Diese Schitzung kann soweit ausgearbeitet werden, dafi daraus Filter-
masken fiir die Bestimmung der Ableitungen explizit vorliegen; ein Losungsweg, den vor allem Beaudet (1978)
vorangebracht hat (siche auch Nagel, 1983).

In der Kleinsten-Quadrate-Zielfunktion zur Schétzung der Ableitungen werden alle Bildelemente innerhalb des
Fensters gleich gewichtet. Anstelle dieser Faltung mit einer Rechteckmaske kann auch eine andere Gewichtung,
zum Beispiel ein Binomialkern, treten.

Einige Operatoren zur Lokalisierung markanter Punkte wollen wir nun im einzelnen darstellen. Auf eine strenge
Unterscheidung von f, fe,--- fyy und I, I, - - - I, kann dabei verzichtet werden. Die Ableitungen I, ... sind im
weiteren als die aus der Kleinsten-Quadrate-Anpassung geschitzten Groflen fg, ... zu verstehen.

Beaudet 1978

Beaudet schitzt die Ableitungen der lokal approximierten Bildfunktion durch die bereits angesprochenen von
ihm entwickelte Operatormasken, die fiir die Groflen von 3 x 3 bis 8 x 8 Pixel und fiir bivariate Polynome bis
zum 4. Grad explizit ausgearbeitet vorliegen. Der vorgeschlagene Operator

ODET = Ia‘x[yy - Izy (4_4)
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hat als Operatorsignal die Determinante der Hesse-Matrix det H. Als markante Punkte werden solche Stellen im
Bild detektiert, die lokale Extrema sind und in denen der Absolutwert des Operatorsignals eine gewisse Schwelle
iiberschreitet. Ein hohes Operatorsignal wird an Ecken und Sattelpunkten erzielt, wobei aber in Experimenten
mit scharfen Konturen der Operator weniger gut abgeschnitten hat (Kitchen und Rosenfeld, 1982).

Kitchen und Rosenfeld 1982

Die Autoren schlagen mehrere Verfahren zur Detektion von Grauwertecken vor, wobei sie als Basis ein Mafl
fiir die “Eckigkeit” (engl. cornerity oder auch cornerness) definieren, das sich aus dem Produkt von Krimmung
und Kantenstirke errechnet. Besondere Aufmerksamkeit hat der Operator erlangt, der eine lokal geschatzte
Intensititsoberfliche voraussetzt. Abgeleitet wurde der Operator iiber die Anderung der Gradientenrichtung
entlang des Konturverlaufs durch den betrachteten Punkt und multipliziert mit der lokalen Gradientenstarke.

Pl — 2L Iy Ly + 121y,

4-
12+ 13 (4-5)

Ok&r =

Das Operatorsignal ist offensichtlich identisch mit der Konturkrimmung «¢. Eine Alternative zur Ableitung
des Operators besteht darin, die Kontur als Isolinie mit konstantem Intensitdtswert I(z,y) = konst durch den
betrachteten Punkt zu definieren. Die Kriimmung dieser ebenen Kurve, deren Gleichung in Parameterform mit
(z = z(s),y = y(s)) definiert sein soll, kann mit den ersten und zweiten Ableitungen nach s: &', 3/, 2",y gemi8

K = (x/y// . x/lyl)/(xIQ + y/2)3/2 (4-6)

berechnet werden. Die Multiplikation von x mit der Gradientenstérke fithrt zu (4-5). Der Berechnungsweg iiber
die Differentiation der durch I{(z(s),y(s)) = I(2o, yo) implizit gegebenen Isolinie ist in Kitchen und Rosenfeld
(1982) und Nagel (1983) angedeutet. Setzen wir I, # 0 und wegen (4-5) |VI| # 0 voraus (prizise wire die
Existenz und Eindeutigkeit der durch I(s) = I(0) definierten Kurve zu kldren), konnen 3/, y” als Funktionen
von z’, 2" in der lokalen Umgebung des betrachteten Punktes dargestellt werden

I
;oo kT
v.o= o
1
Yy = il ((IoyIs = LooIy)2" + (IyyIn — Loy L2’y — I Iya")
Y

Eingefiihrt in (4-6) ergibt sich schliellich (4-5). Die lokalen Maxima des Operatorsignals werden, sofern sie eine
gewisse Schwelle iberschreiten, als Grauwertecken ausgewéahlt. Als weitere Heuristik wird von den Autoren emp-
fohlen, die Kantenstérke |VI| vor der Multiplikation mit der Kriimmung durch Nicht-Maxima Unterdriickung
entlang der Gradientenrichtung zu bearbeiten. Nagel (1983) zeigt, dal durch diese Heuristik insbesondere die
Kurve der lokalen Wendepunkte selektiert wird (Kurve durch Q,, T, Q, in Figur 4.1). Maximaler Operator-
respons ist dann fiir den Eckpunkt T zu erwarten.

Dreschler und Nagel 1982

Das in Abbildung 4.1 dargestellte Modell einer Grauwertecke ist der Ausgangspunkt fiir die Ableitung des von
Dreschler-Nagel vorgestellten Punktefinders. Geometrisch liegt dem Modell eine keilférmige Struktur zugrunde,
wobei der Ubergang zwischen den beiden Intensititsniveaus von Keil und Umgebung glatt sein soll. Der Operator
beruht auf der Gau’schen Kriimmung bzw. der Determinante der Hesse-Matrix. Ein wesentliches Kriterium
fir den Entwurf des Operators war die Beobachtung, dafl in der Umgebung von Grauwertecken Minima und
Maxima der Gauf’schen Kriimmung paarweise und mit entgegengesetztem Vorzeichen auftreten (in Punkt E
positiv, in Punkt H negativ). Der Operator beinhaltet dann folgende Operationen:

1. Bestimme die Gaufi’sche Kriimmung ¢ = det H und lokalisiere Punkte mit extremaler - positiver und
negativer - Gaufi’scher Kriimmung. Punkt E gibt die Position des elliptischen Punktes mit maximaler
positiver Krimmung x¢, Punkt H die Position des hyperbolischen Punktes mit maximaler negativer
Krimmung k¢ an.
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A gray value g

Abbildung 4.1: Modell einer Grauwertecke (aus Nagel, 1983, S. 89)

2. Die Punkte E und H werden einander zugeordnet, wenn die Hauptkrimmungen mit entgegengesetztem
Vorzeichen ungefiahr die gleiche Ausrichtung wie die Verbindungslinie E-H haben. Fiir die Zuordnung von
E und H muf die Gréfle des Suchfensters, z. B. von 3 x 3 Pixel, festgelegt werden.

3. Selektiere den Punkt T auf der Verbindungslinie E-H, in dem die entsprechende Hauptkrimmung das
Vorzeichen wechselt. Die Hauptkriimmung von 0 entspricht einer maximalen Neigung der Kurve E-H und
hat eine Gaufi’sche Kriimmung kg = 0 zur Folge, d. h. es handelt sich um einen parabolischen Punkt.

Kommen bei der Paarbildung der Extremalpunkte in der lokalen Umgebung mehrere Kandidaten zustande, wird
das Paar ausgewihlt, dessen Ausrichtung der Hauptkrimmungsachsen am exaktesten iibereinstimmt. Daf8 der
Operator neben Ecken auch helle oder dunkle Flecken detektieren kann, ergibt sich aus folgender Betrachtung:
Ist das Maximum der Gaufi’schen Kriimmung von einem Ring von Minima umgeben, so liegt ein isolierter Punkt
vor, was anschaulich in Abbildung 4.1 dem entspricht, daf die Verbindungslinie E-H eine Mantellinie einer mehr
oder weniger rotationssymmetrischen Flache darstellt. Die Position des Grauwertextremums ist durch |VI| =0
gekennzeichnet (siehe auch Nagel, 1985).

Zur Robustifizierung wurde in experimentellen Untersuchungen mit dem Operator mit weiteren Schwellwer-
ten gearbeitet, z. B. fiir die lokalen Extrema der Gauf’schen Kriimmung, deren Absolutwerte ein Minimum
nicht unterschreiten sollen (Dreschler, 1981), oder mit Schwellwerten fiir die Gradienten (Zuniga und Haralick,
1983). ‘Weitere Verfahrensvariationen, wie die zweistufige Berechung der Gaufl’schen Kriimmung mit Beaudet-
Operatoren der Grofle 5 x 5 und, zur praziseren Lokalisierung, mit 3 x 3—Operatoren, haben experimentell nicht
den erwiinschten Erfolg gebracht (Dreschler, 1981, Bartsch, 1987).

Zuniga und Haralick 1983

In engem Zusammenhang zu Kitchen und Rosenfeld (1982) steht die Arbeit von Zuniga und Haralick. Als
parametrische Form zur lokalen Flachenapproximation wahlen sie ein bikubisches Polynom in beiden Koordi-
naten (x,y). Die Approximation der Intensitatsfunktion durch eine kontinuierliche Fliche, die aus der lokalen
Nachbarschaft berechnet wird, ist essentiell fiir das von Haralick (1980) ausgearbeitete Facettenmodell. Die
Eckendetektion setzt auf zwei Grundbausteine. Zum einen wird eine Kante vorausgesetzt, zum andern werden
signifikante Anderungen der Kantenrichtung ermittelt. Unter drei vorgeschlagenen Prozeduren war folgendes
Verfahren am erfolgreichsten, nach dem ein Punkt als Eckpunkt identifiert wird, wenn

1. der Punkt ein Kantenpunkt ist. Um als Kantenpunkt detektiert zu werden, mufl die Gradientenstirke
einen Schwellwert iberschreiten und ein Nulldurchgang in der zweiten gerichteten Ableitung vorliegen.
Die zweite gerichtete Ableitung wird dabei in Richtung des Gradienten berechnet. Der Nulldurchgang
muf bei einem Radius von 1 Pixel innerhalb von £14,9° auftreten, wobei fiir die Berechnung der lokalen
Intensitatsfunktion eine Umgebung von 7 x 7 Pixel herangezogen wurde.
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2. der Betrag der Kriimmung der Kontur im betrachteten Kantenpunkt
k| = [(I2oe — 2Lo Ty Loy + I21yy) /(12 + I12)32| > Kschwen
einen gewissen Schwellwert iiberschreitet.

Durch den zur Kantendetektion verwendeten Nulldurchgangsoperator werden &dhnlich den segmentierungsbasier-
ten Verfahren zunéchst Konturpunkte lokalisiert. Eine Verkettung dieser Konturpunkte entféllt aber, da durch
die bei der lokalen Flachenapproximation ermittelten zweiten Ableitungen direkt die Kriimmung dieser Kurve
in jedem Kantenpunkt berechnet werden kann. Abgesehen von der Multiplikation mit der Gradientenstirke
entspricht der Operator in diesem zweiten Schritt dem Operatorsignal von Kitchen und Rosenfeld.

Ergénzungen

Bei der Darstellung der Operatoren haben wir uns immer wieder auf Abbildung 4.1 bezogen, um damit die grofle
Ahnlichkeit der differentialgeometrischen Verfahren direkt aufzuzeigen. Den Nachweis und die Randbedingungen
fiir die Aquivalenz der Punktefinder von Dreschler-Nagel und Kitchen-Rosenfeld hat Nagel (1983) erbracht.

Im Gegensatz zu den statistisch motivierten Verfahren haben die differentialgeometrischen Verfahren vor allem
eine Bedeutung als Eckenfinder erlangt. Prinzipiell konnten entsprechende Verfahren auch zur Detektion anderer
Primitive entwickelt werden. Beim Dreschler-Nagel Operator wurde dies fiir Flecken angedeutet. Der Operator
mufl dabel relativ wenig modifiziert werden.

Das Operatorsignal der differentialgeometrischen Punktefinder besteht hauptsachlich aus KriimmungsmaSen,
die sich alle auf Funktionen der ersten und zweiten Ableitungen der kontinuierlich approximierten Bildfunktion
beziehen. Um als Ecke markiert zu werden, mufl das Operatorsignal einen gewissen Schwellwert {iberschreiten.
Bislang wenig befriedigend gel6st ist die Wahl der Schwellwerte, die meist individuell szenenabhéngig festgelegt
werden miissen. Guiducci (1988) sieht den Nachteil darin, daf§ die Verbindung der Schwellwerte zu signifikanten
physikalischen Charakteristika der abgebildeten Szene unklar ist.

4.2.4 Punktefinder: Klassifizierende Verfahren

Die Klassifizierung markanter Punkte nach verschiedenen Punktetypen ist die wesentliche Eigenschaft der dritten
Gruppe von Punktefindern. Hierzu werden Modelle fiir verschiedene Klassen von solchen Punkten (z. B. Ecken
und Kreise) formuliert. Zu einem betrachteten lokalen Bildausschnitt werden durch Parameterschatzung die
Modelle in Beziehung gebracht, wobei die Bildstruktur {iber die Grauwerte bzw. Grauwertgradienten in die
Schitzprozesse eingeht. Die Ubereinstimmung zwischen einem Bildausschnitt und einem Modell driickt sich in
der Residuenquadratsumme der entsprechenden Schéatzung aus und wird zur Klassifizierung herangezogen.

Unter den klassifizierenden Verfahren wollen wir zwei sehr verschiedene Arbeiten diskutieren. Der Operator von
Forstner ist der viel flexiblere Punktefinder und gestattet die Klassifizierung der markanten Punkte in Ecken,
kreisférmige Texturen (Kreise) und sonstige isotrope Strukturen. Innerhalb der Parameterschatzung wird die
Position eines Punktes moglichst exakt bestimmt. Das von Rohr (1992) vorgestellte Verfahren konzentriert sich
auf L—,T~,Y —, ... —Knoten. Ein parametrisches Modell der Intensitatsoberflache solcher Ecktypen wird durch
Superposition von elementaren Modellfunktionen formuliert und gestattet die Lokalisierung der exakten Eck-
position und das Erkennen des entsprechenden Knotentyps. Dabei ist das Verfahren auf gute Vorinformationen

angewiesen.

Paderes et al. 1984, Forstner und Giilch 1987

Die Entwicklung des Férstner’schen Operators erfolgte in zwei Stufen, die sich in jeweils zwel Verfahrensschrit-
ten des Punktefinders auBern. Der erste Schritt sieht die Berechung einer 2 x 2 Matrix aus Varianzen® und

3Wie schon bei der Darstellung des Operators von Moravec diskutiert, gilt auch hier, daB um von Varianzen und Kovarianzen
sprechen zu kdnnen, die Erwartungswerte an die Gradienten Null sein miissen. Auf eine formale Unterscheidung zwischen geschétzten
(62 aus (4-8)) und nicht geschétzten (02 in (4-7)) Varianzen bzw. Kovarianzen wird bei der Darstellung verzichtet.
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Kovarianzen der Bildgradienten in jedem Bildpunkt (z,y) vor

C(m,y):("i "éx’”), | (4-7)

O'ley O'Iy
die mit den Gradienten VI und mit einer symmetrischen, normalisierten Fensterfunktion ¢ durch Faltung gemafl
Clz,y) = (VI(z,y) VI (2,y)) * $(z,v) (4-8)

ermittelt werden kdnnen. In der Argumentation und bei Experimenten beniitzten Forstner und Giilch (1987)
gleichgewichtete Fensterfunktionen, d. h. 2D-Rechteckfilter, so daf die Elemente des Operators (4-8) diskret
durch lokale Summation der Gradientenquadrate bzw. -produkte

berechnet werden. Summiert wird dabei tiber die N Bildpunkte innerhalb des Fensters W. Die Matrix (4-7, 4-8)
wird auch als Matrix der 2. Momente bezeichnet und als Texturdeskriptor vielseitig verwendet (siehe z. B. die
Referenzen in Lindeberg und Garding, 1993).

Die Elemente von C'sind translations- aber nicht rotationsinvariant, so daB der Ubergang auf ein lokales Haupt-
achsensystem naheliegt. Die Eigenwerte werden aus der quadratischen Gleichung A? — (07 + a’%y))\ + aioi -
(01,1,)* = 0 erhalten und geben die maximale bzw. minimale Varianz an: UzVI,maa: = Anac, U%I’mm = Amin.
Der Vergleich mit dem Interestoperator Moravec’s macht deutlich, daB8 (4-7) als Generalisierung von (4-1,4-2)
aufgefait werden kann. Minimale und maximale gerichtete Varianz werden iiber die Eigenwerte direkt erhalten.
Forstner bezeichnet seinen Operator ebenfalls als Interestoperator, was aufgrund der engen Verbindung zur
Arbeit von Moravec, aber auch der statistischen Betrachtungsweise von Férstner (1991) naheliegend ist.

Als weitere Koordinatensystem invariante Merkmale konnen die Determinante und die Spur von C, aber auch
deren Inversen C~1!

det C' = cr?xo?y = (o1,1,)% trace C' = o7 + U?y,
det C™1 = 1/det C, trace C~! = trace C/det C

angegeben werden. Die Richtung zum gréfleren Eigenwert der Texturellipse C

1 20’1 I
¢ = - arctan ————
oy —¢
1. ~ Y1,

gibt eine aus dem lokalen Fensterausschnitt bestimmte mittlere Gradientenrichtung an, womit angedeutet ist,
dafl der Operator auch als Kantenoperator geniitzt werden kann. Die Isotropie bzw. Anisotropie der lokalen Tex-
turierung kann iiber das Verhaltnis der Eigenwerte v € [1, c0) bzw. das davon monoton abhéngige Rundheitsmafl

q€ [011]

M (M > detC
1= M+A2)  (trace C)?

berechnet werden. All diese Texturmerkmale liegen bildelementbezogen in Form von Merkmalskarten vor.

Die erste Stufe des von Forstner vorgeschlagenen Punktefinders beinhaltet folgende Schritte:

1. Bestimme das Operatorsignal Op; mit den beiden Merkmalen (w, q)

Ors(z,y) = ( ;”(fy%) ) = ( Zzitcéjr(?jchcf )

2. Detektion: Selektiere mit den Schwellenwerten wp,;, und gmin alle Punkte (z,y), fiir die das Opera-
torsignal das “Gewicht” w > wpm;, und die Rundheit ¢ > gi, tberschreitet. Die lokale Maxima-Suche
unter allen verbleibenden Punkten mit dem Merkmal w fiihrt schliellich zur Lokalisierung aller markanter
Fenster mit isotroper Textur.
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Das Merkmal w = 1/trace C~! steht in Beziehung zur inversen Texturellipse C~!, die, wie wir noch sehen
werden, ein Maf fiir die Genauigkeit der Lokalisierung angibt. Durch die Spur trace C~! wird ein mittleres
Genauigkeitsmaf, folglich durch den Quotienten 1/trace C~! ein Gewicht festgelegt. Das RundheitsmaB ¢ kann
aufgrund der Beziehung zum Verhiltnis der Eigenwerte v nur Werte zwischen 0 und 1 annehmen, wobei iso-
trope Texturen, z. B. ein rotationssymmetrisches Muster, v = 1 — ¢ = 1 und anisotrope Texturen, z. B. ein
translationssymmetrisches Muster, v — oo — ¢ = 0 hervorrufen.

Eine Besonderheit des Operators besteht darin, daf diese 1. Stufe nur zur Lokalisierung markanter Fenster
fiihrt. Die exakte Position des markanten Punktes im Fenster wird dann in der zweiten Stufe bestimmt. Diese
erste Stufe des Forstner-Operators bezeichnen Harries (1987) und Noble (1988) offensichtlich in Unkenntnis der
Forstner’schen Arbeit als Plessey-Eckendetektor. Sie niitzen nicht die Rundheit ¢, sondern die beiden Eigenwerte
von C' und die Eckigkeit traceC'/detC, worin aber kein wirklicher Unterschied zum Operatorsignal Op; besteht.

Die zweite Stufe des Punktefinders beinhaltet eine Klassifikation der lokalen Bildstruktur zusammen mit der
Lokalisierung des Schnittpunktes von Kantenelementen (bei Grauwertecken) bzw. Geféllelementen (bei rota-
tionssymmetrischen Figuren, Flecken) auf der Basis entsprechender Modelle fiir diese beiden Texturtypen.

Ausgangspunkt ist das Modell, in dem eine Konturlinie (Kante) in einem Bildpunkt als Isolinie mit konstantem
Intensitatswert definiert ist:

I(x(s), y(s)) = konst bzw. Ldz/ds+ I,dy/ds = 0;

eine Hypothese, die schon bei der Ableitung des Operators von Kitchen und Rosenfeld (4-5, 4-6) zugrundegelegt
wurde. Die Tangente an die Isolinie mit dem im Punkt (z,y) berechneten Normalenvektor VI/|VI| kann als
Geradengleichung in Hesse-Normalform

1 z
—VIT( )-1:0
V1] y

dargestellt werden®. | = I(z,y) gibt den Abstand der Geraden durch den Punkt (z,y) vom (lokal gewihlten)
Koordinatenursprung an. Ein beliebiger Punkt (2o, yo) hat von dieser Geraden den Abstand v

1 Lo
= —vIT ( ) —1 4-9
e w | (+9)

Die simple Idee besteht nun darin, Geradengleichungen fiir alle Bildpunkte innerhalb des Fensters gemaf (4-9)
aufzustellen, wodurch ein parametrisches Modell fiir die Struktur “Grauwertecke” als lineares Modell mit den
Unbekannten (zg, yo) formuliert ist. Bestimmt wird die Position des Punktes (zo, yo), der von allen Geraden die
kleinste gewichtete Abstandsquadratsumme v Pv — min aufweist. Die Eckposition ist damit als Knotenpunkt
lokalisiert, in dem sich die Kantenstiicke von zwei oder mehreren linear ausgerichteten Konturen schneiden. Die
Gewichtung von [ leitet Forstner aus |VI| = dI/dl unter der Annahme eines additiven weifilen Rauschprozesses
fiir die Bildintensititen mit Varianz o2, ab. Aus der Fehlerfortpflanzung resultiert’ o = (1/|VI|?)02 e,
d. h. P ist eine Diagonalmatrix der Dimension N x N mit den Elementen |VI|?. Die Konturinformation im
betrachteten Bildausschnitt, représentiert durch starke Gradienten, tibt demzufolge einen grofien Einflufl auf
die geschitzte Punktposition (Zg, go) aus; rauschbedingte Strukturen hingegen beeinflussen das Ergebnis sehr

viel weniger.

Alternativ zum Modell “Grauwertecke” (4-9) kann ein zweites Modell “rotationssymmetrische Struktur” for-
muliert werden, in dem der Schnittpunkt von Geraden in Gradientenrichtung (Gefallelementen) geschétzt wird.
Die Normale steht senkrecht auf der Gradientenrichtung, d. h. sie ist in Richtung (—I,, I;)T orientiert. Ana-
log zu (4-9) 148t sich ein entsprechendes Modell aufstellen. Die beiden Ansétze sind nachfolgend summarisch
angegeben:

4Um nicht weitere Symbole einfithren zu miissen, hat hier (z,y) eine Doppelfunktion als beliebiger Punkt auf der Geraden und

als betrachteter fester Bildpunkt.

5Streng wird die Beobachtung ! aber aus { = (1/|VI|)(Izz + Iyy) bestimmt. Die stochastischen Gréflen in dieser Gleichung sind
die Bildgradienten, in denen sich das Rauschen der Bildfunktion bekanntlich zudem verstdrkt. In o; = (1/|VI|)o?2 ., wird nur die
Positionsunsicherheit in Gradientenrichtung beriicksichtigt. Damit wird der eigentliche Unsicherheitsterm, die Richtungsungenau-

igkeit, hier nicht stochastisch angenommen ist (siehe auch Férstner, 1991, S. 62).
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1. Modell “Grauwertecke”: Schnittpunkt von Geraden in Konturrichtung
funktionales Modell: formal E(l) = Ap

l(z,y) +v(z,y) = I(I cio+ I,go) mit  (z,y) = ==

VI
stochastisches Modell: formal  D(1) = o2, P!
p(e,y) = VI, P = diag(p)
Normalgleichungen: formal Cp=h
< Yw il Twlly ) < Zo ) _ ( Yw e+ 3w L1y )
Ywlely Yw Iﬁ Yo Yow Lelyz + 3w IyQy

Geschitzte Residuenquadratsumme: v Pv =17 P1— pTh
Qp =vTPv=> (Lz+1y)?®-p"h (4-10)

w

2. Modell “rotationssymmetrische Struktur”: Schnittpunkt von Geraden in Gradientenrichtung

funktionales Modell:

l(z,y) +v(z,y) = == (=IyZo + Iz 90) mit (z,y) = ==(-Iye + L,y)

]VI| IVI]

stochastisches Modell:
m(z,y) =|VI]?, P = diag(p)

Normalgleichungen:

(g, "B ) (n)=( ki)

Residuenquadratsumme:

Qk =vIPv =) (Ly-ILz)*-p"h (4-11)
w

Die Normalgleichungsmatrix C von (4-10) ist identisch mit der Matrix der 2. Momente (4-7, 4-8), so daB die
enge Bezichung von statistischer Texturbeschreibung und geometrisch-parametrischer Schitzung der Position
des markanten Punktes aufgezeigt ist.

Bei der Darstellung in (4-10) und (4-11) wurde die eingangigere Form der Summation iiber das Fenster bevor-
zugt. Die Verallgemeinerung geméf (4-8) auf eine beliebige symmetrische normalisierte Fensterfunktion soll aber
noch kurz angegeben werden. Sie folgt direkt daraus, dafi die Summation iiber das entsprechende Argument
durch die Faltung mit ¢ entsprechend (4-8) ersetzt wird: 3y, () — ¢ *(-). Fiir die Normalgleichungen in (4-10)
fithrt das zu

e o) (2 ) =on (1o 2)

Dieser Ubergang auf v, fiir den insbesondere die GauBfunktion von Interesse ist, kann direkt als als Uberlagerung
der Gewichtung P im Fenster mit ¢ interpretiert werden. Entsprechend den diskreten Werten des Gauflkerns
werden die zentralen Pixel hoher, die Randpixel geringer gewichtet.

Die Inversen der Normalgleichungsmatrizen (4-10, 4-11) geben die Genauigkeit der geschdtzten Position an,
so daf hierin die Begriindung fiir das Merkmal w des Operators zu sehen ist. Durch hohe Gewichte w sind
demzufolge markante Fenster gekennzeichnet, die wiederum eine sehr prézise Bestimmung der Position erlauben.
In Forstner (1991) werden beide Modelle zusitzlich als “gewogene Schwerpunktsformulierungen” dargestellt.
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Fenster- Fraktile Fy 5 1_o
grofe N = 4x4 H5xb 6x6 TxT7 8x8 9x9 10x10 11x11 13x13
f= 14 23 34 47 62 79 98 119 167

l—a=99% 3.70 272 226 199 182 1.70 1.61 1.54 1.44
l—a=999% | 593 3.8 298 251 222 202 1.88 177 1.62

Tabelle 4.1: Schwellwert fiir die Klassifikation: Die Fraktile der Fisher-Verteilung Fyf1-o bei f = N — 2
Freiheitsgraden

Dies beruht auf der Dualitdt der Geradendarstellung mit stochastisch modellierter Beobachtung, die z. B. in
Hesse-Normalform geméaf

= (1/|VI)(Izz + Iyy) mit Gewicht ik

oder aquivalent als Punkt mit singulérer 2 x 2 Gewichtsmatrix gemaf}

x . . I2 I 1,
( v ) mit Gewicht ( L1, I ) (4-12)

angegeben werden kann. Was hier exemplarisch fiir die Geraden in Konturrichtung aufgezeigt wurde, gilt ent-
sprechend auch fiir Geraden in Gradientenrichtung.

Die Residuenquadratsummen der beiden Modelle kénnen zur Klassifikation herangezogen werden. Nach Férstner
folgt die Testgrofe

T=g=-~"Tsy

einer zentralen Fisher-Verteilung, d. h. die Zufallsvariablen Q5 und Qg sind stochastisch unabhingig und
besitzen jeweils f Freiheitsgrade. f = N — 2 gibt die Redundanz im linearen System bei N Beobachtungen und
2 Unbekannten an. Die Klassifikation erfolgt nun gemaf

T <1/Ffs1-o Hypothese “Ecke” bestatigt
T>Fifri-a Hypothese “Kreis” bestétigt (4-13)
sonst Klassifiziert als allgemeine isotrope Textur

Die Fraktile der Fisher-Verteilung zu Signifikanzniveau 1 — « kann aus Tafelwerken herausgegriffen, oder sehr
effizient mit der in Hahn et al. (1989) vorgestellten Prozedur berechnet werden. Fiir quadratische Fenster
der GroBe N = 4 x 4 bis 13 x 13 sind die Fraktile Fy1_o der Fisher-Verteilung bei f = N — 2 fiir die
Signifikanzniveaus 1 — @ = 99% und 99.9% in Tabelle 4.1 beispielhaft aufgelistet.

Damit kann die zweite Stufe des Punktefinders mit den Schritten Klassifikation und Punktlokalisierung folgen-
dermafien angegeben werden:

3. Klassifikation: Klassifiziere mit der TestgroBe T'= Qp/Qx geméif (4-13) die Textur in
(A) Modell: Ecke, (B) Modell: Kreis, oder (C) sonstige isotrope Textur

4. Punktlokalisierung: Schiitze abhiingig vom Klassifikationsresultat die Position des markanten Punktes:
fiir das Modell Ecke gemifl (4-10), fiir das Modell Kreis gemaf (4-11).

Fiir allgemeine isotrope Texturen, die nicht als Ecke oder Kreis klassifiziert werden kdénnen, liegt kein Modell
zur Positionsschitzung vor, so dafl als Heuristik die Fenstermitte oder der in beiden Koordinatenrichtungen
unabhiingig durch Gewichtung mit den Gradientenquadraten bestimmte Schwerpunkt berechnet werden kann
(Ackermann, 1984). Eine weitere Moglichkeit besteht darin, die Fraktile auf 1 zu setzen, womit die kleinere



4.2 Operatoren zur Extraktion markanter Punkte 107

Residuenquadratsumme das als wahrscheinlicher erachtete Modell angibt und die Parameterschdtzung nach
diesem Modell erfolgt. Dafl dabeil die Interpretation sehr unzuverldssig erfolgt ist offensichtlich. Auf eine gene-
relle Diskussion des Zuverldssigkeitskonzepts, wie es von Baarda (1968) begriindet wurde, wollen wir in dieser
Arbeit verzichten. Die Zuverldssigkeit behandelt die Fragestellung, wie gut die Beobachtungen innerhalb der
Parameterschatzung kontrolliert sind, ab welcher Grofie einzelne grobe Fehler mit einer gewissen Mindestsicher-
heit (Giite des statistischen Tests) aufgedeckt werden konnen (innere Zuverldssigkeit) und in welchem Mafle
ein solcher unentdeckter grober Fehler die zu schitzenden Parameter und daraus ableitbare Grolen verfalscht
(duflere Zuverldssigkeit). Die Formulierung der Zuverlassigkeit fiir Parametergruppen (z. B. nur die zu koordi-
nierenden Punkte, nicht aber mitzuschitzende Orientierungen oder andere Parameter) ist in Hahn und Jéager
(1987) ausgearbeitet.

Die Erweiterung der Baarda’schen Theorie zur Abstimmung von Hypothesentests zwischen Nullhypothese (z. B.
in (4-13) die Hypothese: “allgemeine isotrope Textur”) und Alternativhypothesen (in (4-13) die Hypothesen
Hayp @ “Ecke” und Hg o : “Kreis”) ist fiir allgemeine F), ,—verteilte Teststatistiken in Hahn et al. (1989, S.
234-248) sehr detailliert prasentiert worden. Die Abstimmungstheorie beruht auf der Grundiiberlegung, daff
Hypothesentests so formuliert werden miissen, daf} sie zu einer widerspruchsfreien Klassifizierung fithren. Einer
der klassischen Widerspriiche (Baarda, 1968) ist der, dafi die Nullhypothese “alle Beobachtungen sind mit der
Modellierung konsistent” bestitigt wird, die Einzelpriifung der Beobachtungen aber einzelne Fehler anzeigt.
In Hahn et al. (1991, S. 15-26) sind Anwendungen zur Zuverldssigkeits- bzw. Abstimmungstheorie aufgezeigt,
wobei auch ein Beispiel zur Klassifikation mit dem Forstner’schen Punktoperator diskutiert wurde.

Rohr 1990, 1992

Mit dem Ziel Ecken in Bildern auch hinsichtlich des Knotentyps zu erkennen, formuliert Rohr parametrische
Modelle einer Klasse von charakteristischen Intensitiatsoberflichen, die sich durch Superposition aus elementaren
Modellen zusammensetzen. Die Bestimmung der Modellparameter zielt auf eine detaillierte Charakterisierung
der Grauwertstruktur im lokalen Bildausschnitt. Das elementare Modell einer Ecke besteht aus einer keilférmigen
Struktur (siche Abbildung 4.2), auch als ideale Ecke oder Stufenkeil bezeichnet, die mit einem Gauflkern gefiltert

Abbildung 4.2: Keilformige Struktur (ideale Ecke)
wird. Die ideale Grauwertecke soll im lokalen Koordinatensystem {&,7n) durch den Offnungswinkel 8 und die
Amplitude I, = I} — I gemaf

E(£,n>={ L falls €20 A fol < ten(3/2)

sonst

dargestellt werden. Analytisch kann das elementare Eckenmodell durch Faltung der idealen Grauwertecke mit
einem Gauffilter G(€,n)

IE(E}”) = E(f;’?)*G(f,ﬂ)
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explizit ermittelt werden (z. B. Berzins, 1984, Rohr, 1992). Das Modell im lokalen System wird dann durch die
Parameter (8, I, o) beschrieben. Der Ubergang vom lokalen zum globalen Bildkoordinatensystem erfolgt durch
Rotation mit Winkel @ und Translation mit (zo, yo), wobei (zq, yo) die Position der Ecke im Bild angibt. Das
elementare Eckenmodell ist damit durch sechs Parameter

[E(CU:.%Z’):IE(fl?;%mO;yO;a;ﬂ: I(Z)O-) (4_14)

festgelegt. Wird das Intensitatsniveau des Hintergrunds I (sieche Abbildung 4.2) dem Elementarmodell Ig
tiberlagert und als weiterer Parameter hinzugefiigt, so ist die L—Ecke durch sieben Parameter beschrieben. In
dieser oder dhnlicher Art und Weise haben auch Guiducci (1988), Deriche und Giraudon (1990), Giraudon und
Deriche (1991) und De Micheli et al. (1989) entsprechende Modelle aufgestellt.

Die Generalisierung auf allgemeine Knotentypen hat Rohr durch Uberlagerung von m keilférmigen Grauwert-
strukturen gemif

Im(xa y) = (Z Ez(‘rv y)) * G(i’, y) = Z (Ez(x7 y) * G((L’, y)) (4'15)

vorgenommen, wobei wegen Giiltigkeit des Superpositionsprinzips (die Faltung mit der GauBfunktion ist eine
lineare Operation) dies dquivalent zur U_berlagerung entsprechender elementarer Eckenmodelle ist. m = 2 ergibt
einen I — Knoten, in dem der Grauwertverlauf als Uberlagerung zweier komplementérer Modellfunktionen mit
den Offnungswinkeln 8 und 360° — 3 aufgefaft werden kann. Bei m = 3 wird der charakteristische Grauwert-
verlauf von drei aneinanderstoBenden Flichen durch die Uberlagerung der entsprechenden Modellfunktionen
modelliert. Dazu sind zwei weitere Parameter (fs, Ip) zum Parametervektor hinzuzufiigen, so dafl allgemein bei
m aneinandergrenzenden Flachen 3 + 2m Parameter auftreten. T'—, Y — oder Pfeil—Verbindungen ergeben sich
aus der speziellen Parameterwahl von I,,—3, wobei die Offnungswinkel 3, + 3, gleich, grofer bzw. kleiner als
180 sein miissen. Eine entsprechende Klassifizierung der Knotentypen nach dem Waltz’schen Schema (Waltz,
1975) kann auch fiir m > 3 angegeben werden (vgl. auch Rohr, 1990).

Der Operator zur Identifikation von Grauwertecken unterschiedlichen Knotentyps einschliefllich der Detektion
und Lokalisierung besteht aus folgenden Schritten:

1. Detektiere Punkte hoher Grauwertvariation mit einem statistischen Verfahren oder mit det H (4-5).

2. Bestimme gerade Kantenstiicke innerhalb einer lokalen Umgebung um diesen Punkt und generiere abhéngig
von der Anzahl dieser Kanten das entsprechende parametrische Modell (4-15). Durch die Konturdetektion
liegen Ndherungswerte fiir die Winkel «;, 3; des Modells vor. Die Approximation fiir die Intensitdtsniveaus
kann durch Mittelung der Intensitaten in den einzelnen Sektoren gewonnen werden.

3. Schitze die Parameter p durch Minimierung von
Q=vTv = min mit v; =I(x;)— In(x:;D)

Die Diskrepanz zwischen Bild und Modell kommt in © zum Ausdruck und fiihrt bei Ubereinstimmung zur
Identifikation des Grauwertverlaufs mit der Modellklasse. Durch die Schitzung der Parameter liegen die
Position der Ecke, aber auch alle weiteren Parameter zur Charakterisierung des Knotens vor, so dafl sie
zur Identifikation des Knotentyps herangezogen werden kdnnen.

Das Elementarmodell hat Rohr (1990) durch numerische Integration berechnet; zur Schdtzung der Parameter
wurde ein Gradientenabstiegsverfahren verwendet. Eine wesentliche Verbesserung vor allem beziiglich der Re-
chenzeiten (von Stunden auf Minuten) konnte in Rohr (1992) dadurch erzielt werden, da8 zur Berechnung des
Elementarmodells die Gaufi’sche Dichte und Verteilungsfunktion approximiert und eine explizite Linearisierung
von I, (x;p) nach den Parametern vorgenommen wurde. Der weitere Losungsweg besteht dann in der itera-
tiven Schitzung der unbekannten Parameter. Um den Grauwertverlauf hinreichend hoch aufzulésen, muf die
Fenstergrofle hinreichend groff sein, wobei Rohr in Beispielen 20 x 20 und 25 x 25 Bildausschnitte verwendet
hat.
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Ganz offensichtlich liegt der Schwerpunkt der Arbeit von Rohr in der Interpretation der Ecke durch die komplet-
te Charakterisierung der Grauwertstruktur durch die geschtzten Parameter einer Modellklasse. Die geschétzten
Parameter beinhalten auch die Position der Ecke, die dadurch prizise lokalisiert werden kann. Dafl der lokalisierte
Eckpunkt durch ein topologisches Attribut (Knotentyp) wesentlich an Semantik gewinnt, kann fiir nachfolgen-
de 3D-Interpretationsaufgaben von grofiem Nutzen sein. Die eigentliche Schwéche des Verfahrens besteht im
zweiten Schritt, der eine Bildsegmentierung voraussetzt. Der Punktefinder konnte wegen der fiir die Auswahl
des Modells notwendigen Bildsegmentierung auch der Gruppe der indirekten, segmentierungsbasierten Verfah-
ren zugerechnet werden. Zeichnen sich Konturen bei der Segmentierung nicht hinreichend deutlich ab, besteht
die Gefahr, dafl ein falscher Knotentyp modelliert wird. Im giinstigsten Fall wird das Modell im 3. Schritt des
Punktefinders verworfen, so da zwar ein markanter Punkt (aufgrund Schritt 1) detektiert, dieser aber nicht als
Ecke mit entsprechendem topologischen Attribut klassifiziert werden kann.

Ergénzungen

Das von Rohr vorgestellte Verfahren besteht hinsichtlich des 3. Schrittes aus einer Zuordnungsaufgabe von Bild
und parametrischem Modell einer Klasse von Grauwertecken. Die geometrische Transformation zwischen Modell
und Bild beinhaltet eine Rotation und Translation in der Bildebene. Weitere Parameter wie die Offnungswinkel
der Stufenkeile dienen der Beschreibung der Struktur. Die Intensitdtsparameter konnen einer radiometrischen
Modellierung zugerechnet werden und die Glattung der idealen Ecken dient der Anpassung an die bandpafige-
filterte Aufnahme.

In Experimenten hat Rohr (1992) beobachtet, daf8 die geschitzten Modellparameter nur wenig von einer
Glattung des Bildes mit einem Gaufifilter beeinfluflt werden, sieht man vom Modellparameter o ab, der erwar-
tungsgemaf um diese additive Glattung anwéchst. Die Glattung des Bildes zur Unterdriickung von Rauschen
wirkt sich erwartungsgemaf positiv auf die Schitzprozedur aus. Die weitgehende Unabhéngigkeit der geschatz-
ten Parameter von der Glattung des Bildes gilt allerdings nicht, wenn Modell und Bild nicht konsistent sind. In
der Glattung des Bildes mit verschiedenen GauBkernen sieht Rohr deshalb eine weitere Moglichkeit (neben der
Residuenquadratsumme), um die Giiltigkeit des identifizierten Modells zu priifen.

Eine starke Einschrinkung gegeniiber manchen segmentierungsbasierten Verfahren liegt in der Grundannahme,
daf die Bildintensitat innerhalb von Regionen oder entlang von Konturen konstant sein muf. Bei Rohr werden
konstante Niveaus innerhalb eines Keils direkt parametrisch modelliert. Bei Forstner haben wir gezeigt, dafi die
Konturrichtung durch I(z(s), y(s)) = konst festgelegt wurde und Ausgangspunkt der geometrischen Modellbil-
dung fiir die Modelle *Grauwertecke’ und "Kreisférmige Struktur’ war. In welchem Mafe sich Modellverletzungen
auswirken, soll an einfachen Beispielen demonstriert werden. In Abbildung 4.3 sind 6 Bildausschnitte darge-
stellt, die mit dem Forstner’schen Punktefinder bearbeitet wurden. Die erste Reihe zeigt einen L—Knoten, einen
Y —Knoten und eine kreisformige Bildstruktur, die jeweils exakt den Modellvoraussetzungen entsprechen. Die
geschitzte Position fiihrt erwartungsgemif zur korrekten Lage des markanten Punktes. In der zweiten Reihe
sind die Strukturen wieder aufgegriffen, wobei allerdings in zumindest einem Teilbereich des jeweiligen Bildaus-
schnittes das konstante Intensitdtsniveau durch eine geneigte Fliche ersetzt wurde. Die iiber die Bildgradienten
bestimmte lokale Kantenrichtung weicht vom Konturverlauf betrichtlich ab, was zusammen mit den Gradienten
VI # 0 innerhalb der geneigten Fliche zu systematischen Positionsfehlern von mehreren Pixeln fiihrt (vergl.
Abbildung 4.3). Eine Abwandlung des Férstner-Operators zur Lokalisierung von 2.5 D-Ecken (entsprechend
dem mittleren Bild in der zweite Reihe von Abbildung 4.3), wie sie z. B. in Distanzbildern haufiger vorkommen,
ist in Hahn (1994) vorgeschlagen worden.

4.2.5 Weitere Verfahren und abschlieflende Bewertung

Als weitere Verfahren, die nicht in das obige Klassifierungsschema eingeordnet werden konnen, wollen wir den
als Monotonieoperator bezeichneten Punktefinder kurz darstellen und einen zweiten Operator besprechen, der
zur Schitzung des Expansionspunktes (FOE) entwickelt wurde. Der FOE-Punktefinder hat schon formal vie-
le Parallelen zu dem von Férstner entwickelten Punktefinder, obgleich er nicht wie alle bisher besprochenen
Operatoren ein Monobild prozessiert, sondern auf einem Raumzeitbild aufsetzt. Fiir eine weitere Richtung von
Arbeiten stehen Rangarajan et al. (1989) und Mehrotra et al. (1990). Die Eckendetektion beruht hier auf der
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Optimalschatzung (Forstner Punktefinder)

1. Bild und Modell stimmen Uberein

Abbildung 4.3: 1. Reihe: L—Knoten, ¥ —Knoten, kreisférmige Bildstruktur, 2. Reihe: Grauwertkeil vor konstan-
tem Hintergrund, Y—Knoten als 2.5 D-Ecke, Scheibe vor Hintergrund mit Lichtabfall

Faltung mit einer Serie diskret entworfener Detektorenmasken fiir Ecken vom Typ L—Knoten, die dann mit
einem hohen Operatorsignal antworten, wenn der Offnungswinkel des L—Knotens § und der Drehwinkel «
(Abbildung 4.2) von Maske und Bild gut iibereinstimmen. Die Vorgehensweise entspricht der iiblicher Kanten-
detektionsverfahren, in denen zur Kantendetektion das Bild mit diskreten Ableitungsmasken gefiltert wird.

Monotonieoperator

Ein in mehrfacher Hinsicht besonders einfacher Operator ist der von Kories (1985), Zimmermann und Kories
(1984) vorgeschlagene Monotonieoperator, dessen Operatorsignal durch einfache Vergleichs- und Summations-
operationen &uflerst effizient berechnet werden kann. Der Operator verdient, obwohl er im eigentlichen Sinn
kein Punktefinder ist, aus experimenteller Sicht Beachtung, da er insbesondere bei der Schiatzung von Verschie-
bungsvektoren erfolgreich erprobt wurde (Kories und Zimmermann, 1986).

Formal ist der Operator geméf

1 I(z,y) > I(z+i,y+k)

OpMonotonie = Z b(l, k’) mit b(l) k’) = { 0 (4_16)
w

sonst

definiert. Die Summation iiber ein lokales Fenster von N Bildpunkten bildet die Bildinformation auf einen
Merkmalsvektor mit Werten von 0 bis N ab. Fiir eine Fenstergrofie von 3 x 3 Bildelementen ergibt sich fiir
ein lokales Maximum (Punkt) ein Wert von 8, bei einem geraden Kantenstiick ein Wert von 3 und bei einer
(ein Pixel breiten) Linie ein Wert von 6. Das (konstante) Intensititsniveau der Struktur wird hierzu hoher
als der Hintergrund angenommen. Neben dem geringen Rechenaufwand ergeben sich noch weitere Vorteile
des Monotonieoperators: die Merkmale sind unabhéngig von absoluten Intensitaten, auch skalierungs- und
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rotationsinvariant. Die Klassen tendieren dazu Cluster zu bilden. Die Stabilitat der Cluster ist jedoch stark vom
Rauschen beeintrachtigt. Kories (1985) filtert deshalb die Bilder vorab mit einem Bandpa8, was zur Folge hat,
daBl das Abtastschema des Monotonieoperators angepafit werden muf. Da die kurzen Wellenlidngen infolge der
Filterung eliminiert wurden, verwendet Kories acht Pixel in einem dem Glattungsradius des Filters angepaliten
groferen Abstand.

In Clustern von mindestens zehn zusammenhéingenden Bildelementen einer Klasse werden Schwerpunkt, Grofie
und Operatorresultat als Charakteristika dieses Flecks ermittelt. Als besonders stabil haben sich in Bildfol-
gen Flecken der Klassen 0 und 8 erwiesen. Mit den Schwerpunkten konnten selbst bei leichten Groflen- und
Forménderungen der Flecken dichte Verschiebungsvektorfelder mit sehr befriedigenden Resultaten bestimmt
werden (siehe auch Enkelmann et al., 1986). Allerdings darf auch nicht iibersehen werden, dafi die Resultate
in sehr stark strukturierten Szenen erzielt wurden. In strukturschwachen Gebieten tduschen leichte Grauwert-
variationen Strukturen vor, die fiir die Zuordnung meist nicht geeignet sind.

Negahdaripour und Horn, 1987

Den Expansions-oder Kontraktionspunkt haben wir im Abschnit 2.3.3 eingefiihrt als Punkt in der Bildebene,
der die momentane translatorische Bewegungsrichtung des Sensors angibt. Mit dem Beobachtungsmodell fiir
den optischen Fluf}, das Konstanz der Intensititen innerhalb eines Zeitintervalls 6t zugrundelegt, ergibt sich fiir

die starre Szene gema8 (3-31)
1
Li+VITLyw+VITLy —dT=0.

Ist die rotatorische Komponente der Bewegung bekannt, z. B. vorab bestimmt, oder handelt es sich um eine
rein translatorische Sensorbewegung, kann der rotatorische Effekt eliminiert werden

L+VITL, %dtT =0.

Nagahdaripour und Horn diskutieren zur Bestimmung des Expansionspunktes zwei Verfahren, wobei der attrak-
tivere Losungsweg mit sog. stationdren Punkten argumentiert. Als stationire Punkte werden Bildpunkte be-
zeichnet, deren Intensitit sich innerhalb des Zeitintervalls 6t nicht dndert, d. h. I; = 0. Dabei sind solche
Bildpunkte ausgeschlossen, die in Regionen konstanter Helligkeit liegen (VI # 0). Auch Punkte, deren rdum-
liche Entfernung sehr grof} ist, sind auszuschlieflen, da sie praktisch keine feststellbaren Verschiebungen in der
Bildebene hervorrufen. Die stationdren Punkte sind nach dieser Definition Bildpunkte, die auf Konturlinien
konstanter Bildintensitit liegen. Aufgrund von w = 0 ist jede der Konturen radial auf den FOE zu ausgerichtet.
Damit haben wir fiir die Lokalisierung des FOE mit den stationdren Punkten exakt die Voraussetzungen, die der
Lokalisierung von Ecken in (4-10) zugrunde gelegt wurde. Der genau gleiche Schétzproze$, wie ihn Forstner fiir
Ecken angibt, wurde von Negahdaripour und Horn (1989) unabhingig vorgeschlagen. Mit I; = 0 und 1/Z # 0
ergibt sich VIT Lz d;T = 0. Wird die Bewegungsrichtung d;T im Bildkoordinatensystem durch (zg, yo,c)”
angegeben, fiihrt dies fiir jeden stationdren Punkt zu einer Gleichung der Form

Lz + Iyy = Lzzo + Lyyo,

aus der die unbekannte Position des FOE durch Lésung des iiberbestimmten Gleichungssystems entsprechend
(4-10) direkt bestimmt werden kann. Auf eine zweites Verfahren, das zusatzlich davon Gebrauch macht, daf die
Tiefe zu jedem abgebildeten Punkt positiv sein mu$, sei hier lediglich verwiesen.

Zur simultanen Bestimmung von Rotationen schlagen Negahdaripour und Horn in Anlehnung an Prazdny (1981)
vor, den dreidimensionalen Suchraum fiir w regelmiflig aufzurastern (mit bekannt vorausgesetzten Obergrenzen
|wi| < |wi mael) und fiir jeden Rasterpunkt in diesem Suchraum eine FOE-Schitzung vorzunehmen. Die minimal
Residuenquadratsumme wird dann zur Auswahl des besten Schatzung in diesem Suchraum herangezogen.

Haala (1990) hat Experimente zur Schatzung des Expansionspunktes mit einer dichten Bildsequenz angestellt,
bei deren Aufnahme der Sensor ausschliefilich translatorisch bewegt wurde. Die experimentell verifizierte Ex-
pansionspunktbestimmung mit dem oben vorgestellten Ansatz hat in den giinstigsten Féllen, in denen von den
stationdren Punkten mit der gréfiten Gradientenstirke ca. 300 verwendet wurden, zu einer Genauigkeit besser
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als 10 Bildelemente gefiihrt, was fiir viele Anwendungen ein befriedigendes Resultat darstellt.

Abschlieflende Bewertung

Die statistischen Punktefinder berechnen sehr einfache Merkmale der Bildfunktion, die aber meist keine sehr
leicht interpretierbaren Punkte sind. Daf} sie sich dennoch potentiell zur Verschiebungsschitzung eignen, liegt
daran, dafl mit diesen Verfahren vorwiegend isotrope Texturen detektiert werden. Die differentialgeometrischen
Punktefinder zielen vorwiegend auf einen ganz bestimmten Punktetyp eines markanten Punktes, in der Regel
auf Grauwertecken. Hier ist die Interpretation schon in der Modellierung gegeben. Daf} in diesen Punkten ei-
ne lokale zweidimensionale Verschiebungsschitzung gelingt, wurde insbesondere von Nagel (1983) theoretisch
nachgewiesen. Die klassifizierenden Punktefinder vereinen die statistische Betrachtung mit einer geometrischen
Modellierung der Intensititsfunktion, die zur Interpretation des lokalen Bildausschnittes herangezogen wird.
Da hierbei eine Optimalpunktschitzung fiir die markanten Punkte erfolgt, kann von diesen Verfahren ein hohes
Genauigkeitpotential erwartet werden. In den nachfolgenden Experimenten wird deutlich, daf§ bei der Punktver-
folgung iiber langere Abschnitte der Sequenz die Genauigkeit meist befriedigend, die Stabilitdt der markanten
Punkte sehr kritisch ist. Die Ursache hierfur werden wir in den Experimenten zur Punktverfolgung aufzeigen
und Méglichkeiten zur Verbessung der Stabilitét diskutieren.

4.3 Merkmalsbasierte Punktverfolgung - Experimentelle Untersuchung

In den Experimenten zur Punktextraktion und -verfolgung soll der von Férstner entwickelte Punktefinder ver-
wendet werden. Die Diskussion der verschiedenen Verfahren zur Extraktion markanter Punkte hat gezeigt, dafl
aus theoretischer Sicht der Férstner’sche Operator durch die Klassifizierung der lokalen Bildstruktur mehr bie-
tet als die statistischen Verfahren. Da neben Ecken auch kreisformige Texturen und sonstige isotrop texturierte
markante Punkte extrahiert werden, soll dem Operator auch der Vorzug gegeniiber den auf Ecken beschrankten
differentialgeometrischen Verfahren gegeben werden.

Die Verfahren zur Punktverfolgung beruhen auf den in Abschnitt 1.5 vorgestellten Heuristiken der merkmalsba-
sierten Zuordnung. Insbesondere wird Kompatibilitdt gefordert, d. h. Punkte in aufeinanderfolgenden Bildern
kénnen zugeordnet werden, wenn ihre Merkmale einander dhnlich sind. Diese Heuristik stiitzt sich auf die In-
varianz der beiden Merkmale Rundheit und Gewicht eines markanten Punktes gegen Rotation und Translation
sowie gegen eine radiometrische Verschiebung der Intensitatsfunktion. Eine radiometrische Skalierung wirkt sich
linear auf das Gewicht, nicht aber auf die Rundheit aus.

Um die Problematik der Bewegungssegmentierung im Bild zu umgehen, wird von der Kontinuitdtsheuristik
(rdumlich und temporal sind die Verschiebungsvektoren in einer lokalen Umgebung &hnlich, was durch Regu-
larisierung oder analytische Approximation eines Verschiebungsvektorfeldes im Bildraum eingebracht werden
kann) lediglich in abgeschwéchter Form durch Einschrankung des Suchbereiches Gebrauch gemacht. Das Prin-
zip hierzu ist in Abbildung 4.4 skizziert. Dem Expansionspunkt (FOE) kommt dabei eine besondere Rolle zu
(siche auch Abschnitt 2.3.3). Wird der Anteil der Sensorrotation aus der projizierten Bewegung (2-39) eliminert,
bewegen sich die Punkte radial vom Expansionspunkt weg. Die Grofle der Bewegung eines Punktes ist invers
proportional zu dessen Tiefe und hingt ferner von der Lage des Punktes im Bild und von der translatorischen
Bewegung des Sensors ab. In den dargestellten Suchbereichen fithrt das mangelnde Vorwissen iiber die Entfer-
nung eines Punktes zu einer entsprechend grofien radialen Ausdehnung. Die kleinere Querkomponente spiegelt
alle anderen Unsicherheiten wieder, wie z. B. Einfliisse einer unzuldnglich approximierten rotatorischen Bewe-
gung. Dargestellt in Abb. 4.4 sind der FOE und dessen Lageunsicherheit, die Position der markanten Punkte
P; im vorhergehenden Bild und deren Pradiktion P* in das aktuell betrachtete Bild. Die in diesem Bild extra-

hierten Punkte werden zur Zuordnung in Betracht gezogen, wenn sie sich jeweils innerhalb der dargestellten
Suchbereiche befinden.

4.3.1 Verfahren zur Punktverfolgung

Fiir die Verfolgung der Punkte werden zwei Verfahren in Erwidgung gezogen. Das erste Verfahren verwendet
konsequent die Informationen aus dem 3D-Kalman-Filter (Kapitel 6). Durch die Pradiktion des Zustandsvektors
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Abbildung 4.4: Suchbereiche bei Elimination der rotatorischen Bewegungsanteile

und dessen (Genauigkeit liegen die &uflere Orientierung, die Koordinaten der bislang schon verfolgten Punkte
und deren stochastische Beschreibung durch Kovarianzmatrizen vor. Die Projektion der Punkte ins Bild liefert
die pradizierte Position, die zugehdrige Kovarianzmatrix die Unsicherheit und damit den Suchbereich fiir den
jeweiligen Punkt. Zur Vereinfachung wird die Fehlerellipse durch ein umschreibendes Rechteck angenihert,
womit sich ein &hnliches Bild wie in Abbildung 4.4 ergibt.

Das Verfahren lehnt sich in starken Mafle an die Idee der Projektionsansatze zur 3D-Rekonstruktion (Abschnitt
1.6.2) an. Die Modellierung der Szene ist auf 3D-Punkte und deren stochastische Beschreibung beschrinkt. Die
2D-3D Korrespondenz der aus dem aktuellen Bild extrahierten markanten Punkte zu den 3D-Szenepunkten
wird durch die Projektion der 3D-Punkte ins Bild einfacher, da das durch die 3D-Kalman-Filterung gewonnene
Wissen iiber die Bewegung des Sensors einbezogen ist.

In den Experimenten zur Zuordnung hat sich das Verfahren als nicht sehr vorteilhaft erwiesen. Die Ursache
hierfiir liegt in der Modellierung der Rotationsbewegung. Die Lenkbewegungen bei Fahrspurwechsel (die Auf-
nahme 40 in Abbildung 1.5 deutet dieses Maneuver an) sind eher sprunghaft und miissen in der stochastischen
Komponente des Bewegungsmodells reprasentiert werden. Im Bild duBlert sich das in einer Unsicherheit von ca.
50 Pixeln (siehe auch Tabelle 1.1), die alle weiteren Einfliisse iiberdeckt und damit einen verhiltnismiBig grofien
Suchbereich bei der Punktverfolgung festlegt.

Es wurde deshalb ein effizienteres zweites Verfahren entwickelt und weiterverfolgt. Es beruht auf dem Vorschlag
von Burger (1992) einen “Fuzzy FOE” zu bestimmen und den rotatorischen EinfluB der Bewegung in der
Bildebene zu approximieren und zu eliminieren. Der im wesentlichen verbleibende translatorische Einfluf} fiihrt
zu Suchfenstern, wie Abbildung 4.4 zeigt.

Die Aufgabenstellung zur Ubertragung des FOE aus dem Bild i in das Bild ¢ 4+ 1 ist in der Prinzipskizze
4.5 dargestellt. Der FOE in Bild ¢ soll als Schnittpunkt der Basis des Bildpaares ¢ — 1/7 mit der Bildebene
von Aufnahme ¢ festgelegt sein (der FOE; wurde in der Prinzipskizze in die Bildmitte gelegt). Dieser Punkt
wird durch intensitatsbasierte Zuordnung (siche Abschnitt 5.3.3) in das Bild ¢ + 1 iibertragen. Zeigt der FOE;
auf einen vom Sensor weit entfernten 3D-Szenepunkt, so wird durch die Lage des zugeordneten FOE im Bild
i+ 1 die Translationsrichtung von Bild ¢ nach Bild ¢ + 1 iibertragen. Folglich kann die Lagedifferenz des FOE
vor und nach der Zuordnung zur Approximation der Richtungsinderung des Bildes herangezogen werden. Die
Rotationsbewegung um die Translationsrichtung wird dabei als hinreichend klein vorausgesetzt.

Die gewonnene Information iiber die Sensorrotation wird entsprechend Abb. 4.4 zur Einschrinkung des Such-
raums fiir die Zuordnung markanter Punkte beniitzt. Fiir die Festlegung des FOE in Bild ¢ gibt es weitere
Moglichkeiten. Die Basis des Bildpaares i/i+ 1 legt ebenso wie die Basis von Bildpaar ¢ —1/i eine FOE-Position
im Bild ¢. Eine andere Mdglichkeit besteht darin, durch die Projektionszentren mehrerer Aufnahmezeitpunkte
eine Bahnkurve zu legen und die momentane Bewegungsrichtung iiber die Tangente zu approximieren. Die ver-
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Abbildung 4.5: ﬁbertragung des FOE zur Approximation der Sensorrotation zwischen Bild ¢ und 7 + 1.

schiedenen Moglichkeiten zeigen, dafl schon diskretisierungsbedingt der FOE mit einer Lageunsicherheit behaftet
ist.

Gentligt die Rotationsapproximation tiber die Verschiebung des FOE nicht, so kann es z. B. auch bel einem
Sensor mit einem gréBerem Offnungswinkel notwendig werden, daff mehrere weit entfernte Punkte zu verfolgen
sind und mit diesen Punkten die dreidimensionale Rotation aus (2-39) ermittelt wird.

Fiir die Suche nach den korrespondierenden Punkten ist eine Vorinformation iiber die Entfernung der Punkte
hilfreich, die bei bereits verfolgten Punkten direkt aus dem Zustandsvektor des Kalman-Filters abgeleitet werden
kann. Aber auch ohne dieses Wissen geniigt fiir die Abschiatzung der GréBe der in Abbildung 4.4 dargestellten
Suchbereiche das sehr grobe Vorwissen iiber die Aufnahmebasis, die Kameraausrichtung und die minimale
Entfernung der Punkte (z.B. von 10m), das bei der Charakterisierung der Sequenz in Tabelle 1.1 aufgelistet
wurde.

4.3.2 Experimente und Resultate zur Punktextraktion und -verfolgung

Die gewihlten Parameter und Schwellwerte fiir die Extraktion markanter Punkte sind in Tabelle 4.2 zusammen-
gefaft. Die im Detektionsschritt durch Schwellwertbildung und lokale Maxima-Suche selektierten markanten
Fenster besitzen alle eine isotrope Textur, was durch den relativ hohen Schwellwert g¢;, garantiert wird. Fir
die Klassifizierung der lokalen Bildstruktur in Ecken, Kreise und sonstige isotrope Texturen wird ein Signifi-

Fensterbezogene Parameter Schwellwerte
Faltungs-  Fenster- | Nicht-Maxima | Rundheit | Gewicht Klassifizierung
funktion l/) grbBe Umgebung Qmin Wmin F79,79)99.9%
box 9%x9 9%x9 =0.9 | = med(w) = 2.02

Tabelle 4.2: Vorgaben zur Lokalisierung und Klassifizierung markanter Punkte

kanzniveau von 99.9% festgesetzt. Die Ergebnisse der Prozessierung von 127 Bildern® der Bildsequenz ‘Rastatt’
sind summarisch in Tabelle 4.3 angegeben. Bemerkenswert ist, dafi mehr als 40% der ausgewéahlten Fenster (im
Mittel 563) beim Ubergang auf markante Punkte (323) eliminiert wurden. Die markanten Punkte sind dabei
nach der Schétzung der optimalen Punktlage einer erneuten Nicht-Maxima Unterdriickung unterzogen worden.
Sehr interessant ist auch das Ergebnis der Klassifikation, wovon dhnliche Untersuchungen aus der Literatur

6Der letzte Abschnitt der 160 Bilder umfassenden Sequenz (siche Abschnitt 1.7.3) wurde in den Experimenten nicht berticksich-
tigt, da hier das Fahrzeug durch eine stark gekriimmte Kurve fuhr. Die dadurch auf ca. 90% reduzierte Queriiberdeckung hétte fiir
die Fragestellung nach der Verfolgbarkeit von Punkten und zu einer aufnahmebedingten Obergrenze gefiihrt, die Riickschiisse auf
die Stabilitat des Punktfinders nur bedingt erlaubt.
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Anz. der

mittl. Anz. pro Bild

prozess.
Bilder
127

ausgewahlte
Fenster
563

markante P.
Anz.P.  wWmean
323 141.1

Klassifizierung der markanten Punkte
isotrop Ecke Kreis
Anz.P.  wmean | Anz.P. Wpmean | Anz.P.  Wpmean
250 131.6 41 179.8 32 184.5
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Tabelle 4.3: Statistik der extrahierten Punkte (wp.qn: Mittelwert iiber alle Punkte und alle Bilder, Anz.P.:
Anzahl Punkte)

bislang nicht bekannt sind. Verglichen mit dem Anteil allgemein isotrop texturierter Punkte (77%) ist der Anteil
der Ecken und Kreise mit zusammen 23% vergleichsweise gering. Allerdings ist das durchschnittliche Gewicht
der Ecken und Kreise deutlich hher als das der sonstigen isotropen Punkte.

Die experimentellen Aspekte des im vorhergehenden Abschnitt beschriebenen Verfahren zur Punktverfolgung
betreffen die Festlegung der Suchbereiche, die Schwellwerte fiir den Merkmalsvergleich und die Auswahl des
“besten” Punktepaares, wenn bei der Verfolgung eines Punktes mehrere mégliche Partner in Betracht kommen.
Die Abschatzung des Suchbereichs gemaf (2-39) mit einer Basis von 1 m in Bewegungsrichtung und einer
Mindestentfernung von 10 m fiihrt fiir einen Punkt am Bildrand zu einem radialen Suchbereich von maximal
ca 40 Pixeln. Die Querkomponente, die z. B. auch die Lageunsicherheit des FOE beriicksichtigt, wurde mit 10
Pixeln festgelegt. Beim Vergleich der Merkmale wurden 30% Abweichung des Gewichtes toleriert. Da ein hohes
RundheitsmaB bei der Extraktion der Primitive gefordert wurde, ist die Ahnlichkeit beziiglich dieses Merkmals
a priori gegeben. Fiir jeden so gefundenen moglichen Partner eines zu verfolgenden Punktes wird die lokale
Umgebung des Punktepaares herangezogen um durch Korrelation mdgliche Fehlkorrespondenzen zu eliminieren.
Als Schwellwert hierfiir wird ein minimaler Korrelationskoeffizient von pi, = 0.75 angesetzt. Zur Korrelation
wird der mittelwertfreie, skalierte Produktmomentenkorrelationskoeffizient verwendet. Treten bei der Verfolgung
eines Punktes mehrere Punkte als mogliche Partner auf, wird der beziiglich des Korrelationskoeffizienten als
dhnlichster Partner bestatigte Punkt verwendet.

Aus dem in Tabelle 4.4 zusammengestellten Ergebnis der Punktverfolgung kann die Erfolgsquote der Zuordnung
abgelesen werden. Die Statistik zeigt, da8 fast die Hilfte aller Punkte (genau 2991 von 6823 Objektpunkten) nur

Punktverfolgung: “K” Punkte erscheinen in genau “L” Bildern
L= 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
K= 2921 1322 744 443 337 218 221 101 88 78 59 38 39 50
L= 16 17 18 19 20 21 22 23 24 256 26 27 28 29
K= 21 14 21 13 17 11 9 7 7 5 ) 6 3 2
= 30 31 32 33 34 35 37 38 40 41 42 43 44 45
K= 4 2 2 2 2 1 - 2 1 1 1 2 2 1
Gesamtanzahl:  # der Objektpunkte: 6823 # der Bildpunkte: 29149

Tabelle 4.4: Statistik zur Punktverfolgung

zwel aufeinanderfolgende Bilder verkniipfen. Immerhin jeder 5. Punkt wurde auch noch in einem 3. Bild wieder-
gefunden und jeder 9. Punkt verkniipft vier aufeinanderfolgende Bilder. Eine mogliche Ursache fiir die geringe
Anzahl der Verkniipfungen bei den meisten Punkten ist, dafl die extrahierten Punkte wenig Stabilitdt innerhalb
der Sequenz aufweisen. Tatséchlich 148t sich bei der Verfolgung der meisten markanten Punkten beobachten,
daf innerhalb der lokalen Nachbarschaft eher zuféllig andere Punkte mit stdrkerem Gewicht hervortreten. Dieses
Resultat widerspricht natiirlich dem Kriterium Stabilitit, das bei Entwurf des Punktefinders gefordert wurde.
Die lokale Maxima-Suche zur Selektion markanter Fenster ist deshalb ein kritischer Schritt des Punktefinders.
Versuche mit variierenden Fenstergrofle und variierender Auflésung im Bild auf der Grundlage von Scale-Space
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Techniken deuten an, daf hierfiir eine befriedigendere Losung gefunden werden kann (Heikkila, 1989, Schneider
und Hahn, 1992).

Ein sehr positives Ergebnis der Punktverfolgung ist, daf einige Punkte auch in mehr als 40 Bildern identifiziert
werden konnten. Diese Punkte werden innerhalb der 3D-Rekonstruktion geometrisch hervorragend kontrolliert
und tragen viel zur Bewegungsrekonstruktion iiber die Sequenz bei. Eine kleine Auswahl dieser Punkte soll im
néchsten Abschnitt detaillierter betrachtet werden.

Die Zuordnung der markanten Punkte von Bild zu Bild kann durch Verschiebungsvektoren visualisiert werden.
Beispielhaft sind die Verschiebungsvektoren der Bildpaare 41-42, 42-43, 51-52, 53-54 in Abbildung 4.6 dargestellt.
Bei genauer Betrachtung sind einige Fehlzuordnungen insbesondere aufgrund der Nachbarschaftsbeziehung zu
umgebenden Verschiebungsvektoren erkennbar. Sie fithren zum Grofiteil bei der 3D-Koordinierung der Punkte zu
Widerspriichen und konnen deshalb innerhalb der Rekonstruktion beseitigt werden. Die Verschiebungsvektoren
der beiden Bildpaare 41-42 und 42-43 zeigen beispielhaft das Ergebnis der Zuordnung iiber drei Bilder. Wie

displacements

isplac

Abbildung 4.6: Verschiebungsvektoren an ausgewihlten Beispielen

stark sich die Lenkbewegung in der Sequenz &ufiert, kann in den néchsten beiden Beispielen betrachtet werden.
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Waihrend die Verschiebungsvektoren in Bildpaar 51-52 noch vorwiegend eine translatorische Bewegung anzeigen,
dominiert in Bildpaar 53-54 die durch die Lenkbewegung verursachte Rotationsbewegung des Sensors.

motion flow img 28-48 -5-1Bpellnotion flow ing 8B-168 -5-18p

Abbildung 4.7: Punktverfolgung iiber Abschnitte von jeweils 20 Bildern. Dargestellt ist der translatorische
Bewegungsanteil der Verschiebungsvektoren

Einen guten Eindruck von der Punktverfolgung iiber einen ldngeren Abschnitt gibt Abbildung 4.7. Die Rota-
tionsbewegung des Sensors wurde fiir diese Darstellung eliminiert, d. h. aufgetragen ist nur die translatorische
Bewegung der Punkte. Dargestellt sind alle verfolgten Punkte, die zwischen Bild 20 und 39 bzw. 80 und 99
extrahiert und zugeordnet wurden, unabhéngig davon, wie lange sie in der Sequenz verfolgt werden konnten.

4.3.3 Beispiele verfolgter Punkte und Diskussion

Die insgesamt 6823 verfolgten Objektpunkte entsprechen 29149 extrahierten markanten Bildpunkten in der
Sequenz. Natiirlich kénnen hiervon nur wenige Punkte im Detail betrachtet werden. Wir wollen uns auf 6
Punkte beschrinken. Die meisten der nur eine geringe Anzahl Bilder verkniipfenden Punkte sind als allgemeine
isotrope Texturen klassifiziert worden und nicht sehr aussagekriftig, weshalb sie nicht weiter dargestellt werden
sollen. In den einzelnen Abbildungen ist jeweils die Optimalpunktschitzung des markanten Punktes eingetragen.

Der am hiufigsten wiedergefundene Punkt 1156 (Abb. 4.8) wurde iiber genau 45 Bilder verfolgt. Die weifle
Straflenmarkierung bildet sich zu Beginn der Verfolgung als Ecke im Bild ab. Die Mafistabsdnderung und auch
die Anderung der Blickrichtung fiihren dazu, daB die Ecke in einen ausgeprigten Kreisbogen iibergeht und
schlielich nicht mehr extrahiert wird. Betrachtet man die in den einzelnen Bildausschnitten eingeblendeten
Bildnummern, so fallt auf, daf} die Bilder 11, 14 und 17 fehlen. Dieses Fehlen ist aufnahmebedingt und mufite bei
der Analyse der Sequenz beriicksichtigt werden, ist aber nicht auf die Bildzuordnung zuriickzufithren. AuBBerdem
zeigen die einzelnen Bildausschnitte, dal durch Bewdlkung die Bilder 4 bis 25 der Sequenz stirker abgedunkelt
sind. Hiergegen erweist sich die Punktextraktion als sehr robust, was eine der Starken der merkmalsbasierten
Bildzuordnung ausmacht.

Im Gegensatz zu dem hervorragend verfolgten Punkt 1156 ist Punkt 1031 eher geeignet um Probleme aufzuzei-
gen. Der als isotrope Textur klassifizierte Punkt befindet sich im Schnittpunkt zweier Streben in der Nihe eines
Strommastes. In Bild 4 wird allerdings ein Punkt auf einer benachbarten Sterbe detektiert und weiterverfolgt.
Zufillig befinden sich die beiden Strebenenden dabei auf einer Geraden die zum Expansionspunkt zeigt, weshalb
der um mehr als 10 Pixel verschobene Punkt im Bild 4 innerhalb des Suchbereiches liegt. Im Bild 13 wird der
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virtuelle Schnittpunkt der Strebe mit dem rdumlich weiter entfernten Mast detektiert, d. h. bei der Verfolgung
dieses Punktes iiber 13 Bilder sind zwei Zuordnungsfehler aufgetreten.

Die Verfolgung von Punkt 3338 (Abb. 4.9) zeigt ebenfalls Fehler, die zudem auch bei der geometrischen Kontrolle
durch die Schnittbedingung innerhalb der Rekonstruktion nicht identifiziert werden konnten, worauf in Abschnitt
6.3 noch naher eingegangen wird. Der Punkt detektiert im ersten Bild eine Ecke eines Verkehrszeichens, das an
ein Stativ angelehnt ist. Er springt dann iiber auf die Spitze eines Kegels und verfolgt diesen iiber 22 Bilder bis
er schliefflich hinter dem Verkehrszeichen bzw. Stativkopf verschwindet. Weiterverfolgt wird dann der Stativkopf
iiber insgesamt 14 Bilder. Zu diesem widerspruchslosen Wechsel in Bild 50 triagt ein hell-dunkel Ubergang im
Bildhintergrund bei, der sich zufillig mit den Objekten im Vordergrund zur markanten Textur erginzt. DaB
der Punkt auch bei der Rekonstruktion nicht als Fehler aufgedeckt werden konnte, liegt daran, dafl die erzielte
Genauigkeit der Tiefenschidtzung in diesem Punkt nicht ausreichte um den Tiefensprung vom Kegel auf den
Stativkopf aufzuldsen.

Die Verfolgung der Fahrbahnmarkierung in Punkt 1220 148t erkennen, dafl auch bei relativ einfacher Textur
die optimal geschétzte Punktlage dieser Ecke im Bereich von mehreren Pixeln wandert (vgl. z. B. Bild 4 und
Bild 15). Hauptséchlich verantwortlich hierfiir ist ein sich um den Faktor 2 unterscheidender Mafistab zwischen
Bild 0 und Bild 18. Der in Bild 16 weiterverfolgte Punkt ist ganz offensichtlich ein Zuordnungsfehler. Die Ecke
der Fahrbahnmarkierung befindet sich in Bild 16 so nahe am Bildrand, daf} sie vom Punktefinder nicht mehr
extrahiert wird.

Punkt 1197 (Abb. 4.10) zeigt ein Verkehrszeichen, das zusétzlich mit einer Markierung versehen wurde. Diese
Signalisierung wurde verwendet um eine unabhingige Kontrolle durch geoditische Messungen zu ermdglichen.
Der Punkt wurde als Grauwertecke detektiert und verfolgt bis er schlieflich aus dem Gesichtsfeld der Kamera
verschwindet. Die Art der Markierung tragt in diesem Beispiel mafigeblich zum Erfolg der Zuordnung bei, da
fiir diesen Punkt selbst ein MaBstabsunterschied von ca 300% zwischen Bild 0 und Bild 24 keine Schwierigkeiten
bereitete.

In Punkt 1282 ist ein regelméfiges Muster die Ursache fiir eine Folge von Fehlzuordnungen. In diesem Punkt
ist auch die im néchsten Kapitel ndher erlduterte intensitdtsbasierte Punktverfolgung nicht erfolgreich. Da sich
aber der Punkt relativ nah zum Projektionszentrum befindet, kann er bei der Rekonstruktion im Kalman-Filter
sehr leicht als grober Fehler detektiert werden.

Abschlielende Bewertung

Bei der merkmalsbasierten Verfolgung von Punkten hat sich gezeigt, dal ungefahr die Halfte aller Verkniipfungs-
punkte nur in zwei Bildern identifiziert werden konnte. Als Ursache hierfiir stellte sich bei der interaktiven Nach-
prifung heraus, dafi die Stabilitat der markanten Punkte sehr viel geringer ist, als vorab (vergleiche Abschnitt
4.1) zu erwarten war. Die lokale Umgebung dieser sehr instabilen Punkte wurde vom Punktefinder nahezu
ausschliefllich als allgemeine isotrope Textur klassifiziert.

Fiir die Kalman-Filterung zur Bestimmung der Bewegungs- und Strukturparameter sind Punkte vorteilhaft, die
sehr viele Bilder verkniipfen. Im Experiment konnten ca. 100 Punkte in 20 und mehr Bildern verfolgt werden.
Auch hier zeigt die interaktive Nachpriifung schon bei wenigen ausgew&hlten Punkten, dafi im Vergleich zur
intensitatsbasierten Zuordnung (Abschnitt 5.3.3) ein relativ hoher Prozentsatz an Fehlzuordnung enthalten ist.
Die innerhalb der Kalman-Filterung (Kapitel 6) festgestellte Fehlerquote liegt bei ca. 30 %, wobei die zwei und
drei Bilder verkniipfenden Punkte bei der Ermittlung in dieser Fehlerquote nicht einbezogen wurden.

Wie in den Bildbeispielen zu sehen ist, hat wechselnde Bewdlkung zu starken Helligkeitsunterscheiden innerhalb
der Bildsequenz gefiihrt. Hiergegen hat sich die Punktextraktion sehr robust erwiesen, was einer der Vorziige
der merkmalsbasierten Punktverfolgung ist.
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zeq. Rostatt point no. 1831

Abbildung 4.8: Beispiele verfolgter Punkte
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seq.‘ﬁustutt polnt

-

seq., Rastat pbint ho, 1228

Abbildung 4.9: Beispiele verfolgter Punkte
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seq.

L1282

Abbildung 4.10: Beispiele verfolgter Punkte
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5 Intensitidtsbasierte Bildzuordnung im Scale-Space

Wissenschaftlicher Beitrag der Arbeit in diesem Kapitel:

Durch die Integration des Scale-Space in die intensitdtsbasierte Bildzuordnung wird ein véllig neuer Weg 2zum
Entwurf von Bildzuordnungsverfahren aufgezeigl. Die wesentlichen Eigenschaften des Verfahrens sind (a) ein
grofer Konvergenzradius, (b) schnelle Konvergenz, die sich in einer geringen Anzahl notwendiger Iterationen
dufert und (c) die Méglichkeit Schirfeunterschiede zwischen den Bildern mitzuschitzen. Ezperimentell hat sich
das Verfahren bei der Punktverfolgung in Bildsequenzen sehr bewdhrt. Im Mittel gelingt die intensititsbasierte
Verfolgung tiber sehr viel mehr Bilder als die merkmalsbasierte Verfolgung markanter Punkte. Die Quote der
Zuordnungsfehler liegt bei 4%, was zeigt, daff auch die Zuverlissigkeit gegeniiber der merkmalsbasierten Punkt-
verfolgung stark verbessert ist.

In diesem Kapitel soll ein neuer Ansatz zur Bildzuordnung pridsentiert werden, der den sog. Scale-Space in
die Zuordnung einbezieht. Ublicherweise macht sich die Bildzuordnung Bildpyramiden zunutze, um die vom
Zuordnungsverfahren bendtigten Naherungswerte zu bestimmen. Das Zuordnungsverfahren wird hierfiir in eine
Mehrebenenprozedur eingebunden, die eine kontrollierte “grob-zu-fein”-Prozessierung bewirkt. Typisch fiir Bild-
pyramiden ist, dafl die einzelnen Ebenen der Pyramide mit fest vorgegebener Reduktion der Auflésung erzeugt
werden. Vorab festzulegende Aufidsungsebenen sind fiir Aufgaben ungeeignet, bei denen eine variable Auflosung
bendtigt wird oder die Wahl der diskreten Ebenen datengetrieben erfolgen sollte. Fiir solche Aufgaben empfielt
sich eine Bildreprasentation mit kontinuierlicher Glattung, wobei der Raum in dem die Glattung stattfindet
als Scale-Space bezeichnet wird (Witkin, 1983). Der im folgenden vorgestellte Ansatz zur intensitatsbasierten
Bildzuordnung greift auf die Idee des kontinuierlichen Scale-Space zuriick. Fiir eindimensionale Signale sind
die theoretischen Grundlagen hierzu in Hahn (1990) prisentiert worden. Durch die Erweiterung des Zuord-
nungsmodells fiir lokal begrenzte 2D-Bildausschnitte kann das Verfahren in den Experimenten zur individuellen
Verfolgung der markanten Punkte verwendet werden.

In den néchsten Abschnitten werden zunéichst die Begriffe Bildpyramide und Scale-Space prézisiert und an-
schliefend das Zuordnungsverfahren detailliert beschrieben. In Experimenten wird die Eignung des Zuordnungs-
verfahrens fiir die Punktverfolgung untersucht.

5.1 Bildpyramiden und Scale-Space

Unter einer Bildpyramide wird eine Reprisentationsstruktur verstanden, die ein Bild in einem Satz von Bil-
dern mit gleichmaBig reduzierter Auflésung wiedergibt, wobei die unterste Ebene der Pyramide das Bild selbst
enthilt. Diese Reprisentationsstruktur kann sowohl fiir ikonische als auch fiir symbolische Bildinformationen
definiert werden. Werden Merkmale in der Pyramide dargestellt, so wird auch von Merkmalspyramiden ge-
sprochen. Die Anwendung von Bildpyramiden ist auflerordentlich vielfaltig. Zahlreiche Beispiele beziiglich der
Organisation, Speicherung, Ubertragung und Komprimierung von Daten, insbesondere aber auch Anwendun-
gen in der Bildanalyse sind in Rosenfeld (1984) aufgezeigt worden. Eine Ubersicht iiber Anwendungen in der
Digitalen Photogrammetrie findet sich in Ackermann und Hahn (1991).

In der Bildanalyse werden hauptsichlich Gaufi’sche Bildpyramiden verwendet. Eine solche Pyramide kann durch
rekursive Anwendung folgender Operationen erzeugt werden:

Tever i xG7 = Il(zveli

pick I, — lievelit1
Die Rekursion beginnt auf der Ebene 0 mit dem Orginalbild I = I jeyei 0. G ist ein Gaulkern mit Standardab-

weichung o, pick steht fiir das Resampling des geglitteten Bildes, bei dem die Auflosung reduziert wird.

Das theoretische Fundament fiir die Generierung von Bildpyramiden ist das Abtasttheorem. Durch die Faltung
mit dem GauBkern wird ein Bild geglittet, d. h. hochfrequente Bildinformation wird eliminiert. Die Stéarke der
Glattung hingt von der Standardabweichung o des Gaukerns ab. Sind im tiefpafgefilterten Bild alle Frequen-
zen kleiner als die Hilfte der hochsten (Nyquist) Bildfrequenz, kann das Abtastintervall im geglatteten Bild
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Abbildung 5.1: Nulldurchgénge der zweiten Ableitungen auf verschiedenen Glattungsniveaus (aus Witkin, 1983)

verdoppelt werden, ohne dafl dabei Information verloren geht. In der Standardformulierung des Abtasttheorem
erfolgt die Filterung bekanntlich mit einem idealen TiefpaB; der GauBfilter kann lediglich als eine Approxima-
tion eines idealen Tiefpasses betrachtet werden. Andere Filterkerne, die einen idealen Tiefpafl sehr viel besser
annédhern als der Gauflkern, sind in Meer et al. (1987) ausfithrlich untersucht worden. Typisch fiir das beschrie-
bene Verfahren ist die 2:1 Reduktion der Kantenlénge eines Bildes (gemessen in der Anzahl der Pixel), d. h. die
Aufldsung wird beim Ubergang auf die nichst héhere Pyramidenebene halbiert.

Der Scale-Space wurde von Witkin (1983) fiir eindimensionale Signale als (z, ¢)—Ebene eingefiihrt. Generalisiert
fiir zweidimensionale Bilder handelt es sich um einen (z,y, o0)—Raum, in dem (z,y) die Bildebene und o den
Glattungsparameter des Tiefpaffilters angibt. Der Glattungsparameter, der von Witkin als scale parameter
bezeichnet wird, zeigt an wie grof§ die in die Glattung einbezogene Umgebung ist.! Zur Glittung des Bildes
wird wie bei der Generierung der Bildpyramide ein Gaufifilter verwendet. Die fiir einen Gauflkern sprechenden
Argumente sind zum Teil sehr prakischen Ursprungs, z. B. dafi die Integration, Differentiation und Fourier-
Transformation fiir die Gaufifunktion sehr einfach sind. Der Gauflkern ist wie viele andere Tiefpdsse auch
symmetrisch und zerlegbar; das gegléattete Bild strebt fiir ¢ — oo gegen den Mittelwert und beibt fiir o — 0
unveréndert erhalten. Aus theoretischer Sicht wichtig ist der Nachweis, daf} die Anzahl der lokalen Extrema in
den Ableitungen beliebiger Ordnung mit zunehmender Glattung monoton abnimmt (Lindeberg, 1991). Mit dem
so definierten Verstandnis von Stuktur besitzt die Faltung mit dem Gauflkern besondere Glattungseigenschaften:
Es werden dabei keine neuen Strukturen erzeugt, was Witkin (1983) urspriinglich fiir die Nulldurchgénge der
zweiten Ableitungen eines Gaufgefilterten Signals beobachtet hatte.

Die in Abbildung 5.1 dargestellten Positionen der Extrema (sie entsprechen in einem 2D-Bild Konturlinien) auf
vier verschiedenen Glattungsniveaus zeigen eine grundlegende Schwierigkeit, die in der fiir Bildpyramiden typi-
schen Diskretisierung der einzelnen Ebenen begriindet liegt. Die Beziehung der extrahierten Punkte zwischen
den Ebenen ist vollig ungeklart. Hier wird der eigentliche Vorteil des Scale-Space offensichtlich, da bei konti-
nuierlichem Parameter o ein Verfolgen von Merkmalen iiber den Mafistab sehr viel einfacher ist. Beispielsweise
hat Bergholm (1987) den kontinuierlichen Glattungsparameter beniitzt, um in einem als “Kanten-Fokussierung”
bezeichneten Verfahren rauschbedingte Konturen von anderen zu unterscheiden und zu eliminieren.

Witkin et al. (1987) niitzen den Scale-Space zur Zuordnung eindimensionaler Signale, wobei sie Deformationen
zwischen den Signalen modellieren. Die diskrete algorithmische Losung des variational formulierten Ansatzes
besteht in einer iterativen grob-zu-fein Prozessierung. Die Signale werden auf ein vorzugebendes Unschérfeniveau
im Scale-Space angehoben. Von Iteration zu Iteration wird die Glattung um ein konstanten Wert A¢ verringert,
so daf nach einer festen Anzahl von Iterationen die Losung erzielt wird.

1Tn diesem Sinne steht der Begriff des Scale-Space durchaus in engerem Zusammenhang zum iiblichen Mafistabsverstindnis
(z.B. werden im stark geglatteten Bild feinere Strukturen eliminiert, grobe und damit grofirdumigere Strukturen bleiben erhalten).
Um Mifiverstindnisse zu vermeiden soll der Scale-Space dennoch nicht als Maflstabsraum bezeichnet werden. Auch hat sich der
englische Begriff in der Literatur allgemein durchgesetzt.
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Zusammenfassend soll nochmals hervorgehoben werden, dafi der wesentliche Unterschied zwischen der aus-
schliefllich auf einer Glattung (multi-scale) und der auf verschiedenen Auflésungen (multi-resolution) beruhenden
Bildreprisentation darin liegt, daf letztere die Reduktion der Anzahl der Bildpunkte von Ebene zu Ebene zum
Ziel hat. Eine Bildpyramide ist deshalb beziiglich der Anzahl der zu verarbeitenden Bildpunkte sehr effektiv.
Im Gegensatz hierzu wird beim diskreten Scale-Space eine konstante Anzahl von Gitterpunkten zugrunde-
gelegt. Die Reprisentation des Bildes wird mit zunehmender Glattung immer redundanter. Der konzeptionelle
Vorteil des Scale-Space liegt darin, dafl auch bei diskreter Rasterung der Bildebene mit einem kontinuierlichen
Glattungsparameter argumentiert werden kann, wobei dieser dann vollig frei festgelegt oder auch z. B. bei einer
Zuordnung als Parameter mitgeschitzt werden kann.

5.2 Ein Verfahren zur Bildzuordnung im Scale-Space
5.2.1 Hintergriinde und theoretische Grundlagen

Von den verschiedenen Aspekten der Bildentstehung (siehe Abschnitt 1.3) ist ein Aspekt bislang vollig un-
berticksichtigt geblieben. Er betrifft die Modellierung des optischen Systems “Kamera” als lineares verschie-
bungsinvariantes System, dessen Punktantwort durch eine 2D-Gaufifunktion beschrieben werden kann (Horn,
1986, S. 126). Die Antwort des Systems Kamera auf ein abzubildendes Signal f(x) ergibt sich aus

I(x; 8) = h(x; B) » f(x) , (6-1)

bzw. ausfiihrlich dargestellt aus

o e ]. 2 2

Howf)= [ [ G @t gy dedn.
f=—oc Jn=—c0 27l'ﬁ

B = o2 > 0 ist die Varianz der Gauifunktion, h(x; 8) = (1/2%,8)6_('*'2)/2/3 wird auch als Gauf’sche Punktver-

waschungsfunktion bezeichnet. Der im vorhergehenden Abschnitt zur Erzeugung der Bildpyramide verwendete

GauBkern G7 ist in der kontinuierlichen Form durch die Dichte h(x; 5) gegeben.

Fiir ein vorliegendes Bild I(x;8p) ist 8 = fp im allgemeinen ein fester aber unbekannter Parameter. Je grofier
Bo ist, desto unschéarfer ist das Bild I(x; 8p). Kann ein Objekt durch ein entsprechendes Signal f(x) beschrieben
werden, l1af3t sich eine Schatzprozedur formulieren, die neben Parametern zur Lokalisierung des Objekts auch
den Parameter By als Unbekannte beinhaltet. Thurgood und Mikhail (1982) haben eine Kleinste-Quadrate-
Prozedur zur Parameterschitzung vorgeschlagen, wobei sie das Ziel verfolgten, Pafipunktsignale im Bild sehr
prizise zu lokalisieren (siche auch Mikhail, 1984). Als Parameter der Punktverwaschungsfunktion wurde von
den Autoren oy verwendet, was allerdings Nachteile mit sich bringt (Hahn, 1990), die auch im folgenden noch
deutlich werden.

Bei einem kontinuierlichen Parameter f kann (5-1) auch als Definitionsgleichung der Scale-Space-Reprasen-
tation eines Bildes betrachtet werden. Das Signal f(x) ist dabei identisch mit dem Bild I(x; 3 = 0).2 Die
Definitionsgleichung (5-1) kann auch als Losung der sogenannten zweidimensionalen Diffusionsgleichung

ar 1 (821 62I>

or _ 1[0’ 0’1 9
38~ 2 \oaz T o (5-2)

mit der Anfangsbedingung I(x;0) = f(x) gewonnen werden (Lindeberg, 1991). Fiir das zu entwickelnde Zuord-
nungsverfahren zeigt die Diffusionsgleichung eine sehr wichtige Beziehung auf: Die Ableitung des im Scale-Space
reprasentierten Bildes nach dem Glattungsparameter steht in linearem Zusammenhang zu den zweiten Ablei-
tungen des entsprechend geglitteten Bildes nach der Lage und kann durch den Laplace-Operator berechnet
werden. Der Beweis 148t sich mit den Regeln der Faltungsalgebra leicht fithren. Bekannt ist, dafl die Ableitung
eines Faltungsprodukts zweler Signale durch die Ableitung eines der beiden Signale erhalten werden kann. An-
gewandt auf (5-1) muB dann lediglich gezeigt werden, daf die Ableitung der Gauffunktion h nach 3: 0h/0p8

?Da8B das Bild in den Scale-Space als Ausgangsniveau (8 = 0) eingeht, impliziert nicht etwa eine Punktverwaschung mit 3, = 0.
Das Signal f(x) wird hier lediglich mit einem (bei festem (p) erfafiten Bild identifiziert, so daf§ der Scale-Space auf diesem Bild
aufsetzt.
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und die Laplacegefilterte Gaufidichte V2h sich um den Faktor 2 unterscheiden. Die explizite Differentiation
der Gaufifunktion und der Koeffizientenvergleich sind mathematisch einfach und sollen deshalb nicht explizit
dargestellt werden.

Eine weitere wichtige Figenschaft fiir diskrete Berechnungen im Scale-Space ist durch
I(x; 1 + B2) = h(x; Ba) * I(x; 1) (5-3)

gegeben. Mit I(x; ;) liegt ein geglittetes Bild auf dem Niveau 8y im Scale-Space vor, das durch einen Gaufikern
mit dem Glattungsparameter 3y gefiltert wird. Als Ergebnis wird ein stirker geglattetes Bild erhalten, das im
Scale-Space der Glattungsebene ) + (2 entspricht. Fiir den Beweis von (5-3) geniigt es aufgrund von (5-1)
zu zeigen, das sich die Varianzen bei der Faltung zweier GauBkerne addieren. Durch die Fouriertransformation
zweier gefalteter GauBlkerne gemif

h(x; B1) * h(x; B2) o—e o= 3wy |~ Liw|82
= h(xl 181 -+ ﬂZ) = e_%]wlz(ﬂl'l'ﬂz)

und deren Riicktransformation ist der Beweis direkt erbracht.

5.2.2 Konzeption des Verfahrens

Die Aufgabenstellung fiir die Bildzuordnung ist in Abbildung 5.2 skizziert. I; und Is kénnen als Bildausschnitte
zweier aufeinanderfolgender Bilder einer Bildsequenz betrachtet werden. Geometrisch sollen die beiden Bild-
ausschnitte durch einen Verschiebungsvektor ug ineinander iiberfithrbar sein. Dies entspricht der zeitdiskreten
Formulierung des innerhalb eines Fensters konstant angenommenen optischen Flusses (3-39). Selbstverstandlich

A Unschirfe 3,

~~~~~~~~~~~ =

Verschiebung u,

Abbildung 5.2: Bildzuordnungsaufgabe: Zu bestimmen sind der Verschiebungsvektor ug und die Schirfedifferenz
Bo zwischen beiden Bildausschnitten

konnten anstelle von (3-39) auch alle anderen in Kapitel 3 vorgestellten Transformationsansatze einbezogen
werden, ohne dafl dies die Aufgabe prinzipiell dndern wiirde. Zuséitzlich zur Verschiebung ist in Abb. 5.2 ei-
ne Schérfedifferenz By der beiden Bilder beriicksichtigt, die ebenfalls bestimmt werden soll. Beziiglich den in
Kapitel 3 formulierten Minimierungsaufgaben (z. B. (3-35) oder (3-38)) impliziert das, dafl mit fy ein weiterer
Parameter mitgeschitzt werden mufl.

Die konzeptionelle Erweiterung der Bildzuordnungsverfahren unter Einbeziehung des Scale-Space ist in Abbil-
dung 5.3 veranschaulicht. Auf der vertikalen Achse ist der Glattungsparameter des Gauflkerns aufgetragen. Die
durch Gauffilterung mit kontinuierlichem £ erhaltene Reprasentation des Bildes I; im Scale-Space ist in Abb.
5.3 durch Kennzeichnung des Raumes iiber der Bildebene angedeutet. Als Startsituation fiir den Zuordnungspro-
ze} wird ein stark gegléttetes Niveau von I;(x; ) gew#hlt. Die Schitzung des Glattungsunterschiedes sowie der
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Abbildung 5.3: Bildzuordnung im Scale-Space

Verschiebung beziiglich I3 soll nun iterativ erfolgen, wofiir das Modell nachfolgend noch genau dargestellt wird.
Erwartet wird von der Prozedur, dafl sie einen Weg von “grob-zu-fein” findet (in der Skizze durch den gestri-
chelten Pfeil angedeutet) und mit dem Erreichen der Konvergenz die in Abb. 5.2 skizzierte Zuordnungsaufgabe

geldst ist.

Die eigentliche Besonderheit des neuen Verfahrens besteht in der Integration des Scale-Space in den SchatzprozeS.
Gleichzeitig erlaubt das Zuordnungsverfahren ggf. Schérfedifferenzen zwischen beiden Bildern zu bestimmen.
Ein Beispiel (Abbildung 5.4) soll einen Einblick in die “grob-zu-fein”-Schatzung geben, die sich im Konver-
genzverhalten der iterativen Schédtzprozedur zeigt. In diesem Beispiel wurden zwel eindimensionale Bildsignale
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Abbildung 5.4: Konvergenzverhalten bei Scale-Space-basierter Bildzuordnung (aus Hahn, 1990)

gleicher Schirfe zugeordnet, die sich um 15 Pixel unterscheiden. Aufgetragen ist die jeweilige Schitzung in
den einzelnen Iterationsschritten bis zur Konvergenz. Das Beispiel zeigt die beiden wesentlichen Vorziige des
Verfahrens auf. Zum einen wurde ein relativ grofler Konvergenzradius erzielt, was bislang nur von Verfahren
bekannt ist, die sich Bildpyramiden zunutze machen. Zum andern fallt auf, da3 der SchatzprozeB mit relativ

wenig Iterationen auskommt, d. h. dafl er sehr schnell konvergiert.
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5.2.3 Parametrischer Ansatz und Kleinste-Quadrate-Lésung

Auf dem dargestellten konzeptionellen Hintergrund soll nun der Zuordnungsansatz aufgebaut werden. Hierfiir
wird auf die in Kapitel 3 besprochenen geometrisch-radiometrischen Modelle zur Schitzung des optischen Flusses
zuriickgegriffen. Bei dieser Modellierung wurde beziiglich der rdumlichen und zeitlichen Parameter zumeist
kontinuierlich argumentiert und heuristisch die Bewegung auf kleine Verschiebungen in der Bildebene begrenzt.
Da mit dem hier prisentierten Zuordnungsverfahren ein groer Konvergenzradius angestrebt wird, soll schon im
Modellansatz die zeitdiskrete Betrachtung betont werden. Mit den Bildern I; und I, zweier diskreter Bezugs-
zeitpunkte lautet das Modell

Li(x;81) = f(x;61) +ni(x) (5-4)
I(x;82) = bo+bi1f(x';82) + na(x)
wobei
X = x+ug
P2 = Pi+bo
fx;8) = h(x;8)* f(x) .

ny und ny stehen fiir das Rauschen bei der Aufnahme der Bilder, d. h. beziiglich (5-1) wurde das Bildmodell um
additives Rauschen erweitert (vgl. auch Abschnitt 1.3). Hierfiir wird meist vereinfacht ein weiler Gaufl’scher
RauschprozeB angenommen. Unbekannt sind in (5-4) die Parameter bg, by, uo, vo, fo sowie die Funktion f(x).
Gegeben sind die Bilder I; und > sowie die Punktverwaschungsfunktion h, die durch die Gaufifunktion model-
liert ist. Grob gesprochen werden durch (5-4) die beiden Bilder bzw. Bildausschnitte durch die radiometrischen
Kompensationsparameter by, b; entsprechend (3-23) angepaft, d. h. Iy = b+ b1 ;. Die Bewegungsmodellierung
in der Bildebene wird durch eine einfache Verschiebung ug = x — x’ der Bildkoordinatensysteme approximiert.
Dieses Modell entspricht gema8 (3-39) einem konstant angenommenen optischen Fluff mit all den in Abschnitt
3.3.7 diskutierten Einschrinkungen. In 8y wird die Schirfedifferenz der beiden Bilder erfafit, wobei das schérfere
Bild I; dem unschirferen Bild I; durch die Faltung mit dem GauBkern angeglichen wird, d. h. I = I; * GP°.

Die unbekannte Funktion f in (5-4) stellt fiir die Zuordnungsaufgabe eine eher unbequeme Grofe dar. Ist sie
nicht wie hier auf die Bildebene sondern auf den Objektraum bezogen, kann f mit einem Orthobild (siehe
Abschnitt 3.4.1) identifiziert werden, so daf§ sich die Mitbestimmung der diskretisierten Funktion lohnen kann.
Ein Vorteil der gewiahlten Darstellungsform (5-4) ist, daf die Verallgemeinerung des Zuordnungsansatzes von 2
auf N Bilder direkt ersichtlich ist. Fiir eine simultane N-Bildzuordnung miissen lediglich weitere Gleichungen
entsprechend der Beziehung fiir I hinzugefiigt werden.

Wird die Funktion f aus (5-4) eliminiert, kann entsprechend den in Kapitel 3 diskutierten Minimierungsaufgaben
durch Summation iber eine Umgebung R die Zielfunktion

Q= (Ia(x; B2) — bo — bi]y(x + u0; 1) * h(x + o; fo))* — min (5-5)
R

formuliert werden. Der Standardlésungsweg zur Bestimmung der in der Minimierungsfunktion (5-5) nichtlinear
enthaltenen unbekannten Parameter besteht in der Entwicklung einer Taylor-Reihe bis zur 1. Ordnung. Mit
den Naherungswerten® fiir bg, by, ug, vo, B0, den partiellen Ableitungen I, = 8/8z I1(z + uo,y + vo; S + Bo),
I, = 0/0y Ii(z + uo,y + vo; By + Po), Is = 0/0B Ii(x + uo,y + vo; B1 + Bo) sowie den Abkiirzungen I; fiir
L(x+ug; B1), h fiir h(x+ug;B) und I; = by + b1 * h kann die aus (5-5) hervorgegangene linearisierte
Minimierungsaufgabe gemafl

Abg
Aby

Q= ((1 Lixh ILb ILb I )| Aug | +I —13)* — min (5-6)
R Avg
ABo

3In der Regel geniigt die Annahme by = 0,b; = 1,u9 = 0,vp = 0. Liegen geeignetere Vorinformationen vor, z.B. eine bessere
N&herung fiir die Verschiebung, werden sie in der Regel als Pseudobeobachtung mit ihrer Unsicherheit mitberiicksichtigt.
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dargestellt werden. Das Rauschen der Intensititsdifferenz I; — I5 ist wiederum als weifies Gauf’sches Rauschen
approximiert, d. h. diskret werden die Intensitdtsdifferenzen in den einzelnen Bildpunkten als gleichgenaue und
unkorrelierte Beobachtungen angenommen. In der Form (5-6) ist die Minimierungsaufgabe den in Kapitel 3
kontinuierlich formulierten Minimierungsfunktionen soweit angeglichen, dafl sie in einfacher Weise im direkten
Vergleich betrachtet werden konnen. Z. B. korrrespondieren die Intensitatsdifferenzen I; — I, mit den temporalen
Bildgradienten I;. Die Parameterschatzung in nichtlinearen Modellen erfolgt iiber das Aufstellen und Lésen der
Normalgleichungen nach dem iiblichen iterativen Standardverfahren, bei dem die geschitzten Parameter einer
Iteration jeweils als Linearisierungsstelle fiir die néchste Iteration verwendet werden. Die Konvergenz ist erreicht,
wenn sich der geschitzte Parametervektor nicht mehr dndert oder dquivalent, wenn die aus dem nichtlinearen
und dem linearisierten Modell bestimmten Residuenquadratsummen iibereinstimmen.

Die Zuordnung durch den Scale-Space wird nun dadurch angestossen, dal mit der Wahl des Startwertes fiir Gy
ein stark gegldttetes Niveau 1m Scale-Space festgelegt wird. Die iterative Schidtzung der Parameter endet fiir £y
schliellich mit der geschitzten Schirfedifferenz der beiden Bilder. Die vorrangige Bedeutung bei der Verfolgung
von Punkten in der Bildsequenz liegt aber in der durch das Zuordnungsverfahren kontrollierten grob-zu-fein

Prozessierung.

Die Betrachtung der theoretischen Genauigkeit der geschéitzten Groflen gibt einen Anhaltspunkt fiir der Qua-
litédt der bestimmten Parameter. Von Interesse sind insbesondere die Verschiebung ug und die Schérfedifferenz
Go. Fiir eine grobe Abschitzung sollen deshalb die radiometrischen Parameter aufler acht gelassen werden.
Die Diagonalelemente der Normalgleichungsmatrix fiir uo, vo, 8o ergeben sich dann zu 3 I7, " IZ, > 13 Bei
isotroper Bildtextur sind die Nebendiagonalelemente nahe 0, so daf sich die theoretische Genauigkeit fiir den
Verschiebungsbetrag |Go] zu

1

2 2
Tltol = In<="To72

2N VI
und fiir die geschétzte Unschérfe zu

2
. = 0,
Po "N IE "N VR

ergeben. o, ist die Rauschvarianz der in die Schétzung eingehenden Intensitdtsdifferenzen. Summiert wird
iber die N Bildpunkte der Region R. Eine hohe Genauigkeit der geschitzten Verschiebung wird in stark
texturierten Gebieten erzielt (vgl. Forstner, 1982), was auch ein sehr gewichtiger Aspekt fiir den Entwurf des
Forstner’schen Punktefinders war (siehe Abschnitt 4.2.4). Je unschirfer ein Bild ist, d. h. je groBer G ist,
desto starker sind die Gradienten VI(-; 81 + fo) geglattet. Folglich wird die geometrische Genauigkeit der
Bildzuordnung mit wachsender Glattung zunehmend ungenauer, wobei sich der Einfluf} iiber den Quotienten
der geglitteten und ungeglatteten quadrierten Bildgradienten direkt abgeschétzen 1aft. Die Genauigkeit des
geschitzten Unschérfeparameters wird von den zweiten Ableitungen beeinflufit. Da sie im Mittel kleiner und
sehr viel rauschanfélliger als die Gradienten sind, ist im allgemeinen die Schéitzung des Unschirfeparameters
sehr viel ungenauer als die geschitzte geometrische Verschiebung. Details zur algorithmischen Lésung sollen
hier nicht vertieft werden. Statt dessen sei auf Hahn (1990) und Lang (1992) verwiesen.

5.3 Intensitétsbasierte Punktverfolgung - Experimentelle Untersuchung

Das im vorhergehenden Abschnitt vorgestellte Bildzuordnungsverfahren soll zur Verfolgung markanter Punkte
in der Bildsequenz herangezogen werden. In erster Linie wird die intensititsbasierte Zuordnung als ein die
merkmalsbasierte Punktverfolgung (Abschnitt 4.3) erginzendes Verfahren betrachtet. Insbesondere gilt dies
fiir die sequentielle Ubertragung des Expansionspunktes, dessen Lage in der merkmalsbasierten Zuordnung in

grober Niaherung benotigt wird.

Prinzipiell konnen die intensitdtsbasierte und merkmalsbasierte Zuordnung auch als konkurrierende Verfahren
zur Verfolgung markanter Punkte betrachtet werden. Typisch fiir die merkmalsbasierte Verfolgung von Punkten
ist die Zweistufigkeit des Verfahrens, in dem zuerst die markanten Punkte in den Bildern extrahiert werden und
dann in einem zweiten Schritt nach korrespondierenden Punkten gesucht wird. Die Position eines markanten
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Punktes im Bild wird in der Regel im Zuge der Korrespondenz nicht verandert. Umgekehrt ist die Situation bei
der intensitétsbasierten Zuordnung. Die Zuordnung kleiner Bildausschnitte fiihrt zur Bestimmung von Transfor-
mationsparametern, mit denen die Bildausschnitte verschiedener Aufnahmezeitpunkte geometrisch aufeinander
angepaflt werden. Fiir einen markanten Punkt ist damit wie fiir jeden beliebigen Punkt innerhalb des zugeord-
neten Bildausschnittes ein Verschiebungsvektor festgelegt, der zur korrespondierenden Punktlage im Nachbarbild
zeigt. Hier wird also durch die Korrespondenz die Lage des Partnerpunktes im zweiten Bild definiert. Das erste
Experiment gilt der Verfolgung des fiir die merkmalsbasierte Zuordnung benstigten FOE. Dariiberhinaus wird in
weiteren Experimenten eine Stichprobe markanter Punkte verfolgt. Hinter den Genauigkeits-, Zuverladssigkeits-
und Effizienzbetrachtungen steht auch die Konkurrenzsituation von intensitatsbasierter und merkmalsbasierter
Zuordnung,.

5.3.1 Vorgehensweise

Bei der intensitdtsbasierten Punktverfolgung sollen die in der Bildfolge lokalisierten markanten Punkte von
Bild zu Bild iibertragen werden. Dafl markante Punkte mit ihrer lokalen Umgebung aus theoretischer Sicht fir
die Zuordnung besonders geeignet sind, ist schon bei der Diskussion der Punktefinder (Kapitel 4) hervorgeho-
ben worden. Auch experimentell hat sich die auf markante Punkte gestiitzte intensitdtsbasierte Bildzuordnung
bewéhrt. In Untersuchungen zur Erfassung von Digitalen Hohenmodellen aus Stereobildern wurde eine Genauig-
keitssteigerung und eine Verringerung von Zuordnungsfehlern sowohl gegeniiber merkmalsbasierten Verfahren
nachgewiesen (Hahn und Forstner, 1988), als auch gegeniiber intensititsbasierten Verfahren, die an vordefinier-
ten Gitterpunkten zuordnen (Baltsavias, 1991). In den Grundziigen wurde diese Vorgehensweise schon in einer
der frithen Arbeiten zur Punktverfolgung in Stereobildsequenzen vorgeschlagen. Moravec (1979, S.599) hat mit
dem nach ihm benannten Operator (4-2) markante Punkte extrahiert und durch Korrelation in das nachfolgende
Bild iibertragen.

Als Verfahrensablauf zur Punktverfolgung kommen mehrere Varianten in Betracht. Allen Varianten ist gemein,
daB durch die Extraktion markanter Punkte geeignete Ausgangspositionen in den Bildern fiir die Punktverfol-
gung festgelegt sind. Variante 1 besteht darin, dafl durch die intensititsbasierte Zuordnung ein solcher Punkt
ins Folgebild iibertragen wird und damit den Bezugspunkt fiir die nachfolgende Zuordnung festlegt. Sukzessive
wird die Ubertragung von Bild zu Bild fortgesetzt, solange eine erfolgreiche Zuordnung mdoglich ist. Bei Vari-
ante 2 soll die Zuordnung jeweils zwischen dem Ausgangsbild und dem aktuell verarbeiteten Bild in der Sequenz
stattfinden. In Variante 3 wird die simultane Zuordnung mehrer Bilder in Betracht gezogen.

Fiir die simultane N-Bildzuordnung spricht die Vermutung, da8 die Mehrbildzuordnung genauer und vor al-
lem zuverlassiger ist als die Zweibildzuordnung. Die Erweiterung des Zuordnungsansatzes (5-4) auf N Bilder
wurde im vorhergenden Abschnitt bereits angesprochen. Sie fithrt zu einer entsprechenden Erweiterung der Mi-
nimierungsfunktion (5-6). Der zugehtrige Schatzproze§ zerfillt allerdings in dieser Formulierung in N — 1 Teile,
die N — 1 unabhingig bestimmten Zweibildzuordnungen entsprechen, so daf} sich Variante 3 von den andern
beiden Varianten praktisch nicht unterscheidet. Zudem wére eine N-Bildzuordnung unter Navigationsgesichts-
punkten nur befriedigend, wenn durch sequentielle Parameterschitzung eine mit der Erfassung der Aufnahmen
fortschreitende Prozessierung gewahrleistet ist. Fiir Variante 1 spricht, daf} sich die projizierte Szene in aufein-
anderfolgenden Bildern sehr dhnlich darstellt, so daf§ hier ein einfaches geometrisches Modell fiir die Anpassung
lokaler Bildausschnitte gerechtfertigt ist. Allerdings besteht die Gefahr, daf} infolge keiner Zuordnungsfehler
bei der sequentiellen Ubertragung ein Punkt zu “wandern” beginnt, was sich im Laufe der Sequenz in einem
merklichen systematischen Fehler duflern kann. Die sich innerhalb der Sequenz dndernde Auflésung eines abge-
bildeten Objekts kann zu einer signifikanten Anderung der lokalen Bildstruktur fiihren und dabei maBgeblich zu
systematischen Fehlern beitragen. Grofie Anderungen der Richtung und Distanz zum Objekt iiber einen langeren
Abschnitt der Sequenz machen die Modellierung in Variante 2 aufwendig. Der prinzipielle Vorteil dieser Variante
liegt darin, das sich die Zuordnung immer auf das Ausgangsbild und damit auf die urspriingliche Punktlage des
markanten Punktes bezieht. Allerdings beeintrichtigt die Anderung der lokalen Bildstruktur die Zuordnung bei
Variante 2 sehr viel direkter als bei Variante 1, so daf bei die Zuordnung des jeweils verarbeiteten Bildes zum
Ausgangsbild eine geringere Erfolgsquote erwartet werden muf. Als Vorgehensweise zur Punktverfolgung wird
deshalb in den Experimenten die Variante 1 verwendet.
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5.3.2 Voruntersuchungen

Um die markanten Punkte in der Bildsequenz “Rastatt” verfolgen zu kdnnen, muf der intensititsbasierte Zuord-
nungsansatz (5-5) einen sehr groflen Konvergenzradius von ca 50 Pixel vorweisen kénnen. Die Grundidee, daf ein
entsprechend hohes Startniveau (Abb. 5.3) gewahlt wird und der Zuordnungsprozel die Optimalldsung iterativ
findet, stofit an zwel Grenzen: Zum einen muf} im stark geglétteten Bild geniigend Struktur abgebildet sein, zum
anderen impliziert ein hohes Startniveau fiir den Unschirfeparameter eine weit entfernte Linearisierungsstelle
in (5-6). Die erste Grenze 148t sich dadurch iberwinden, daf fiir die Zuordnung ein gréferer Bildausschnitt
verwendet wird. Da ein grofierer Bildausschnitt aber nur auf dem Hintergrund der Naherungwertbestimmung
bendtigt wird, ist es in Anlehnung an eine Mehrebenenprozedur sinnvoll den Zuordnungsproze mit vergrofierter
Fensterweite auf einer zweiten Glattungsebene zu starten. Die Glattung beider Bilder entspricht einer Anhebung
beider Bilder im Scale-Space, so daf die Schéatzprozedur (Prinzipskizze 5.3) auf dieses Niveau aufsetzt.

Die Untersuchung der zweiten Grenze ist am Beispiel von 3 Bildpaaren in den Abbildungen 5.5 und 5.6 dar-
gestellt. Bildpaar 0/1 reprisentiert einen Durchschnittstyp der Bildpaare, 3/4 zeichnet sich durch eine starke
Kontrastdnderung aus und im Paar 132/133 dominiert eine grofie horizontale Verschiebung von ca 40 Pixel®.
Dabei wird nicht der Startwert fiir By variiert, sondern die beiden Bilder im Scale-Space angehoben, so dafl ein
fester Startwert fiir Bo(= 100)° auf verschiedene Glattungsniveaus By 5] = 81 = fa(= 0,0.1,0.5,2,5,50,100)
aufsetzt. Zugeordnet werden in diesem Beispiel relativ grofie Bildausschnitte mit 151 x 151 Bildpunkten.

[Bd]
120

————————— Bildpaar (/1
Bildpaar 3/4

100 F
0F — ——— Bildpaar 132/133

0 5 0 5 10 15 20 25
[Iterationen]

Abbildung 5.5: Konvergenzverhalten fiir £y

In Abbildung 5.5 ist das Konvergenzverhalten beziiglich des Parameters fy aufgetragen. Bei geringer Glittung

4Piir nihere Erliuterungen vgl. die FuBnote in Abschnitt 4.3.2 .
5Die Einheit fiir £ ist (Pixel)?. Sie wird im folgenden nur in Ausnahmefsllen mit angegeben.
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(B1,[27) der beiden Bilder nimmt §y nahezu linear mit der Zahl der Iterationen ab, wobei sehr viele Iterationen
bendtigt werden. Bei fj 5] = 5 werden noch ca 5 Iterationen bis zur Konvergenz benétigt, bei ;57 = 100
geniigen 3 bis 4 Iterationen. Fiir Bildpaar 132/133 zeigt die erste Iteration auf den stark geglitteten Ebenen
(B1,121 = 50, bzw. 100) ein Uberschwingen der f8-Schitzung in den negativen Bereich 81 + g < 0. Das Ver-
fahren wird dann auf das Startniveau zuriickgesetzt, wobei lediglich die nach der ersten Iteration ermittelten
Verschiebungen als neue Startwerte verwendet werden.

Das entsprechende Iterationsverhalten fiir die geschétzten Verschiebungen 4, ¢ ist in Abb. 5.6 fiir das Bildpaar
132/133 aufgetragen. Wie schon bei der fg-Schitzung wird die Konvergenz fiir die Bilder auf hdherem Scale-
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I [/ / s ()]
20 [/ Y - 05
Iy — =20
|17 A
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0 i i J !
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Abbildung 5.6: Konvergenzverhalten fiir u, v (Bildpaar 132/133)

Space-Niveau deutlich schneller erreicht. Wahrend allerdings fiir 3) 57 = 0 nach 20 Iterationen nur noch geringe
Verschiebungsdnderungen geschitzt werden, ist die fy-Schéatzung mit einem Wert von ca 40 noch weit von der
Konvergenz entfernt. Auf héheren Glattungsebenen f; (o] sind entsprechende Konvergenzunterschiede fiir Scale-
Space- und Geometrieparameter nicht mehr festzustellen. Daf sich die Schitzung in u-Richtung am Anfang des
Iterationsprozesses mehrere Pixel von der korrekten Losung entfernt, zeigt lediglich, daB hierbei die Schéitzung
des Verschiebungsvektor zunichst von storenden Stukturen beeinflufit ist, dann aber doch die korrekte Losung
erreicht wird. Weitere Experimente mit verschiedenen Fenstergrofien und mit Variationen des Startwertes By
sind in Lang (1992) dokumentiert.

Das Konvergenzverhalten (Abb. 5.5, 5.6) ist bei ungeglatteten Bildern und hohem f-Wert sehr ungiinstig. Um
eine schnelle Konvergenz zu ermdglichen, sollte deshalb das Bildpaar zusétzlich auf zumindest ein hohes Scale-
Space-Niveau angehoben werden. Auf dem hohen Niveau wird ein grofles Zuordnungsfenster bendtigt, auf dem
niederen Niveau setzt der Zuordnungsansatz fiir eine moglichst genaue Schitzung ein kleines Fenster voraus.
Experimentell hat sich folgendes Verfahren bewéhrt: Der Startwerte fiir By soll zumindest gleich grof} sein wie
der Startwert fiir § [57, z. B. 50 oder 100. Ist die Gy-Schétzung geniigend klein (z. B. 1/3 des Startwertes, was
meist schon bei der zweiten Iteration zutrifft), so wird das Scale-Space-Niveau f; [5) auf die Hélfte abgesenkt,
dabei auch die Fenstergrofie reduziert und der IterationsprozeB in gleicher Weise wie auf dem hoheren Niveau
fortgesetzt. Ein typische Niveaufolge ist z. B. (1 j5) = 100,50,25,1. D. h. von dem unteren Scale-Space-Niveau
(25) wird auf eine gering geglattete Orginalbildebene (8 [5) = 1 oder 0.5) iibergegangen, auf der das Zuord-
nungsresultat fiir einen entsprechend kleinen Bildausschnitt erhalten wird. Die Fenstergrofe in den verschiedenen
Scale-Space-Niveaus kann sich dabei am Glattungsradius \/m orientieren; z. B. wird mit Fensterweiten von
100, 70, 50, 20 Pixeln der 10-fache Glattungsradius angehalten.
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5.3.3 Ergebnisse und Diskussion

Das erste Experiment besteht in der Verfolgung des FOE. Der FOE wird zur merkmalsbasierten Zuordnung
beniitzt (Abschnitt 4.3.1). Durch die Bildzuordnung wird der FOE in das nachfolgende Bild tibertragen, wobei
der geschatzte Verschiebungsvektor die Sensorrotation zwischen den beiden Aufnahmezeitpunkten approximiert.
Nach der Rekonstruktion der dufieren Orientierung der Bilder (Kapitel 6) kann der FOE als Schnittpunkt der
Geraden durch aufeinanderfolgende Projektionszentren mit der zugehdrigen Bildebene geometrisch festgelegt
werden. Die Positionsanderung dieses Punktes infolge der Rotation zwischen den Aufnahmen wird im Experi-
ment als Vergleichsgrofle flir die in der Bildzuordnung geschatzten Verschiebung herangezogen. Ziel des Experi-
ments ist es, sowohl Erfahrungen mit dem neuen Bildzuordnungsverfahren zu gewinnen, als auch nachzuweisen,
dafl es sich zur Verfolgung des FOE eignet.

In Version A werden Fensterweiten von 151, 101, 51, 15 bei Glattungsniveaus 3, [9) von 64, 16, 4, 1 gewéhlt,
d. h. der Glattungsradius wird von Niveau zu Niveau halbiert. Dieselben Glattungsniveaus werden auch bei
den anderen Versionen verwendet. In Version B werden die Fensterweiten 151, 75, 37, 19 vorgegeben. Version C
verzichtet auf die kleine Fenstergrofie und verwendet zur Zuordnung die Fensterweiten 151, 101, 51. In Variante
D beschrankt sich die Zordnung auf zwei Fensterweiten von 151 und 51 Pixel. Als Startniveau fir fy wird 192
festgelegt, d. h. mit By + o = 256 ist der Glattungsradius von I; doppelt so groff wie der Glittungsradius
von [y. Die Ergebnisse der FOE-Zuordnung iiber die gesamte Bildsequenz von 157 Bildern sind in Tabelle 5.1
aufgelistet.

Version | Iterationen | Anz. Diff. | s, Sy 56 P Oy Oy o
pro Bildpaar | > 4 Pixel
A 20.2 5 1.22 | 245 | 0.45 | 0.89 | 0.070 | 0.062 | 0.104
B 14.0 6 1.19 | 277 | 0.35 | 0.91 | 0.052 | 0.048 | 0.091
C 10.9 0 0.61 | 0.49 | 0.28 | 0.98 | 0.022 | 0.016 | 0.037
D 12.2 1 0.64 | 0.66 | 0.17 | 0.99 | 0.021 | 0.017 | 0.040

Tabelle 5.1: Verfolgung des FOE in der Bildsequenz

Su, Su, S5 sind als Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung berechnet worden, wobei die Differenz der
in der Zuordnung bestimmten Verschiebungen zu den aus der dufleren Orientierung bestimmten “Sollwerten”
bestimmt wird. Fiir 8y wird als Sollwert 0 erwartet. Die Anzahl der eine Schwelle von 4 Pixel iiberschreitenden
Differenzen sind zusdtzlich angegeben. &,,6,,65 geben die in der Bildzuordnung berechneten theoretischen
Genauigkeiten an.

Aus der Tabelle 5.1 kénnen folgende Schlufifolgerungen gezogen werden. Der Versuch mit kleineren Zuordnungs-
fenstern (Versionen A, B) eine genauere Zuordnung zu erzielen gelingt nicht, wofiir vor allem Zuordnungsfehler
verantwortlich sind. Die visuelle Kontrolle zeigte, dafl in diesen Fillen entweder die Texturierung des Bildaus-
schnittes um den FOE gering war, oder aber Objekte aus ndherer Entfernung abgebildet waren. Ersatzweise
wurde deshalb in der Umgebung des FOE (innerhalb 40 Pixel Radius) ein markanter Punkt gesucht und die
Verschiebungsschatzung in diesem Punkt vorgenommen. Die Fehlerquote in Version A und B hat sich dadurch
auf drei reduziert und die Differenzen s,, s, konnten ungefahr halbiert werden. Der zur Kontrolle mitbhestimmte
Korrelationskoeffizient zeigt Werte um 0.9 bzw. 0.99, die nur bei deutlichen Fehlzuordnungen geringer ausfallen.
Die Unterschiede sind direkt von der Grofle des Zuordnungsfensters beeinflufit.

Die Zuordnungsergebnisse von Version C und D unterscheiden sich nur geringfiigig. Die Verfolgung des FOE
durch die Sequenz gelingt mit einer Genauigkeit von ca. 1 Pixel. DaB die bei der Parameterschitzung ermittelten
theoretischen Genauigkeiten um einen Faktor 20 - 30 zu optimistisch sind, entspricht der iiblichen Gréflenord-
nung, die schon aus vielen anderen Untersuchungen zur intensititsbasierten Zuordnung bekannt ist. Interessant
ist aber der Vergleich von &, &, und &4. Die theoretische Schatzgenauigkeit der Verschiebung u, v ist etwa um
den Faktor 2 besser als die von g, womit die Vermutung bei der theoretischen Betrachtung zur Genauigkeit in
Abschnitt 5.2.3 bestatigt wird. Zusammenfassend kann festgestellt werden, daB sich in der FOE-Verfolgung die
Intensititsbasierte Zuordnung im Scale-Space bewihrt hat. Auch bei Verschiebungen von mehr als 40 Pixeln



5.3 Intensitdtsbasierte Punktverfolgung - Experimentelle Untersuchung 133

gelingt die Zuordnung mit einer hinreichenden Genauigkeit von ca. 1 Pixel. Fiir die Zuordnung nach Version
C werden im Mittel 10.9 Iterationen benotigt. Dafl diese hohe Effizienz der grob-zu-fein Prozessierung sehr
konstant tiber die ganze Sequenz erzielt wird, ist aus dem Histogramm (Abb. 5.7) ersichtlich.
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Abbildung 5.7: Histogramm: Aufgetragen ist die Anzahl der Zuordnungen tiber der vom Zuordnungsverfahren
benstigten Anzahl Iterationen

Das zweite Experiment gilt der individuellen Verfolgung von Einzelpunkten. Die Information aus der FOE-
Verfolgung wird als Vorinformation berticksichtigt, so dafl in der Verschiebungsschitzung insbesondere der
translatorische EinfluB der Sensorbewegung ermittelt werden mufl. Fiir die weit entfernten Punkte betrigt
die verbleibende Verschiebung nur wenige Pixel, fiir nahe Objektpunkte 10-20 Pixel. Zur Zuordnung werden
wie bei der Verfolgung des FOE hohere Glattungsniveaus verwendet. Bei einer Verschiebung von ca. 10 Pixel
genligt eine Anhebung auf ein Scale-Space-Niveau von 5 = 20,0y = 20. Die Zuordnung erfolgt mit einer
Fenstergrofle von 19 x 19 Pixeln. Ist das Verfahren nicht erfolgreich, so wird die Zuordnung wiederholt, wofiir
das Zuordnungsfenster auf dem oberen Scale-Space-Niveau auf 51 x 51 Pixel vergrofiert wird. Diese Option soll
die Verschiebungsschétzung fiir eine geringe Anzahl von Punkte ermoglichen, die nahe der Kamera sind und bis
zu 25 Pixel verschoben sein kénnen (vgl. Abschnitt 1.7.3 und die ersten beiden Bilder in Abb. 4.6).

Um die manuelle Einzelpriifung bei der Punktverfolgung in Grenzen zu halten, wird die Verfolgung auf eine
Stichprobe von 69 Punkten beschrénkt. Darunter sind 32 Punkte, die als Kontrollpunkte bei den geodétischen
Messungen in Objektraum koordiniert wurden. Unter den weiteren 37 Punkten sind die 6 markanten Punkte, die
als Einzelbeispiele bei der merkmalsbasierten Punktverfolgung exemplarisch herausgegriffen und diskutiert wur-
den. Alle anderen markanten Punkte bilden eine zufillige Stichprobe aus der Menge aller markanten Punkte in
der Sequenz. Alle Punkte sind bei der Rekonstruktion durch den 3D-Kalman-Filter (Kapitel 6) im Objektraum
koordiniert worden. Auflerdem wurde eine simultane Biindelblocktriangulation berechnet, die zur Genauigkeits-
abschétzung fiir die verfolgten Punkte herangezogen wird.

Die Zuordnung ist am Beispiel eines Kontrollpunktes in Abbildung 5.8 dargestellt. Diese Markierung wurde
bei allen Kontrollpunkten verwendet und 148t eine gute Zuordnung erwarten. Der Ubergang vom unscharfen
Niveau zum dem gering geglitteten Bildniveau ist in der jeweils rechten Spalte, die Verschiebungsschitzung aus
dem Vergleich der jeweils linken Spalte der Abbildung erkennbar. Die Bildausschnitte der jeweils linken Spalten
zeigen das ungeglattete Bild in der Grofle des Zuordnungsfensters von 19 x 19 Pixel.

Das Gesamtergebnis der Verfolgung dieser Kontrollpunkte ist in Tabelle 5.2 zusammengestellt. s;, s, sind die
rms-Werte, in denen die Abweichungen der in der Punktverfolgung bestimmten Positionen zu denen iiber die
geoditische Koordinierung (Biindelausgleich zur Bildorientierung eingeschlossen) bestimmten Referenzposition
der Punkte in den Bildern ermittelt wurde. Ganz offensichtlich sind einige dieser Kontrollpunkte nicht fehlerfrei
verfolgt worden, ohne dafl dies durch die Selbstdiagnose des Zuordnungsverfahrens (Korrelationskoeffizient einer
erfolgreichen Zuordnung muf grofer als 0.75 sein, der in beiden zugeordneten Bildauschnitten berechnete (mit
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Abbildung 5.8: Iterationsverhalten im Scale-Space. Kontrollpunkt 5032, Bildpaar 35/36. Der ungeglattete Bild-
ausschnitt (jeweils die linke Spalte) zeigt die jeweiligen Verschiebungen.

den Gradientenquadraten) gewichtete Schwerpunkt darf von der geschitzten geometrischen Verschiebung nicht
mehr als 1/10 Pixel abweichen) erkannt wird. Am auffilligsten ist Punkt 5076, bei dem die Fehlzuordnung
ungewohnlich grof ist. Dafl iiberhaupt ein solcher Zuordnungsfehler moglich ist, liegt daran, dafi auf dem Weg
von “grob-zu-fein” der Zuordnungsproze durch einen Schitzfehler auf hoherem Glattungsniveau fehlgeleitet
wird. Andere Abweichungen, wie z. B. die der Punkte 5037 und 5048, sind nur bedingt als Zuordnungsfehler
interpretierbar. In beiden Fallen stort ein Objekt aus dem Vordergrund den Zuordnungsprozef liber zwei oder
drei Bilder der Sequenz, was zu einer Abweichung des Verschiebungsvektors von der korrekten Losung fiihrt.

Zusammenfassend zeigt Tabelle 5.2, daf bet der Zuordnung von 1002 Bildpaaren rms-Differenzen von 0.42 in z
und 0.47 in y beobachtet wurden (der sehr grobe Fehler in Kontrollpunkt 5076 wurde dabei nicht einbezogen).
D. h. die intensitatsbasierte Verfolgung von Punkten iiber die Sequenz gelingt mit einer Genauigkeit von ca 1/2
Pixel fiir den Verschiebungsvektor. Wird als erreichbares Genauigkeitsniveau der intensitétsbasierten Zuordnung
von Stereobildpaaren in gut texturierten Regionen ca. 1/10 Pixel zugrunde gelegt, bedeutet dies, dafl sich bei
der Verfolgung iiber die Sequenz die Genauigkeit um einen Faktor 5 verringert.

Die Stichprobe der markanten Punkte zeigt ein dhnliches Verhalten wie die Kontrollpunkte. Einzelne Punkte,
wie der Punkt 1156 (Abb. 4.8) werden noch iiber einige Bilder weiter verfolgt, bis sie meist das Gesichtsfeld
der Kamera verlassen. In Problempunkten, wie z. B. bei Punkt 1282 (Abb. 4.10), ist die intensitatsbasierte
Punktverfolgung allerdings ebenfalls nicht erfolgreich. Im Mittel ist die Zuordnung bei den markanten Punkten
um ca. 50% genauer als bei den Kontrollpunkten. Hier wirkt sich aus, dafl ein markanter Punkte durch seine
deutliche isotrope Texturierung fiir die Zuordnung potentiell geeigneter ist als ein Kontrollpunkt. Die spezielle
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Kontroll- Anz. Sg Sy max. Abweich. Anz. Zuord. mit
punkt Bildpaare z/y lz/y] > 0.5 | |e/y|>1
5020 6 2.15 | 0.74 5.1 3 1
5021 6 0.48 | 0.24 -0.9 3 -
5029 19 0.29 | 0.24 0.8 3 1
5031 17 0.25 | 0.14 0.8 1 -
5032 35 0.19 | 0.18 -0.6 3 -
5033 13 0.17 | 0.18 -0.4 0 -
5034 23 0.89 | 1.61 -5.3 3 3
5035 49 0.24 | 0.18 -0.7 4 -
5036 5 0.99 | 0.89 1.6 4 2
5037 67 0.93 | 1.08 8.7 30 10
5038 31 0.46 | 0.22 14 9
5040 40 0.18 1 0.14 -0.4 0 -
5041 43 0.25 | 0.22 0.7 6 -
5042 51 0.45 | 0.95 6.7 2 2
5048 56 047 | 1.80 10.7 17 4
5049 6 0.31 | 0.26 -0.6 1 -
5060 15 0.23 ] 1.42 5.3 4 1
5061 24 0.21] 0.23 0.6 1 -
5062 27 0.22 | 0.26 -0.9 1 -
5063 15 0.26 | 0.16 0.5 1 -
5064 26 0.95 | 0.57 4.8 4 2
5065 42 0.22 | 0.16 0.6 1 -
5066 38 0.20 | 0.19 0.5 1 -
5067 46 0.38 | 0.56 -1.7 11 4
5068 56 0.20 | 0.20 0.6 2 -
5070 53 0.28 | 0.33 -0.8 11 -
5071 59 0.25 | 0.34 -1.9 9
5072 58 0.22 | 0.17 0.5 3 -
5073 8 0.19 | 0.25 -0.6 1 -
5074 32 0.26 | 0.31 1.1 7 1
5076 12 3.96 | 14.88 -51.5 3 3
5077 24 0.30 | 0.20 -0.7 1 -

Tabelle 5.2: Verfolgung der Kontrollpunkte in der Bildsequenz

Wahl der Signalisierung der Kontrollpunkte sorgt dafiir, daf§ dieser Unterschied nicht noch grofer ausfallt.

Abschlieflende Bewertung

Bei der intensitétsbasierten Verfolgung von Punkten konnten die Kontrollpunkte im Mittel iiber 32 Bilder, die
Verkniipfungspunkte iiber 30 Bilder zugeordnet werden. In vielen Féllen ist der Grund fiir das Ende der Verfol-
gung, daB ein Punkt aufgrund der Bewegung des Fahrzeugs aus dem Gesichtsfeld der Kamera verschwindet. Wird
als Fehlzuordnung eine Abweichung von 1 Pixel von der Sollposition definiert, so zeigt die Kontrollpunktverfol-
gung 37 Fehler auf 1000 Zuordnungen (vgl. Tabelle 5.2). Die Fehlerquote des intensitétsbasierten Verfahrens von
4% ist damit deutlich geringer als die Fehlerquote der merkmalsbasierten Verfolgung, die ca. 30% (Abschnitt
6.3.3) betrigt. DaB die verfolgten Punkte sehr viele Bilder verkniipfen und mit einer Fehlerquote von 4% ein
fiir die Bildzuordnung sehr zuverlassiges Ergebnis gefunden wird ist, ein Vorteil, der bei der Rekonstruktion im
Kalman-Filter besonders in Gewicht fallt.

Das in den Experimenten erzielte Genauigkeitniveau von 1/2 Pixel liegt iiber der in vielen Untersuchungen zur
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intensititsbasierte Stereozuordnung experimentell gefundenen Gréfienordnung von 1/10 Pixel. Eine Ursache ist
darin zu sehen, daB aufgrund der fortgesetzten Ubertragung eines Punktes von Bild zu Bild ein Zuordnungs-
fehler sich verstdrken und dabel zu einem systematischen Fehler werden kann. Dabei spielt ein grofe Rolle, daf
die Betrachtungsrichtung zum Objekt sich dndert, daB sich der lokale Bildmafstab und damit die Auflésung
eines abgebildeten Objekt andern und dies damit einhergeht, daf} sich die projizierte lokale Struktur wandeln
kann. Die starke raumliche 3D-Gliederung einer Szene, wie sie bei der Bildfolge Rastatt vorliegt, schlieit Ver-
deckungen und andere Effekte bei der Punktverfolgung nicht aus (siche die Beispiele bei der merkmalsbasierten
Punktverfolgung). Die Folge davon ist, daB Punkte nicht weiter verfolgt werden. Aber auch eine verminderte
Genauigkeit und Fehlzuordnungen kénnen hiervon herriihren.

Betrachtet man das Ergebnis der intensititsbasierten Zuordnung und Verfolgung insgesamt, so hat sich das in
diesem Kapitel prisentierte neue Verfahren zur Zuordnung im Scale-Space sehr bewahrt. Auch experimentell
konnte gezeigt werden, dafl das Verfahren einen grofien Konvergenzradius besitzt, sehr schnell konvergiert und

ein hohes Mafl an Zuverldssigkeit vorweist.



137
Teil 111

3D-Rekonstruktion von Bewegung und
Struktur

Der Kalman-Filter als systemtheoretisches Schitzverfahren wurde Anfang der sechziger Jahre von Kalman und
Bucy entwickelt. Er hat sich sehr schnell in den Ingenieurwissenschaften als Standardverfahren etabliert, z. B.
mit Anwendungen in der Satellitennavigation oder auch in der Wasserwirtschaft. Die Attraktivitat des Kalman-
Filters fiir Anwendungen im Bereich des Rechner Sehens beruht darauf, daf$ in dem Verfahren stochastische
Messungen, das Wissen iiber das System und andere Informationen zur Optimalschitzung der geforderten
Zustandsparameter einbezogen werden (Zhang und Faugeras, 1992). Dariiber hinaus ist oft der Wunsch nach
einer rekursiven Echtzeitschitzung des Systemzustandes fiir die Entwicklung eines Kalman-Filter-Algorithmus
ausschlaggebend.

6 Entwurf und Realisierung eines 3D-Kalman-Filters

Wissenschaftlicher Beitrag der Arbeit in diesem Kapitel:

Zur Rekonstruktion von Bewegung und Struktur aus einer Bildsequenz wird ein Kalman-Filter entworfen. Der
Zustandsvektor dieses Filters beriicksichiigt (o) die Bewegungsparameter einer Zweibildeinheit, die durch die
Position und Richtung der Kamere sowte die diskreten rotatorischen und translatorischen Geschwindigkeiten
beschrieben werden und (b) die 3D-Struktur der Szene in Form der 3D-Punktkoordinaten der verfolgten Punkte.
Der Schliissel fir die rekursive Rekonstrukiion aus einer Monosequenz liegt darin, daff die zu den zuriicklie-
genden Zeitpunkten bestimmte Information dber die Strukiurparameter zum aktuellen Zeitpunkt zur Verfigung
steht. Zusammen mit der stochastischen Beschreibung eines kinematischen Bewegungsmodells und den Beob-
achtungen, d. h. den durch die Punktverfolgung vorliegenden Bildkoordinaten auch ggf. den beobachteten Auf-
nahmestandpunkten der Kamera, werden durch den Kalman-Filter die verschiedenen Informationen in eine
Optimalschdtzung einbezogen. In den Experimenten wird die Genauigkeit der rekursiven 3D-Rekonstrukiion der
Bewegungs- und Strukiurparameter untersucht. Die statistische Analyse der Mefdaten zeigt, daff die Fehlerquote
der merkmalbasierten Zuordnung bei 30% liegt, so daf innerhalb des Kalman-Filter-Algorithmus viele Zuord-
nungsfehler detektiert und eliminiert werden missen. Fir die Rotationsparameter wurde ein Genauigkettsniveau
von 0.1-1 Gon, fir die Position der Kamera eine Genauigkeit im dm-Bereich erziell. Ganz grundsdtzlich wird
durch das Ezperiment auch empirisch der Nachweis erbrachi, dafi der rekursive 3D-Filter zur passiven Naviga-
tion geeignet ist.

6.1 Kalman-Filter

Kurzgefait kann ein Kalman-Filter als Algorithmus definiert werden, mit dem die zeitvariablen Zustinde eines
Systems rekursiv aus Mefldaten optimal geschatzt werden. Dabei werden sowohl Fehler in den Messungen,
Fehler in der Modellierung des Systems, als auch Vorinformation iiber das System bei der Zustandsschdtzung
qualitativ beriicksichtigt (Schilling, 1987). Kriterien fiir die Optimalitit sind die Unverzerrtheit und minimale
Fehlervarianz der Schatzwerte. Die Konzepte und Eigenschaften von Kalman-Filtern wurden in der Literatur
seit der urspriinglichen Publikation von Kalman (1960) sehr intensiv diskutiert und kénnen Lehrbiichern wie
z. B. von Gelb (1974) oder Maybeck (1979) entnommen werden. Sehr ausfiihrlich berichten Salzmann (1988)
und Merminod und Rizos (1988) von der Verwendung des Kalman-Filters fiir Aufgaben der kinematischen
Positionierung. Im folgenden sollen die Grundlagen der Kalman-Filterung kurz zusammengefafit werden. Bei der
Rekonstruktion von Bewegung und Struktur wird der Zustand des Systems durch Parameter des entsprechenden
Modells beschrieben. Damit wird der Kalman-Filter zu einem Parameterschitzverfahren. Die Bezichungen zu
anderen Schitzverfahren wie der Bayesschen, der Maximum a posteriori und der Kleinste-Quadrate-Schitzung
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sowie die Bedingungen fiir die Aquivalenz der Methoden sind in den o.g. Berichten oder auch in Brown und
Durrant-Whyte (1989) diskutiert.

Der lineare Kalman-Filter in zeitdiskreter Form kann durch ein Systemmodell und ein Beobachtungsmodell gemifl

Py = Pkr-1Pk-1+ Wi-1 (6-1)
I, = Arpr+vi

dargestellt werden, wobei

k,k—1 Index fiir die Zeit mit £ =0,1,2, ...

P Zustandsvektor, u—dim. Parametervektor der das System beschreibt
®rr-1 v xu Transitionsmatrix

Wi_1 Systemrauschen, u—dim.

1; Beobachtungsvektor, n—dim.

Ay n X u Designmatrix

Vi Mefirauschen, n—dim.

Im Systemmodell wurde auf einen deterministischen Kontrollinput, wie er z. B. bei gesteuerten Systemen anfillt,
verzichtet.

Das System- und MeBrauschen wird iiblicherweise als weiBles Rauschen angenommen. Fiir die Zufallsvektoren?
Wi, v gilt dann

Elwi] =0, Dlwg] = Qs
Elvig] =0, D[vy] = Rk

E[Jund D[] stehen fiir den Erwartungswert- bzw. Dispersionsoperator. Ferner wird vorausgesetzt, da zwischen
dem System- und Mefrauschen sowie zwischen den Rauschprozessen verschiedener Zeitpunkte keine Korrelation
besteht.

Des weiteren miissen noch die Startwerte fiir den Zustandsvektor spezifiziert werden. In der Regel wird zum
Startzeitpunkt wiederum ein GauBverteilter Zufallsvektor mit

E[po] = po, Dlpo] = Po[o

zugrundegelegt, der ebenfalls mit dem System- und Mefrauschen nicht korrelieren soll.

Die Kalman-Filterung besteht mit der Prddiktion und der Aufdatierung aus einem zweistufigen Prozeff. Im
Pradiktionsschritt (auch als zeitliche Aufdatierung bezeichnet) werden der Zustandsvektor und seine Fehler-
kovarianz gemaf

Prie-1 = Pk k—1Pr—1k-1 (6-2)
Piji=1 = Prp-1Pooijoo1®t poy + Q-1

zum Zeitpunkt k vorhergesagt. Mit den Beobachtungen erfolgt dann die Aufdatierung des prédizierten Zustandes
und seiner Genauigkeit gemif

Prir = Drjk—1+ Kp(lx — AxDrir-1) (6-3)
Py = Prpg—1— KpApPrgp—1
Ki = Pupo1AF (ApPrjp-147 + Ri) ™!

Die Matrix K}, ist die sogenannte Kalman Gainmatrix oder Verstirkungsmatrix. Mit der Indizierung ¢|j wird
zum Ausdruck gebracht, dafl in die Schitzung zum Zeitpunkt ¢ alle Informationen bis zum Zeitpunkt j einbe-
zogen sind.

In der symbolischen Darstellung von Modellparametern und Zufallsvariablen wj,vy,pr wurde auf eine Unterscheidung
verzichtet.
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Zur Ableitung des Kalman-Filters kann (6-1) in einem GaufB-Markov Modell dargestellt werden (Salzmann,
1988, Merminod und Rizos, 1988)

Pr—1k-1 I 0
E[l wiei |] = . PR (p’“‘1> (6-4)
1 0 Ay Pk
Pr—1]k-1 Peqjg-r 0 0
D[ Wi—1 ] = 0 Qk—l 0
1 0 0 Ry

In dieser Standardform eines Kleinste-Quadrate-Ansatzes zeigen sich deutlich die zum Zeitpunkt & in die Fil-
terung einbezogenen Daten. In pj_j;—; und der Kovarianzmatrix Py_ijz—; ist der Systemzustand mit allen
Informationen bis zum Zeitpunkt £ — 1 reprisentiert. Das Wissen iiber das Systemverhalten wy_1, @51 bildet
zusammen mit den Beobachtungen 1 und deren stochastische Beschreibung R die anderen beiden Komponen-
ten, die in eine Kleinste-Quadrate-Minimierung eingehen und zur Ableitung von (6-2, 6-3) herangezogen werden
koénnen.

In (6-1) ist sowohl das Systemmodell als auch das Beobachtungsmodell linear formuliert. Das Systemmodell, in
das die zu rekonstruierenden Bewegungs- und Strukturparameter eingehen, kann im Hinblick auf Navigationsan-
wendungen oft linear modelliert werden. Fiir das Beobachtungsmodell gilt dies meist nicht, da die beobachteten
Bilddaten in nichtlinearer Beziehung zu den zu bestimmenden 3D-Parameter stehen. Fiir die Linearisierung
bietet sich im Kalman-Filter der priadizierte Zustandsvektor als Linearisierungsstelle an. Wird am pradizierten
Systemzustand linearisiert, so wird der Prozef als erweitertes Kalman-Filter bezeichnet. Die Schétzung des
aufdatierten Zustandes mufl meist dennoch iteriert werden. Hierfiir kann ausgehend vom préadizierten Zustand
die jeweilige iterativ verbesserte Schitzung als neue Naherung verwendet werden. Der Prozef wird dann als
iteriertes erweitertes Kalman-Filter (IEKF) bezeichnet.

Durch 1§ soll der aus den nichtlinearen Bezichungen a(-) zu den Zustandsparametern ﬁglk berechnete Néhe-
rungswert der jeweiligen Iteration dargestellt werden, wobei

1} = a(Byyx) — Axbiye -

Fiir die erste Iteration ist f)gl x = Drjk—1, d. h. das Iterationsverfahren startet am préadizierten Zustand. Die
Beziehung fiir die Aufdatierung des pradizierten Zustandes im IEKF lautet

Prpe = Prip—1+ Ke(le — 1) — AxPrjp—1) - (6-5)

Innerhalb jeder Iteration werden Py, 12 und die Matrizen K und A neu berechnet. Nach erfolgter Konvergenz
kann die Genauigkeit des aufdatierten Zustandes geméf (6-3) bestimmt werden. Die Pridiktion im IEKT ist
identisch mit (6-2), d. h. abgesehen von (6-5) sind die Beziehungen des IEKF #quivalent zu den Gleichungen
des linearen Kalman-Filters.

Zur Lokalisierung grober Fehler sollen die Residuen der Beobachtungen herangezogen werden. Die im Beobach-
tungsmodell (6-1) durch vy = 1 — Appr definierten Residuen werden in (6-5) gemaf ¥ = 1 — 12 — AgDrjk-1
explizit berechnet. Die zugehérige Kovarianzmatrix (AkPk[k_lAf + Ry) féllt bei der Berechnung der Gain-
matrix K mit an, so dafl die fiir einen Ausreifiertest benétigten Informationen zur Verfiigung stehen. Werden
die geschitzten Residuen der einzelnen Beobachtungen mit 9y, die aus der zugehdrigen Kovarianzmatrix be-
stimmten Standardabweichungen mit o3, dargestellt, so kann die normierte Verbesserung

ﬁk/O'@k ~ N(O, 1)

zur individuellen Priifung jeder einzelnen Beobachtung herangezogen werden. Diese Standardvorgehensweise, die
auch als data-snooping nach Baarda (1968) bezeichnet wird, haben Teunissen und Salzmann (1988) dahingehend
erweitert, dafl sie die Residuen mehrerer Epochen zur Priifung heranziehen. Durch diese globalere Modellpriifung
in rekursiver Form lassen sich systematische Einfliisse auf die entsprechende Beobachtung besser nachweisen.
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6.2 Entwurf eines 3D-Kalman-Filters

6.2.1 Konzeption des Verfahrens

Die Grundidee zum Entwurf des 3D-Kalman-Filters fir die Rekonstruktion von Bewegung und Struktur ist in
den Abbildungen 6.1 und 6.2 dargestellt. Werden 3D-Punkte in der Szene als gegeben betrachtet, so besteht
die Meflaufgabe im aktuell erfafiten Bild darin, diese Punkte im Bild wiederzufinden und zu lokalisieren. Sind
die entsprechenden Punkte beziiglich ihrer Lage im Bild gemessen, kénnen sie dazu herangezogen werden,
um die duflere Orientierung des aktuell verarbeiteten Bildes zu bestimmen oder zu verbessern. Bei bekannter
Orientierung kann dann die Koordinierung der Punkte im Raum ermittelt oder verbessert werden. Werden die
Parameter der dufleren Orientierung des aktuell verarbeiteten Bildes und die Objektkoordinaten der Punkte im
Zustandsvektor beriicksichtigt, hat die Kalman-Filterung Ahnlichkeiten mit einer rekursiven Biindellésung, in

Bild k

Abbildung 6.1: Systemeinheit “Einzelbild”

Bilder k-1 k

Abbildung 6.2: Systemeinheit “Bildpaar”
der durch die Beobachtungsgleichungen die Beziehungen zwischen den gemessenen Bildkoordinaten der Punkte
und den Zustandsparametern hergestellt wird (Abbildung 6.1).

Neben dem Beobachtungsmodell ist gem&B (6-1) ein Systemmodel fiir den Kalman-Filter zu formulieren. Werden
die Objektpunkte auf ein ortsfestes Koordinatensystem bezogen, so kénnen die pradizierten Koordinaten und
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die in der Aufdatierung bestimmten Koordinaten der Objektpunkte gleichgesetzt werden. Hierfiir wird die Sta-
tionaritit der Szene (vgl. Kapitel 2) vorausgesetzt. Die Transititonsmatrix, bzw. die auf die Objektkoordinaten
beschrankte Submatrix von ®j -1, besteht aus einer Einheitsmatrix.

Die Modellierung der Sensorbewegung soll anhand von Abbildung 6.2 erldutert werden. Der Zustandsvektor
der Systemeinheit “Bildpaar” kann durch die Parameter der dufleren Orientierung eines Bildes und durch die
Differenzen der Orientierungsparameter zwischen den beiden Bildern parametrisiert werden. Diese Differenzen
approximieren die rotatorischen und translatorischen Geschwindigkeiten, wenn sie auf die Taktrate der Bild-
erfassung bezogen werden. Geniigt ein solches lineares Bewegungsmodell nicht, kann die Systemeinheit auf 3 oder
mehr Bilder ausgedehnt werden, d. h. neben den Geschwindigkeiten werden auch Beschleunigungen und hohere
Ableitungen der Rotations- und Translationsparameter in das kinematische Bewegungsmodell aufgenommen.
Damit ist die Konzeption des Systems zur 3D-Rekonstruktion von Bewegung und Struktur aus Bildfolgen
vorgestellt.

6.2.2 Realisierung
Fiir die experimentellen Untersuchungen wurde folgender Systementwurf algorithmisch realisiert:

1. Im Systemmodell wird die Bewegung des Sensors und die Struktur der Szene beriicksichtigt. Die System-
einheit fiir die Bewegungsmodellierung ist das Bildpaar. Dabei werden die 12 Parameter der &ufleren
Orientierung des Bildpaares im Zustandsvektor berticksichtigt. Dies entspricht der Parametrisierung mit
6 Orientierungsparametern und 6 Parametern, in denen die Orientierungsdifferenzen reprasentiert sind.
Werden mit m die 12 Parameter der dufieren Orientierung des Bildpaares bezeichnet, so lautet der Anteil
der Bewegungsmodellierung am Systemmodell (6-1)

my(Bild k) _( 2Is I my_(Bild k-1)

m(Bild k-1) )~ \ I 0 my_1(Bild k-2) / °
Das Systemrauschen beriicksichtigt dabei die Abweichung der tatsichlichen Bewegung des Sensors von
dem linear approximierten kinematischen Bewegungsmodell.

Die Struktur der Szene wird durch die Objektkoordinaten der v Verkniipfungspunkte im Zustandsvektor
reprisentiert. Die Ubertragung auf den néchsten Bezugszeitpunkt erfolgt durch eine Einheitsmatrix, d. h.
der auf die Objektmodellierung bezogene Anteil am Systemmodell (6-1) lautet

Uy =13, U1 .
Zusatzliches Systemrauschen ist fiir die Objektkoordinierung nicht vorgesehen.

2. Das Beobachtungsmodell beschreibt die Beziehung zwischen den in Bild k& gemessenen Koordinaten der
Bildpunkte und den Systemparametern. Der Ansatz ist in Kapitel 2 ausfiihrlich hergeleitet und diskutiert
worden. Das linearisierte Modell lautet gemaf (2-50):

dx; = (LV);w — (L RT); dUy 4 (L RT); dU;

Die beiden beobachteten Bildkoordinaten x; eines Punktes sind als Funktion der 6 Parameter der Aufleren
Orientierung (w bzw. ¢(w), Ug) und der 3 Koordinaten des Punktes (U;) dargestellt. Die Koordinaten x;
gehen in den Beobachtungsvektor 1 ein, die Grélen w, Ug und U; sind im Zustandsvektor py reprisentiert.
Die Belegung der Designmatrix Ay, ist durch die 2 x 3 Blockmatrizen (L V); und (L RT); (siehe Abschnitt
2.4.3) charakterisiert.

In den Experimenten werden 4 Varianten des 3D-Filters untersucht. Dabei wird das Systemrauschen auf zwei
verschiedene Arten approximiert (siche Tabelle 6.1).

Als zusétzlichen Beobachtungsgruppe werden direkt beobachtete Projektionszentren Ug mit ihrer stochastischen
Beschreibung bei drei Varianten im Beobachtungsmodell berticksichtigt. Hierbei ist der Gewinn fiir die Kalman-
Filterung Gegenstand der Untersuchung, der durch diese Beobachtungen erzielt wird. Dies erfolgt vor dem
Hintergrund, dafl potentiell zur Positionierung einer Sensorplattform GPS herangezogen werden kann.
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Weitere Gesichtspunkte, die fiir die Realisierung des 3D-Kalman-Filters von Bedeutung sind, betreffen:

1. Die Startwerte fiir den Zustandsvektor. Diese werden durch eine Biindelausgleichung fiir das erste Bildpaar
berechnet, wobei die duflere Orientierung und die Objektkoordinaten der Verkniipfungspunkte bestimmt
werden. Durch interaktiv gemessene Pafipunkte wird in der Biindellésung die Beziehung zum ortsfesten
Koordinatensystem hergestelit.

2. Daim Lauf der Sequenz Verkniipfungspunkte aus dem Gesichtsfeld der Kamera verschwinden oder bei der
Bildzuordnung nicht mehr erfolgreich weiterverfolgt werden, sollen solche Punkte aus dem Zustandsvektor
ausgeschieden werden. Diese Punkte iiber die Sequenz im Kalman-Filter mitzufithren ist deshalb nicht
sinnvoll, da sie zur Schitzung der 3D-Bewegung des Sensors nicht mehr beitragen. Stattdessen werden
die bei der Messung im Laufe der Sequenz neu extrahierten und verfolgten Punkte in den Zustandsvektor
eingefiigt.

Einfiigen und ausscheiden von Objektpunkten stoért den fiir die Kalman-Filterung typischen rekursiven Prozef
und fiihrt zu einer Suboptimalitidt des Filters. Fiir die Prozessierung langer Sequenzen ist aber wichtig, daf§
iiber die Sequenz immer eine geniigend grofle Anzahl von Verkniipfungspunkten im Systemzustand représentiert
wird. Im Gegensatz zu sequentiellen Verfahren der Bildtriangulation (Griin, 1985b, Griin und Kersten, 1992)
ist die Dimension des Systemzustandes im Kalman-Filters liber die Sequenz nahezu konstant. Sequentielle
Verfahren der Bildtriangulation, bei denen der Systemzustand sich mit jedem Bild vergréfert, filhren bei langen
Bildsequenzen zu keiner praktikablen Losung.

6.3 Experimentelle Untersuchungen

Das primére Ziel der experimentellen Erprobung des entwickelten 3D-Kalman-Filters besteht im Nachweis, daf§
das rekursive Rekonstruktionsverfahren fiir die Verarbeitung langer Realwelt-Sequenzen geeignet ist.? Dabei
soll die Genauigkeit der rekonstruierten Bewegungs- und Strukturparameter sowie die Lokalisierung von Feh-
lern in den Mefdaten untersucht werden. In den Experimenten werden die merkmalsbasiert verfolgten Punkte
(Abschnitt 4.3) verwendet.

6.3.1 Kontrollinformation

Durch die geodétischen Messungen und die Netzausgleichung ist die Position der Kamera bei der Aufnahme in
der Bildsequenz in einem lokalen Netz bestimmt worden. Ebenso wurden einzelne Kontrollpunkte in der Szene
signalisiert und geodatisch koordiniert. Zusammen mit den verfolgten markanten Punkten sind diese Daten zur
simultanen Bildtriangulation der gesamten Bildsequenz herangezogen worden. In dieser photogrammetrischen
Standardtechnik (einer Biindelblockausgleichung) wurden folgende Eingangsdaten beriicksichtigt:

1. Die gemessene Position der Projektionszentren einschlielich deren geodatisch bestimmte Genauigkeit, die
besser als 1 cm war. Die Projektionszentren wurden zu Beginn der Sequenz bei jeder Aufnahme, spéter
bei jeder zweiten bzw. dritten Aufnahme erfafit.

2. Die Kontrollpunkte in der Szene als stochastische Palpunkte, die einen mittleren Punktfehler von ca. 1
cm aufweisen.

3. Die durch einen Operateur in allen Bildern der Sequenz interaktiv gemessenen Paflpunkte, mit einer
Genauigkeit von 0.4 Pixel.

4. Die merkmalsbasiert verfolgten markanten Punkte als Verkniipfungspunkte, fiir die in der Bildtriangula-
tion eine Genauigkeit der Bildkoordinaten von 1.5 Pixel zugrunde gelegt wurde.

?Wie grof die Mingel der bislang vorgestellten Rekonstruktionsansitze sind, zeigt die Feststellung von Barron et al. (1990),
die enttduscht restimieren, dafl “nahezu keine dieser Rekonstruktionstechniken bei der Verarbeitung realistischer Szenen erfolgreich
war” (vgl. Abschnitt 1.8).
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Als Ergebnis der Bildtriangulation liegen die duflere Orientierung der gesamten Sequenz sowie die Objektkoor-
dinaten aller verfolgten Punkte vor, wobei die sehr genaue geoditische Positionsbestimmung von Projektions-
zentren zur genauen Bestimmung der gesamten Trajektorie der Kamera beitragt. Die duflere Orientierung, die
die Rotations- und Translationsbewegung des Sensors bezogen auf das lokale geoddtische Netz représentiert,
wird zur Kontrolle der im Kalman-Filter bestimmten Bewegungsparameter herangezogen. Fiir die Genauig-
keitsanalyse einzelner Verkniipfungspunkte steht durch die Kontrollpunkte eine Referenz mit iibergeordneter
Genauigkeit zur Verfiigung. Aufgrund der speziellen Markierung werden viele dieser Kontrollpunkte auch als
markante Punkte detektiert, verfolgt und in 3D koordiniert. Durch die Identifikation eines solchen Punktes
mit einem Kontrollpunkt, die in den Experimenten vom Operateur vorgenommen wird, ist eine unabhéngige
Kontrolle der rdumlichen Koordinierung in der Szene gewahrleistet. Fiir alle anderen Verkniipfungspunkte kann
a priori nicht davon ausgegangen werden, dafl die Biindelblockausgleichung der Bildsequenz zu einer unabhén-
gigen und sehr viel genaueren Koordinierung fithrt. Die Genauigkeitsbetrachtung erfolgt hier mit den durch
Fehlerfortpflanzung berechneten theoretischen Genauigkeiten.

6.3.2 Verschiedene Versionen der Filterung

Um einen Einblick in die Qualitdtseigenschaften der 3D-Kalman-Filterung zu erhalten, wird die Filterung in
verschiedenen Versionen durchgefithrt. Diese Versionen unterscheiden sich beziiglich der Gewinnung von N&he-
rungswerten fiir die Verkniipfungspunkte, beziiglich der stochastischen Modellierung des Bewegungsmodells, der
Beriicksichtigung der zusatzlich beobachteten Position der Kamera und der Einbeziehung von Pafipunkten. Die
vier verschiedenen Varianten sind in Tabelle 6.1 charakterisiert.

Version A | Version B | Version C Version D

Verkniipfungspunkte Dist. 300 m Biindelschnitt

ouv,w [m] 100 100

kinem. Bewegungsmodell
AUy OAV,, CAW, |M] 0.22, 0.05, 0.01 0.1, 0.1, 0.01
TAw), OAp; TAk [gon] 0.53, 0.36, 0.52 30'(;,";,’,%
Position der Kamera
Ty, Vo,Wo [cT] 5 - 5 -
PaBpunkte
0'U,V,W [cm] 5} 5 - 5

Tabelle 6.1: Versionen der Kalman-Filterung

Fiir alle Versionen wurde die Mefigenauigkeit der manuell gemessenen Paflpunkte mit 0.4 Pixel, der merkmal-
basiert verfolgten Objektpunkte (Verkniipfungspunkte) mit 1.5 Pixel zugrundegelegt.

Version A unterscheidet sich von den anderen Versionen in der Vorgehensweise fiir die Gewinnung von Nahe-
rungswerten fiir die Objektkoordinaten der Verkniipfungspunkte. Bei der algorithmischen Entwicklung und Er-
probung des Kalman-Filters wurde zunéchst versucht, durch relative Orientierung mit anschlieBender Anpassung
auf bereits zum vorhergehenden Aufnahmezeitpunkt verfolgte und in 3D koordinierte Punkte das Naherungs-
werteproblem zu ldsen. Die effektive Basis der vorwiegend translatorischen Bewegung ist allerdings zu klein,
so dafl dieser Weg nicht erfolgreich war. Die besten Ndherungswerte werden durch rédumlichen Vorwértsein-
schnitt gewonnen, wenn die Bildkoordinaten eines verfolgten Punktes in allen verkniipfenden Bildern simultan
zur Berechnung herangezogen werden. Dieser Weg (in Tabelle 6.1 als Biindelschnitt bezeichnet) steht aller-
dings dem Navigationsanspruch nach einer fortlaufenden Rekonstruktion entgegen. In Version A ist deshalb
eine fiir die Navigation geeignetere Moglichkeit vorgesehen. Die gemessene Position eines Punktes im Bild legt
im Kamerakoordinatensystem eine Richtung fest, die mit Hilfe der pridizierten duferen Orientierung in eine
im szenefesten Koordinatensystem definierte raumliche Gerade transformiert werden kann. Als Ndherungswert
fiir die 3D-Position dieses Punktes wird dann ein Punkt auf dieser Geraden in einer Entfernung von 300 m vom
Aufnahmestandpunkt festgelegt. Alle Punkte werden, wenn sie erstmals im Kalman-Filter erscheinen, durch
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dieses Vorgehen relativ weit entfernt “in die Szene gelegt”. Durch eine a priori Genauigkeitsvorgabe von 100 m
wird ein geringer EinfluB auf die Koordinierung dieser Punkte im Kalman-Filter ausgeiibt. Wird die Entfernung
zum Punkt im Laufe der Sequenz kleiner, so kann der Punkt in der Regel raumlich praziser koordiniert werden.

Fiir die stochastische Beschreibung des Bewegungsmodells wird in Version D eine grobe Abschatzung vorgenom-
men. Beziiglich der linear pradizierten Position des niachsten Aufnahmestandpunktes wird ein Systemrauschen
in der Lage von 1 dm, in der Héhe von 1 cm angenommen. Das Systemrauschen beziiglich der linearen Rich-
tungspradiktion wurde durch die mit dem Faktor 3 multiplizierte Genauigkeit der in der Filterung bestimmten
Winkel des vorhergehenden Bildes approximiert. Alternativ dazu sind fiir die anderen Versionen die zweiten
Differenzen der tatsichlichen Bewegung ermittelt worden, die als Fehler des linearen Bewegungsmodells inter-
pretiert das Fahrverhalten bei der Erfassung der Sequenz recht gut wiedergeben. Um den Faktor 3 verstarkt
sind sie als stochastische Beschreibung des Bewegungsmodells in Tabelle 6.1 aufgefiihrt.

Wird die beobachtete Position der Kamera in den Kalman-Filter einbezogen, so wird hierdurch z. B. eine
Messung mit einem GPS-Sensor simuliert, der zusammen mit der Kamera ein integriertes System bildet. Die
Kombination von kinematischem GPS und Luftbild hat sich fiir die Aerotriangulation bew&hrt und ist z. B. in
FrieB (1990) untersucht worden. Die Auswirkungen einer Positionsgenauigkeit des Aufnahmestandpunktes von
5 cm fiir die Rekonstruktion von Bewegung und Struktur zeigt der Vergleich der Versionen A,C mit B,D.

Durch die Pafipunkte erfolgt die Rekonstruktion im ortsfesten geoditischen System. Dabei werden dieselben 32
Pafipunkte verwendet wie bel der simultanen Biindellosung, die interaktiv in der Bildsequenz gemessen wurden.
Da fiir viele Navigationsaufgaben kein ortsfestes Referenzkoordinatensystem bendtigt wird, ist in Version C
auf PaBpunkte verzichtet worden. Dafl die Lagerung dennoch mit Bezug zum &rtlichen geoddtischen System
erfolgt, wird durch die Berechnung der Startwerte des Zustandsvektors durch Biindelausgleichung der auf das
erste Bildpaar bezogenen Messungen und durch die als schwaches Datum eingefithrten Verkniipfungspunkte
(ov,v,w = 100 [m]) gewahrleistet, so da8 der direkte Vergleich mit den anderen Versionen mdglich ist.

Um die Datenmenge in der Kalman-Filterung einzuschrinken, wird die Anzahl der verfolgten Punkte heuristisch
reduziert. Dies erfolgt durch Elimination der Punkte, die sich im Szenehintergrund befinden. Diese Punkte
wiirden nur zur Bestimmung der rotatorischen Bewegung beitragen. Als Kriterium fiir die Elimination wird
die translatorische Bewegungsparallaxe herangezogen und eine Mindestparallaxe von 5 Pixel gefordert. Da viele
Punkte nur wenige Bilder verkniipfen, der Filter aber inbesondere von Punkten profitiert, die sich iiber einen
langeren Abschnitt verfolgen lassen, werden zusitzlich die Punkte eliminiert, die nur 2 oder 3 Bilder verkniipfen.
Die Anzahl der verbleibenden und zur Kalman-Filterung herangezogenen Punkte ist in Tabelle 6.2 aufgefiihrt.

Punktverfolgung: “K” Punkte erscheinen in genau “L” Bildern
L= 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
K= - - 501 313 251 182 156 84 78 66 41 35 32 44
L= 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
K= 18 15 14 12 17 10 9 7 5 7 5 5 2 2
L= 30 31 32 33 34 35 37 38 40 41 42 43 44 45
K = 3 1 2 2 3 - 1 1 1 1 1 2 2 1
Gesamtanzahl:  # der Objektpunkte: 1932 # der Bildpunkte: 15290

Tabelle 6.2: Verfolgte Punkte: Eingangsdaten fiir die Kalman-Filterung

Im Mittel verbleiben in jedem Bild 120 extrahierte und verfolgte markante Punkte, deren Koordinaten als
MefBiwerte in den Kalman-Filter eingehen.

6.3.3 Bereinigung von Zuordnungsfehlern

Die interaktive Nachpriifung in Abschnitt 4.3 hat schon gezeigt, dal bei den merkmalsbasierten Punktver-
folgung mit einer betrachtlichen Quote an Fehlzuordnungen zu rechnen ist. Zur Fehlerbereinigung wird die
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normierte Verbesserung (Abschnitt 6.1) jeder beobachteten Bildkoordinate berechnet. Ein Punkt wird als Aus-
reiffer betrachtet, wenn die geschétzte Verbesserung in einer Punktkoordinate das doppelte der zugehdrigen
Standardabweichung tiberschreitet, d. h. es wird die normalverteilte normierte Verbesserung mit einem Signifi-
kanzniveau von ca. 95% getestet. Aufgrund der Fehlerbereinigung sind einige Punkte verblieben, die nur noch
drei oder zwel Bilder verkniipfen. Die lediglich zweifach verkiipfenden Punkte wurden in der Kalman-Filterung
eliminiert.

Eine Ubersicht iiber die Verkniipfungspunkte nach der Bereinigung von Zuordnungsfehlern ist in Tabelle 6.3
zusammengefafit. Der Vergleich mit der Tabelle 6.2 zeigt die Fehlerquote in den Bildpunkten. Insgesamt wurden

Punktverfolgung: “K” Punkte erscheinen in genau “L” Bildern
= 2 3 4 5 6 7 8 9 w11 12 13 14 15
K= - 45 333 222 177 100 106 57 51 38 27 28 24 33
L= 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
K = 10 6 9 14 13 10 8 3 3 8 4 2 1 2
L= 30 31 32 33 34 35 37 38 40 41 42 43 44 45
K= 1 2 1 3 1 1 - 1 2 - - 1 1 1
Gesamtanzahl:  # der Objektpunkte: 1349  # der Bildpunkte: 10610

Tabelle 6.3: Die verfolgten Punkte nach der Fehlerbereinigung im Kalman-Filter

30.6% der Bildpunkte als Ausreifler lokalisiert und eliminiert. Diese Zahl weicht von der Quote der in der
Biindellésung robust eliminierten Ausreifler (35%) ab, was aufgrund der hoheren Zuverldssigkeit einer Simul-
tanlosung auch erwartet werden konnte.

Daf in dem vorgeschlagenen Kalman-Filter manche Fehler nicht identifiziert und bereinigt werden konnen, 148t
sich an dem in Abbildung 4.9 dargestellten Punkt 3338 aufzeigen. Schon in den ersten beiden Bilder ist ein
Zuordnungsfehler erkennbar, der allerdings zu keinem geniigend groflen Widerspruch bei der Rekonstruktion
fithrt. Einige Bilder spéter konnte dieser Fehler geometrisch eindeutig lokalisiert werden. Da jeweils nur die
Mefldaten des aktuell erfalten Bildes im Filter verarbeitet werden, ist eine Korrektur der Mefidaten der bereits
verarbeiteten Bilder innerhalb der rekursiven algorithmischen Prozessierung nicht mehr in einfacher Weise
moglich. Der Ubergang der Punktverfolgung im Bild 50 auf das raumlich niherliegende Objekt fithrt zu keinem
Widerspruch, da der Tiefensprung geometrisch nicht hinreichend genau aufgelést werden kann.

6.3.4 Schitzung der Eigenbewegung

Da fiir die Parametrisierung der Bewegung des Sensors die Position und Richtung im szenefesten Koordinaten-
system verwendet wird, ist die Eigenbewegung in dieser Form dquivalent zur &ufleren Orientierung der ganzen
Bildsequenz. Fiir die Beurteilung der einzelnen Versionen bietet es sich deshalb an, eine simultane Biindelldsung

als Referenz zu verwenden.

Die Rotationsbewegung iiber die Sequenz (laufende Bildnummer) ist fiir die Version A und fiir die Biindellésung
aufgetragen. Das lokale geoditische System ist so ausgerichtet, daf die Bewegung des Sensors ungefahr in U-
Richtung (Tiefenrichtung) zeigt. Die Bildebene (z,y) ist in erster Naherung parallel zur (V, W)-Ebene. Durch ¢
ist die Rotation um die W-Achse (Hohe), durch w um die U-Achse (Langsachse, Tiefe) und durch £ um die V-
Achse (Querachse) festgelegt. Der Verlauf der geschatzten Drehwinkel @, ¢, & ist in Abbildung 6.3 dargestellt. Die
groBten Anderungen iiber die Sequenz zeigen sich in . Hierin spiegelt sich die Lenkbewegung bei der Aufnahme
der Bildfolge wieder. Der sich im Bild 40 (Abbildung 1.5, Abschnitt 1.7.3) abzeichnende Fahrspurwechsel zeigt
sich in den ermittelten ¢-Werten zwischen Bildnummer 50 und 65. Auch die Linkskurve am Ende der Sequenz
(ab Bild 130) ist noch erkennbar.

Zum Vergleich sind die in der Kalman-Filterung (Version A) geschitzten Rotationswinkel in Abbildung 6.4
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dargestellt. Die durch den Filter bestimmte rotatorische Bewegung ist der Biindellosung sehr dhnlich. Selbst
kleinere Richtungsidnderungen kénnen in beiden Abbildungen wiedergefunden werden.
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Abbildung 6.3: Biindellosung: Geschatzte Winkel
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Abbildung 6.4: Kalman Version A: Geschétzte Winkel

Die Differenzen der einzelnen Versionen zur Biindellésung sind fiir die ermittelten Bewegungsparameter in Ta-
belle 6.4 zusammengefaft. Dabel wurden die maximalen Differenzen in den Koordinaten der Projektionszentren
und in den Winkeln und die rms-Differenzen (Wurzel aus der quadratischen mittleren Abweichung) berechnet.
Da8 die rekursive Schitzung von der Naherungswertgewinnung beeinflufit wird, zeigt der Vergleich der Version
A mit den anderen Versionen. Hier zeichnet sich ein systematischer Einflufl ab, der nachfolgend noch néher
untersucht werden soll. In der Tiefenrichtung wird als grofite Abweichung eines Punktes eine Differenz von
mehreren hundert Metern festgestellt. Insbesondere 148t dies auf eine sehr schlechte Schnittgeometrie in diesem
Punkt schlieflen.

Vergleicht man die Ergebnisse der Versionen C und B bzw. D, so zeigt sich, dafi die Beobachtung der Position
der Kamera zusammen mit dem kinematischen Bewegungsmodell zu einem &hnlichen Ergebnis beziiglich der
Eigenbewegung des Sensors fithrt, wie dies auch mit Hilfe der Paipunkte (Versionen B und D) gefunden wird.

Die Winkeldifferenz zwischen der Biindelldsung und den Versionen A bzw. D ist in der Abbildungen 6.5 und
6.6 dargestellt. Insbesondere in Version A dominiert ein systematischer Einfluf}, der sich am Ende der Sequenz
auf bis zu 2.5 Gon (in w) aufsummiert hat. Fiir Version D ist ein sehr viel geringerer Einflufl zu beobachten.
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Auflere Orientierung: Vergleich Biindel-Kalman
Version AUy AV, AW, w ® K
maximale Differenzen [m, gon]
A 0.28 0.21 026 27 088 21
B 0.17 0.05 0.03 034 0.07 048
C 0.03 0.12 0.07 0.76 051 0.70
D 0.17 0.06 0.03 0.35 0.10 047
rms Differenzen [m, gon]
A 0.07 011 010 13 045 1.0
B 0.05 0.02 0.01 0.11 0.02 0.19
C 0.01 0.04 0.03 031 024 0.24
D 0.04 0.03 0.02 0.11 0.03 0.18

Tabelle 6.4: Differenzen der Bewegungsparameter zwischen Biindellésung und Kalman-Filterung
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Abbildung 6.5: Winkeldifferenz zwischen Biindelldsung und Kalman Version A

Die Positionsdifferenz zwischen Biindelldsung und Version A ist in Abbildung 6.7 aufgetragen. Auch hier zeigt
sich ein systematischer Fehler von 2-3 dm sowohl in V', d.h. der Querkomponente als auch in W, d. h. in der
vertikalen Richtung. In der Bewegungsrichtung wird die Bahnkurve offensichtlich nicht deformiert. Eine Folge-
rung hieraus ist, dafl die beobachteten Projektionszentren mit hoherer Genauigkeit in die Filterung einbezogen
werden miissen. Ein Versuch mit Genauigkeiten besser als 1 cm (wie sie bei der geodétischen Messung ermittelt
wurden) eliminiert die Systematik nahezu komplett.

Die durch Fehlerfortpflanzung bestimmte Genauigkeit der dufleren Orientierung ist fiir die Biindelldsung in
Abbildung 6.8 dargestellt. Die Ursache fiir das ab Bild 80 zu beobachtende Oszillieren der theoretischen Genauig-
keit liegt darin, dafl ab Bild 80 nur noch jedes zweite, ab Bild 100 nur noch jedes dritte Projektionszentrum
durch geoditische Messung bestimmt wurde. Fiir die Positionskoordinaten fiithrt das zu etner Verschlechterung
der Genauigkeit von einigen mm auf 2 bzw 3 cm. Nicht so grof§ ist der Einflufl auf die Richtungen, wobei
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Abbildung 6.6: Winkeldifferenz zwischen Biindellosung und Kalman Version D
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Abbildung 6.7: Positionsdifferenz zwischen Biindellsung und Kalman Version A

beriicksichtigt werden muf}, daBl diese auch nicht direkt beobachtet wurden.

In der theoretischen Genauigkeit der Kalman-Filter-Losung (Abbildung 6.9) zeigt sich keine entsprechende
Oszillation, was in der Filterwirkung des kinematischen Bewegungsmodells begriindet liegt. Hier wird allerdings
ein anderer Effekt deutlich. Die Genauigkeit sowohl der Rotations- als auch der Translationsparameter wird {iber
einige Bilder (z. B. von Bild 70 bis 80) stetig genauer und verschlechtert sich dann wieder abrupt. Die Ursache
hierfiir ist, dafl in den entsprechenden Bildern Punkte aus dem Blickfeld der CCD-Kamera verschwinden. Diese
Punkte konnten lange in Sequenz verfolgt werden und haben sich dabei in kurzer Distanz (z.B. 20 m) von der
Kamera befunden haben. Die effektive Basis wird fiir solche Punkte {iber viele Bilder hinweg vergleichsweise

groB, so dafl sie fiir die Schédtzung der Eigenbewegung entsprechend wichtig sind.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dafl durch die Kalman-Filterung die Schiatzung der Eigenbewegung
mit einer Genauigkeit von 0.1 - 1 Gon fiir die Rotationsparameter und im cm bis dm Genauigkeitsbereich fiir
die Positionparameter der dufleren Orientierung gelingt. Dieses Genauigkeitsniveau ist fiir viele Anwendungen

innerhalb der Navigation vollig ausreichend.
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Abbildung 6.8: Theoretische Genauigkeit der dufleren Orientierung (Biindellésung)
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Abbildung 6.9: Theoretische Genauigkeit der duferen Orientierung (Kalman Version A)
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6.3.5 Schitzung von Strukturparametern

Die Differenzen zwischen den Objektpunktkoordinaten der Biindelldsung und der Kalman-Filterung (Versionen
A bis D) sind in Tabelle 6.5 aufgelistet. In Version A zeigt sich, dafi das Verfahren der Naherungswertbe-

Objektkoordinaten: Vergleich Biindel-Kalman

Version AU; AV, AW; AU; AV AW;
rms Differenzen [m] max. Differenzen [m]
94.  21. 4.7 885. 203. 55.6
6.4 1.6 0.3 75.  28. 3.1
74 1.7 0.4 74. 17. 6.3
79 21 0.4 149.  55. 6.2

OaQw >

Tabelle 6.5: Differenzen in den Objektkoordinaten zwischen Biindellosung und Kalman-Filterung

stimmung fiir die Objektpunktkoordinaten einen signifikanten Einfluf auf die Schétzung hat und dazu fiihrt,
daf die mittlere Abweichung von der simultanen Biindellosung relativ grof ist. Dafl sich in der Schitzung der
Tiefenkomponente (U) die grofiten Abweichungen zeigen, ist insbesondere auf die schlechte Schnittgeometrie
zurlickzufithren.

Zur Uberpriifung der geschitzten Objektkoordinaten verfolgter Punkte werden die geoditisch koordinierten
Kontrollpunkte herangezogen. Die Identifikation eines markanten Punktes mit einem Kontrollpunkt wird inter-
aktiv vorgenommen. Aufgrund der speziellen Signalisierung der Kontrollpunkte (Scharz-Weifi-Muster) sind viele
als markante Punkte im Bild ebenfalls detektiert und lokalisiert worden. Die Differenzen zu den geschitzten
Werten der Kalman-Filterung sind in Tabelle 6.6 aufgelistet. Zum Vergleich sind die entsprechenden Differen-
zen zwischen den Kontrollpunktkoordinaten und den in der Biindellosung bestimmten Objektpunktkoordinaten
in der Tabelle zusétzlich angegeben. Ganz offensichtlich sind die in der Biindellésung geschitzten Positionen
der Verknilipfungspunkte sehr viel genauer als die in Kalman Version A bestimmten. Ist die Distanz zwischen
Kamera und Objektpunkt gering, so liegt die Abweichung bei 1/10 der Entfernung. Fiir weit entfernte Punkte
kann die Abweichung bis auf 50% der Entfernung ansteigen.

An ausgewahlten Punkten sind die Koordinatendifferenzen zwischen Biindellésung und Version A bzw. Version
C der Kalman-Filterung in der Abbildung 6.10 dargestellt. Die Punkte 1156, 1197 und 1220 sind bei der
merkmalsbasierten Punktverfolgung ausfithrlich betrachtet worden. Die Verfolgung von Bild zu Bild ist in den
Abbildungen 4.8, 4.9 und 4.10 (Abschnitt 4.3.2) bildhaft wiedergegeben. Bei Version A ist deutlich zu erkennen,
daf die Punkte von einem Tiefenstartwert im Hintergrund der Szene (300 m entfernt) sich einer genaueren
Koordinierung anndhern. Fiir Punkt 1156 ist nach ca 20 Bildern, fiir Punkt 1197 nach ca 15 Bildern dieser
Einschwingvorgang beendet. Werden auf diese Art und Weise die Naherungswerte gewonnen bzw. verbessert,
so zeigen die Beispiele, daf die Punkte hierfiir tiber viele Bilder in der Bildfolge verfolgt werden miissen. Ganz
offensichtlich ist aber dieser Weg nicht unproblematisch.

Die durch Fehlerfortpflanzung ermittelte theoretische Genauigkeit dieser Punkte ist in Abbildung 6.11 darge-
stellt. Deutlich zeigt sich auch hier die Abhingigkeit von der Anzahl der verkniipften Bilder. Die Unterschiede
zwischen Version A und C sind hier erwartungsgeméaf sehr gering.
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Koordinatendifferenzen zwischen Kontroll- und Verkniipfungspunkten
Kalman Version A Biindellésung

Kontroll-  Verkn.- AU; AV, AW; AU; AV; AW; Distanz letzte verkn.
pkt Nr. pkt Nr. [m] [m] [m] [m] [m] [m] [m] Bi-Nr. Bilder
5020 1356 754 243 0.29 -0.66 -0.21 -0.01 22.44 8 7
5021 1363 1.03 0.07 0.04 0.03 -0.00 0.00 13.40 10 10
5037 5636  40.45 9.11 2.03 1.33 0.29 0.07 68.09 60 4
5038 1923  21.12 237 042 6.09 0.67 0.14 82.03 15 6
5041 2973 178.25 27.60 -1.12 2297 3.35 -0.06 277.60 25 5
5041 3311 1078 144 -0.05 252 030 0.01 95.16 38 13
5041 24908 25.58 296 -0.20 2.82 0.31 -0.01 93.16 55 6
5048 6324 1197 421 -0.02 538 174 0.02 138.32 86 12
5049 5670  54.19 23.67 -0.35 19.03 8.07 -0.08 207.82 63 6
5060 2669 1791 547 0.21 -2.26 -0.70 -0.03 50.55 22 6
5061 4018 067 0.06 0.04 008 0.00 0.01 10.37 44 11
5062 5128 740 1.00 0.23 232 031 0.08 45.34 57 9
5064 3689 371 041 0.08 0.87 0.09 0.01 50.67 42 14
5065 55635 57.18 13.88 0.56 -3.81 -0.95 -0.03 97.23 58 4
5068 3343 1.18 032 0.08 -2.04 -0.71 0.02 58.65 46 21
5069 5989 7577 14.18 135 0.13 0.02 -0.00 141.13 69 4
5069 5749 3186 6.14 053 -277 -0.54 -0.04 101.42 64 5
5069 6293 54.67 937 1.12 159 0.26 0.03 111.56 77 4
5069 6566 14.21 2.13 0.35 -0.34 -0.04 -0.01 61.53 86 6
5069 6900 1.85 0.20 0.06 -0.16 -0.03 -0.00 35.21 100 14
5070 6178 2563 742 0.73 584 162 0.21 73.34 86 15
5071 6053 99.11 2195 167 1.88 0.34 0.11 175.34 71 4
5072 8323 775 1.88 0.37 -0.20 -0.06 0.01 32.81 129 10
5073 6861  18.08 6.47 0.37 -1.26 -0.52 0.00 80.92 94 8

Tabelle 6.6: Kontrolle: Differenzen zwischen den Objektkoordinaten von Kontrollpunkten und Verkniipfungs-
punkten (Kalman-Filter Version A)
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Abbildung 6.10: Koordinatendifferenzen in ausgewihlten Objektpunkten zwischen der Biindellosung und der

Kalman-Filterung (Versionen A und C).
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Kalman-Filterung.



154 6. ENTWURF UND REALISIERUNG EINES 3D-KALMAN-FILTERS

6.4 Zusammenfassende Beurteilung

Mit dem entwickelten 3D-Filter wird ein neuer Losungsweg zur Rekonstruktion von Bewegung und Struktur aus
langen Bildsequenzen vorgestellt. Zuriickgegriffen wird dabei auf die Kalman-Filter-Technik, die vielfach auch
fiir andere Anwendungen in der Prozessierung von Bildsequenzen vorgeschlagen wurde. Der 3D-Kalman-Filter
unterscheidet sich von bekannten Verfahren der sequentiellen Bildtriangulation dadurch, dafl der Systemzustand
auf die 12 Orientierungsparameter eines Bildpaares und die Koordinaten der im Bild momentan verfolgten
Objektpunkte beschrankt wird. Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal von der sequentiellen Bildtriangulation
ist, daf im Systemmodell des Kalman-Filters ein kinematisches Bewegungsmodell beriicksichtigt wird.

Daf} ein vergleichbarer Weg einer 3D-Rekonstruktion bislang aus der Literatur nicht bekannt ist, wurde be-
reits bei der Diskussion der Querbeziige zu anderen Arbeiten mit langen Bildsequenzen in Abschnitt 2.4 her-
ausgestellt. Zu den wichtigsten Unterschieden zahlen die Rekonstruktion in ortsfesten Objektkoordinaten, die
Vorteile besitzt gegeniiber der Rekonstruktion im bewegten Sensorsystem, und die simultane Beriicksichtigung
von Bewegungs- und Strukturparametern im Systemzustand, wodurch die fiir viele andere Arbeiten typische
Loslésung der Bewegungs- von der Strukturrekonstruktion unter Vernachldssigung der Korrelation dieser Para-
meter vermieden wird.

Methodisch ist mit dem entworfenen 3D-Filter ein Weg aufgezeigt, der den Navigationsanspriichen nach einer
rekursiven Aufdatierung der Bewegungs- und Strukturparameter gerecht wird. Bei der algorithmischen Realisie-
rung des Kalman-Filters wurde die Standardform gewahlt, die auch als Kovarianzfilter bezeichnet wird, da die
Kovarianzmatrix des Zustandsvektors iiber die Zeit fortgepflanzt wird. Die Beachtung der Symmetrieeigenschaf-
ten, insbesondere beziiglich der Kovarianzmatrizen, hat sich bei der experimentellen Erprobung als hinreichend
erwiesen, um eine stabile Losung durch den Filter iiber die ganze Sequenz herbeizufithren. Optimierungen des
Speicherplatzes oder der benotigten Rechenzeiten durch Faktorisierungs- (z.B. LU) und Orthogonalisierungs-
schemen (z.B. Givens Transformation) sind in Salzmann (1988) und in Griin und Kersten (1992) diskutiert.

Ein wichtiger Unterschied zu anderen Arbeiten in diesemn Bereich liegt in der Durchfithrung eines umfangreichen,
kontrollierten Tests. Aus experimenteller Sicht konnte der Nachweis erbracht werden, dafi die Schétzung der
Eigenbewegung bezogen auf ein ortsfestes Koordinatensystem mit einem Genauigkeitsniveau von 0.1 - 1 Gon fiir
die Rotation und im dm-Bereich fiir die Position der Kamera gelingt. Bei den merkmalsbasiert verfolgten Ver-
kniipfungspunkten wurde eine betrachtliche Anzahl an Fehlern festgestellt, die bei der Kalman-Filterung elimi-
niert werden konnten. Die unabhéngige geoditische Kontrolle koordinierter Verkniipfungspunkte zeigt, daf die
Bestimmung von Niherungswerten fiir die Positionsbestimmung der Objektpunkte ein kritischer Schritt bei der
Analyse von Monobildsequenzen ist. Die Verfahrensversion, in der die Punkte als weit entfernte Objektpunkte
mit schwachem Datum in den Filter eingefilhrt wurden, hat sich nur mit Einschrankungen als tauglich erwiesen.
Besser ist es, Ndherungswerte durch rdumlichen Vorwértseinschnitt im Sinne einer rekursiven Biindellésung zu

gewinnen.
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7  Zusammenfassung und Ausblick

Die Arbeit will einen Beitrag zu den theoretischen Grundlagen der Verarbeitung von Bildsequenzen leisten.
Ausgerichtet sind die Analyseprozesse auf Anwendungen in der passiven Navigation, was impliziert, daf3 die zu
ermittelnden Navigationsdaten fortlaufend rekonstruiert bzw. aufdatiert werden. Das Ziel der Arbeit ist es einen
Verfahrensablauf auszuarbeiten, der sich fiir die Analyse langer Bildsequenzen eignet. Dabei sind zwei in der
Literatur intensiv erforschte Bereiche angesprochen. Der erste Bereich betrifft den MeBiproze}, dessen Aufgabe
es ist, durch Bildzuordnung die in der Bildfolge erkennbare Bewegung zu erfassen. Der zweite Bereich behandelt
die Rekonstruktion von Bewegungs- und Strukturparametern, die eine Interpretation der projizierten Bewegung
darstellt. Messen und Rekonstruieren fallen in dem zu entwickelnden System mit jedem neu erfafiten Bild einer
Sequenz an.

Grundvoraussetzung fiir die Formulierung von Mefiprozessen und Rekonstruktionsverfahren ist die Bewegungs-
modellierung. Fiir die Beschreibung der projizierten Bewegung in der Bildebene einer bewegten Kamera ist das
Modell-Wissen iiber den Objektraum von grofler Bedeutung. Unter der Annahme verschiedener Objektformen
wird die projizierte Bewegung abgeleitet. Sie dient als Grundlage fiir die Formulierung der Bildzuordnungsver-
fahren zur Schitzung des optischen Flusses.

Die Rekonstruktion von Bewegungs- und Strukturparametern soll in einem szenefesten Koordinatensystem
erfolgen. Mit dieser fiir die Rekonstruktion aus langen Bildsequenzen bislang uniiblichen Vorgehensweise wird
ein Rekonstruktionsansatz présentiert, der fiir ein rekursiv prozessierendes System sehr geeignet ist. Die Rota-
tionsbewegung wird zur Parameterschitzung im mitbewegten System parametrisiert und in eine Quaternionen-
Reprasentation iiberfiihrt, die der konventionellen Winkelparametrisierung in theoretischer und algorithmischer
Sicht iiberlegen ist. Die Beziehungen zur Winkelparametrisierung werden ben&tigt, um die Ergebnisse in dieser
leichter interpretierbaren Form darzustellen.

Dem MeBprozef eines navigierenden Systems kommt eine zentrale Bedeutung zu. In der Arbeit werden die ver-
schiedenen Ansétze zur Schitzung des optischen Flusses im Hinblick auf die Zuordnung in langen Bildsequenzen
diskutiert und verglichen. Diese Aufarbeitung zeigt viele Querbeziige zwischen den Verfahren auf, macht aber
auch deutlich, dafBl kein einzelnes Verfahren als das “beste” fiir die Verarbeitung in Bildsequenzen identifiziert
werden kann.

Bezogen auf Bildausschnitte, die als markante Punkte im Bild identifiziert werden, ist ein merkmalsbasiertes und
ein intensititsbasiertes Verfahren zur Verfolgung von Punkten in der Sequenz vorgeschlagen worden. Durch die
Integration des Scale-Space in einen intensititsbasierten Ansatz zur Bildzuordnung wird ein véllig neuer Weg
zum Entwurf eines Bildzuordnungsverfahres aufgezeigt. Hierzu wird die grob-zu-fein gerichtete Kontrollstrategie
in den Schéatzprozef einbezogen.

Im Entwurf eines 3D-Kalman-Filters kommt der Systemgedanke deutlich zum Ausdruck. Der Systemzustand
beriicksichtigt die Bewegungsparameter einer Zweibildeinheit sowie die 3D-Struktur der Szene, die durch die
3D-Koordinaten der verfolgten Punkte parametrisiert ist. Der wesentliche Aspekt fiir die rekursive Rekonstruk-
tion liegt darin, daf die zu den zuriickliegenden Zeitpunkten gewonnenen Informationen tber die Struktur zum
aktuellen Zeitpunkt zur Verfiigung stehen. Zusammen mit dem kinematischen Bewegungsmodell und den Beob-
achtungen, d. h. den Bildkoordinaten der verfolgten Punkte, werden durch den Kalman-Filter die verschiedenen
Informationen in eine Optimalschétzung einbezogen.

In den Experimenten wird eine Bildfolge analysiert, die auf einem fiir die Erprobung navigierender Fahrzeuge
angelegten Versuchsgelande aufgezeichnet wurde. Aus den Experimenten sollen zwei Ergebnisse hervorgehoben
werden. Das neu entwickelte intensititsbasierte Zuordnungsverfahren hat sich fiir die Verfolgung von markanten
Punkten sehr bewahrt. Es konnte nachgewiesen werden, dafy das Verfahren einen sehr grofien Konvergenzradius
besitzt und dabei sehr schnell konvergiert.

Mit den Experimenten zur 3D-Kalman-Filterung wurde der Nachweis erbracht, dafl ein solches System zur
rekursiven Rekonstruktion von Bewegungs- und Strukturparametern auch bei Realweltdaten erfolgreich ist.
Entsprechende erfolgreiche Eperimente sind bislang aus der Literatur nicht bekannt.
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Erweiterungen des entwickelten Systems konnen in verschiedene Richtungen erfolgen:

1. Zusétzlich zu Punkten kénnen Linien zur Reprisentation der Struktur der Szene verwendet werden, was zu

einer vollstdndigeren Szenebeschreibung fiihrt.

2. Anstelle einer Kamera kdnnte eine Stereokamera im Kalman-Filter berticksichtigt werden, womit eine genauere

Positionsbestimmung von Objektpunkten moglich wird.
3. Das System 1483t sich prinzipiell auch in Bereichen der Robotik anwenden.

4. Werden die Ansitze zur merkmalsbasierten und intensitatsbasierten Zuordnung in einen Amnsatz integriert,
profitiert die Punktverfolgung von den Vorziigen beider Verfahren. Ein entsprechend integrierter Ansatz ist in

Hahn (1993) vorgestellt worden.
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