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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Die Umwelterfassung ist eine der wichtigsten Grundlagen autonomer Serviceroboter.
Gerade humanoide Roboter, die sich in einer fir Menschen entworfenen, sich standig
verandernden Umgebung zurecht nden mussen, sind auf eine exible und vielseiti-
ge sensorische Analyse ihres Arbeitsumfeldes angewiesen. Ein solcher Roboter sollte
Objekte lokalisier en und, falls bekannt, wieder erkennen und klassi zier en kdnnen. Un-
bekannte Objekte sollten mdglichst einfach einlernbar sein.

Beim Menschenist das Auge das leistungsfahigste und vielseitigste Sinnesorgan; eben-
soliefert die maschinelle Bildauswertung mehr Informationen Utber die Umwelt als alle
anderen Sensoen eines autonomen Roboters. Die Komplexit &t des menschlichen Seh-
apparates wir d aber noch lange unerreicht bleiben. Bisher bekannte Bildauswertungs-
verfahren sind meist sehr speziell und auf einen bestimmten Einsatzzweck zugeschnit-
ten.

Am Forschungszentrum fir Informatik der Universit at Karlsruhe (FZI) wir d der huma-
noide Roboter ARMAR entwickelt. Um dem Ziel einesautonomen und menschenahn-
lichen Roboters naher zu kommen, wird ein exibles und leistungsfahiges Bildaus-
wertungssystem benotigt, das einfach erweiterbar ist. Bekannte Verfahren und neue
Ansatze mussen deshalb auf ihre Tauglichkeit getestet, angepasstund entsprechend
kombiniert werden.

1.2 Aufgabenstellung

Ziel der Arbeit ist es, ein Bildauswertungssystem zu entwerfen, das im Sichtfeld des
Roboters vorhandene Objekte erkennen und ihre Position und Ausrichtung im Raum

3



4 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Abbildung 1.1:Der humanoide Roboter ARMAR

ermitteln kann. Hierzu stehtein am Kopf desRobotersmontiertes Stereokamera-System
zur Verfigung.

Dazu soll zunachst eine Testumgebung entwickelt werden, in der verschiedene Algo-
rithmen, Filter und Datenformate schnell implementiert, integriert und getestetwerden
konnen. Parameter sollen zur Laufzeit einstellbar sein, und Zwischenergebnissesollen
auf Benutzerwunsch angezeigt werden.

Diese Testumgebung soll zur Implementier ung und zum Testender notwendigen Mo-
dule verwendet werden, um abschlieRendein Gesamtsystemzusammenzustellen.

1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel Pwir d die im Rahmendieser Arbeit entwickelte Testumgebung beschrieben.
Fur weiterf thrende Arbeiten nden sich dort wichtige Hinweise zur Implementier ung
und Struktur des Systems.

Kapitel 3 befasstsich mit den einzelnen Bestandteilen des entwickelten Bildverarbei-
tungssystems. Die notwendigen Algorithmen werden hier erlautert und die gewonne-
nen Ergebnisse zusammengefasst. Der Aufbau dieses Kapitels richtet sich nach dem
Daten ul3 durch das Systemvon den Kameras bis zum Ergebnis.

Abschliel3end werden in Kapitel @ verschiedene Anwendungsszenarien und dazu not-
wendige Erweiterungen beschrieben.Ein Teil desKapitels beschaftigt sich mit Verbesse-
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rungsmoglichkeiten des Verfahrens. Das Kapitel schlief3t mit einer Zusammenstellung
weiterf Uhrender Arbeiten.



Kapitel 2

Die modulare Testumgebung
“FilterGUI”

2.1 Motivation

Ein Bildverarbeitungssystem besteht meist aus einer Vielzahl voneinander relativ un-
abhangiger Module. Diese Module (im Folgenden auch als “Filter ” bezeichnet) besit-
zen Ein- und Ausgange,und sind meist vom Benutzer dur ch Parameter kon gurierbar .
Zwischen den Filtern werden Bilddaten, aber auch andere Datenstruktur en (Parame-
tersatze, 3D-Daten, Modellbeschreibungen, ...) ausgetauscht.

Bei der Entwicklung eines Bildverarbeitungssystems werden standig neue Filter hin-
zugefligt oder bereits vorhandene Teile weiterentwickelt bzw. ersetzt. Dabei missen
die Neuentwicklungen standig getestetwerden, sowohl im alleinigen Betrieb mit ge-
eigneten Testdaten, als auch im Zusammenspiel mit dem bestehenden Gesamtsystem.
Ergebnisseund Zwischenergebnissemissengeeignet angezeigt und ausgewertet wer-
den kénnen. Um Testszu erleichtern, sollten alle Ander ungen an relevanten Parametern
ohne Modi kationen am Quellcode mit anschliessendemNeukompilier enmoglich sein.
Ohne geeigneteHilfsmittel und Werkzeuge kann das zu einem enormen, aber letztend-
lich unproduktiven Programmieraufwand fihren.

Die am FZI zur Robotersteuerung entwickelte Software MCA2 ermdoglicht das einfache
Erstellen, Testenund Kombinier en von Steuermodulen. MCA2 verfligt tber umfangr ei-
che Diagnose- und Administrationswerkzeuge und ist netzwerkf ahig. Die aktuelle Ver-
sion sieht aber nur die Verarbeitung einzelner Sensor und Steuerwerte vor, eine Verar-
beitung komplexer Datenstruktur en und grof3er Datenmengen wie Bilddaten wir d von
den Werkzeugen noch nicht unterstitzt. Fir die Entwicklung eines Bildverarbeitungs-
Systemsist MCA2 in dieser Version ungeeignet.

Aus diesen Uberlegungen entstand die Idee, eine objektorientierte, modular e und leicht
erweiterbare Testumgebung fir Bildverarbeituns-Filter zu entwickeln.

6
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2.2 Anforderungen

Um die Implementier ung eines Filters zu vereinfachen, sollte eine Klasse vorgegeben
sein, die moglichst allgemein gehaltene Schnittstellen flr Ein- und Ausgange sowie
Parameter bereitstellt. Die Implementier ung sollte sich auf folgende zwei Schritte be-
schranken:

1. Festlegungder Anzahl von Ein- und Ausgangen, Anzahl und Typ der Parameter

2. Implementier ung des datenverarbeitenden Algorithmus

Ebensoeinfach sollte essein, ein neuesDatenformat zu implementier en. Die Testumge-
bung sollte diesbeziiglich sowenig Einschrankungen wie mdglich machen.

Um das Testen zu erleichtern, sollte eine gra sche Benutzerober achefolgende Funk-
tionen bieten:

Anor dnung von Filtern zu einem System

Festlegung des Daten usses zwischen den Filtern

Speichernund Laden von Filtersystemen

Komfortable Einstellmdglichkeit der Parameterder einzelnen Filter
GeeigneteDarstellung der Ein- und Ausgabedaten jedesFilters

Starten der Ausfihrung des Systems

2.3 Realisierung

2.3.1 Voruberlegungen

Aus den Anforderungen geht klar die Unterteilung in die Testumgebung als
Verwaltungs- und Ausfihrungseinheit auf der einen Seiteund die gra sche Benutzero-
ber ache(im folgenden auch GUI E genannt) auf der anderen Seitehervor.

Da der Daten uss in einem System exibel und jederzeit veranderbar sein soll, ist es
sinnvoll, Filter mit speziellen Datenkanalen zu verbinden. Ein Filter hat demzufolge

1GUI: engl.: Graphical User Interface
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Ein- und Ausgangskanale, wobei die Ausgangskanale mit den Eingangskanalen ande-
rer Filter verbunden werden kdnnen. Diese Kanale kimmern sich auch um den Daten-
transport.

Um die Struktur der Filter und Datenkanale mdglichst einfach zu halten, ist essinnvoll,

die graphische Benutzerober acheund die Testumgebung so unabhangig wie maoglich
zu gestalten. Das heif3t einerseits, dass bei neuen Datentypen oder Filtern keine Ande-
rungen an der GUI ndétig sind und trotzdem die volle Funktionalit at stetszur Verfligung

steht. Ander erseits sollten auf der Seite der Testumgebung (also der Filter und Daten-
kanale) moglichst wenige gra sche Bestandteile enthalten sein. Um erstereserfillen zu
kdnnen, ist es sinnvoll, jedes Datenobjekt mit einer Methode zu versehen, die dieses
geeignet gra sch darstellen kann. Diese Methode muss flr jeden Datentyp neu im-
plementiert werden. Dadurch entstehen an der GUI keine Anderungen. Alle anderen
gra schen Elemente werden komplett in den Benutzerober achen-Teil verlagert.

2.3.2 Wahl der Programmiersprache

Da das Ziel eine moglichst schnelle und einfache Entwicklung der Filter ist, bietet sich
Javaan. Die vereinfachte Speicherverwaltung mit Garbage-Collector ist sehr nitzlich,
da laut den Anfor derungen der Daten uss zur Laufzeit veranderbar sein soll. Auch die
Plattform-Unabh angigkeit von Javaist ein grol3er Vorteil.

Der Nachteil an Javaist die geringe Geschwindigkeit, die bei der Bildverarbeitung ei-
ne enorme Bedeutung hat. Wenn man auf die Plattformunabh &ngigkeit verzichtet, kann
man aber mit dem JavaNative Interface (JNI) geschwindigkeitskritische Filter in C oder
C++ schreiben und integrieren. Da der Schwerpunkt bei der Entwicklung von Bild-
verarbeitungssystemen mit vereinfachtem Testen liegt, stellt die etwas geringere Ge-
schwindigkeit hier kein groResProblem dar. Nachdem die Test-und Entwicklungspha-
se abgeschlossenist, kdnnen die einzelnen Filter nacheinander nach C++ portiert und
mit JNI integriert und getestetwerden. Nachdem alle involvierten Filter portiert wor-
den sind, ist esrelativ einfach, das komplette Systemin ein C++-Programm umzusetzen
und zu optimier en.

2.3.3 Grundlegende Klassen
Die Klasse “ProcessData”

Alle Datenobjekte, die verarbeitet werden sollen, missen einer Unterklasse von
ProcessData angehoren. Beziglich des Inhalts oder der Datenstruktur werden keine
Vorgaben gemacht.
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Um den Inhalt mit der gra schen Benutzerober achebetrachten zu kdnnen, muss die
Methode public ComponentgetViewContent() Uberschrieben werden, die ein AWT-
Component-Objekt mit der gra schen Darstellung der Daten zurtickgibt. DiesesObjekt
kann nattrlich auch Mends, Schalt achenoder Listener beinhalten, um die Darstellung
nach Benutzerwunsch anpassenzu kénnen.

Um den Inhalt eines Datenobjektes zuordnen zu kdnnen, muss auch die Methode
public String toString() Uberschriebenwerden, so dall sie eine kurze Bescheeibung
der Daten liefert.

Falls benttigt, konnen auch die beiden Methoden void save(String filename) und
void load(String filename) Uberschrieben werden, um die Daten abspeichern und
wieder einlesenzu kénnen.

Die Klasse “Channel”

DieseKlasseenthalt ein Datenobjekt vom Typ ProcessData\verb und kiimmert sichum
dessenTransport. Hierzu enthalt ein Channel Informationen Uber den Ziel Iter und den
dortigen Dateneingang, die mit der gra schen Benutzerober ache bearbeitet werden
konnen.

Zur besseen Ubersichtlichkeit kann einem Channel eine Bescheibung gegebenwer-
den. Sieist in dem String description enthalten und sollte fur jeden Channel entspre-
chen gesetztwerden.

Fur den Datentransport stehen die Methoden public void deliver() bzw.
public void deliver(ProcessData data) zur Verfligung.

Die Klasse “Filter ”

Diese Klasse bildet die Oberklasse fiir alle zu integrier enden Filtermodule. Ein Filter
hat Ein- und Ausgange vom Typ Channel die in den Feldern inputChannel[] und
outputChannel[] enthalten sind. Daneben enthalt die Klasse Filter ein Feld param|]
vom Typ FilterParameter[] , in dem eventuell bendtigte Parameter verwaltet werden.

Die Verarbeitung der Daten ndet in der Methode public void filterAction() statt.
Diese Methode wird entweder auf Benutzerwunsch aufgerufen, oder wenn sich bei
der automatischen Ausfihrung ein Eingang des Filters geandert hat. Die Methode
public void changedParameters() wir d aufgerufen, nachdem der Benutzer etwas an
den Parametern gedndert hat.
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2.3.4 Die Testumgebung “FilterManager

Diese Klasse enthalt eine Auistung aller verfligbaren Filter (neue Filter mussen des-
halb hier eingetragen werden) und eine Systembescheibung, bestehendaus einer Liste
der benutzten Filterobjekte, wobei die Verbindungen unter den Filtern als Verweise in
den Ausgabekanalen (outputChannel) der einzelnen Filterobjekte gespeichertsind.

Dazu existieren diverse Methoden zum Hinzuf tgen und Entfernen von Filtern und Ver-
bindungen, zum Speichernund Laden des Systemsund zum Ausflhren.

Bei der Ausfuhrung des enthaltenen Systemswir d ein Thread gestartet, der folgende
zwei Schritte wieder holt:

1. Ermitteln aller Filter, deren Eingange sich geandert haben

2. Aufr uf der Methode filterAction aller in Schritt 1 ermittelten Filter

Der FilterManager kann direkt von der Kommandozeile gestartet werden, wobei
als Argument ein Systemlayout angegeben werden muss, wird aber auch von der
Benutzerober ache instanziiert. Es wurde auch ein Filter implementiert, der einen
FilterManager enthalt und ein geladenesSubsystemin ein anderes Systemintegrieren
kann. Eine ausflihrliche Bescheibung hiervon folgt spater im Abschnitt 3.1

2.3.5 Die gra sche Benutzerober ache(GUI)
Aufbau

Der wichtigste Bestandteil der GUI ist die Arbeits achel. Hier kénnen mit der Maus Fil-
ter zu einem Systemhinzugeflgt und in der zweidimensionalen Flachefrei positioniert
werden, Verbindungen kdnnen per “drag anddrop” hergestellt oder verandert werden.
Daneben gibt es Menus zur Dateiverwaltung und Ansicht sowie Schalt achenfir die
verschiedenen Bearbeitungsmodi und zur Ausfuhrung.

Die GUI enthalt ein Objekt des Typs FilterManager , das sie auf der Arbeits achevisua-
lisiert. Filter werden als weil3e Kreise mit Beschriftung dargestellt, die Verbindungen
(Channels) zwischen den Filtern werden dur ch Pfeile symbolisiert, wobei die Pfeilrich-
tung dem Daten ul3 entspricht. Falls der entsprechendeChannelkeine Daten enthalt, ist
er hellgrau-bl aulich gefarbt, ansonstenschwarz. Filter, die gerade ausgefihrt werden,
sind grin ausgetullt.

’Klassen'GraphPlane' und 'GraphPanel'
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Entsprechend den Benutzereingaben wir d das Systemim FilterManager Uber die dort
vorhandene Schnittstelle angepasst.Die Visualisierung wir d bei jeder Ander ung aktua-
lisiert; die Struktur und Funktionsweise des Systemsist somit jederzeit klar ersichtlich.
Durch die gra sche Darstellung der Ausfihrungsreihenfolge wir d das Testen sehr er-
leichtert.

Fir jedes im System vorhandene Filterobjekt kann eine Dialogbox A gedffnet wer-
den. Dort werden die Ein- und Ausgange aufgelistet. Alle im Filter de nierten Para-
meter werden mit Bezeichnung und Wert angezeigt und kdénnen verandert werden.
Zudem kann mit den Schalt achen “View” der Inhalt der Ein- und Ausgange ange-
zeigt werden. Hierbei wir d das zurtickgegebene Objekt der oben erwahnten Methode
getViewContent() ausder KlasseProcessData in einem eigenen Fensterdargestellt.

Esspielt somit fur die GUI grundsatzlich keine Rolle, welche Daten ein Channelenthalt;
bei der Entwicklung neuer Datentypen und Filter muss nichts an der GUI geandert
werden.

Bedienung

Zur Bearbeitung des Filtersystems gibt esdrei Bearbeitungsmodi:

Edit: Wenn in diesem Modus auf einen Filter in der Arbeits &achegeklickt wir d, 6ffnet
sich die oben erwahnte Filter-Dialogbox.

Add Filter: Dieser Modus erlaubt das Hinzuf Ggen und Positionieren von Filtern. In ei-
nem zusatzlichen Fensterkann aus einer Liste mit allen zur Verfligung stehenden
Filtern der gewlinschte ausgewahlt werden. Durch einen Mausklick auf eine freie
Stelleder Arbeits achewir d der gewahlte Filter dort in das Systemeingeftigt.

Durch einen Mausklick auf einen bereits in der Arbeits achevorhandenen Filter
und anschlieRendesBewegendes Mauszeigers bei gedrickt gehaltener Maustaste
kann dieser Filter neu positioniert werden. Um Uberdeckungen in der Darstellung
zu vermeiden, werden andere Filter gegebenenfallszur Seitegeschoben.

Ist jedoch die Schalt ache “Delete” zusatzlich aktiviert, wird der als nachstesan-
geklickte Filter geloscht.

Connect: Um zwischen den Filtern Channels einzuftigen, wahlt man diesen Bearbei-
tungsmodus. Durch einen Mausklick auf einen Filter werden in einer Liste am
rechten Rand die vorhandenen Ausgange angezeigt. Nachdem man dort den
gewdulinschten Ausgang selektiert hat, klickt man wieder auf den zuvor gewahl-
ten Filter, zieht bei gedriickter Maustaste den Mauszeiger lGber den Ziel lter und

3Klasse 'FilterEditDialog'
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lasstdort die Tastelos. Dem gewahlten Ausgangskanal wir d daraufhin die Adr es-
sedesZiel lters zugewiesen. Nun mufl3 nur noch in der erscheinendenDialogbox
der gewulinschte Eingangskanal des Ziel lters gewahlt werden.

M 6chte man eine Verbindung |6schen,wahlt man wie ebenbeschriebenden Filter
und den entsprechenden Ausgangskanal, aktiviert die Schalt ache “Delete” und
klickt nochmals auf den Filter.

Die Schalt ache “Optimizer” aktiviert bzw. deaktiviert einen Thread, der die Filteran-
ordnung entzerrt, um eine Ubersichtlichere Darstellung zu erreichen. Die beschriebenen
Bearbeitungsmodi bleiben davon unbeein usst.

Rechtsoben be nden sich Schalt achenzum VergrofRern und Verkleinern der Darstel-
lung sowie zum Verandern des Ausschnitts der Arbeits ache.Im Menl “View” kann
die Darstellung an die Grol3e des Systemsangepasstwerden. Das MenU “File” enthalt
Befehlezum Laden und Speichernvon Systemen.

2.3.6 Implementierungshinweise zur Filterentwicklung

Um einen neuen Filter zu implementieren, erzeugt man eine neue Klas-
se, die von “Filter” erbt. Im Konstruktor wahlt man die gewlnschte (ein-
deutige) Bezeichnung sowie die Anzahl der Ein- und Ausgange des Fil-
ters, indem man den Konstruktor der Oberklasse mit den Parametern
(String  description, int noOflnputs, int noOfOutputs) aufruft. Falls man
Parameter benodtigt, weist man der Klassenvariablen param[] ein Feld vom Typ
FilterParameter der gewtinschten Grof3e zu und initialisiert die einzelnen Parameter
mit der entsprechendenBezeichnung und dem gewtinschten Standardwert.

Anschlie3end Uberschreibt man die Methode public void filterAction() , in der man
die Verarbeitung der Daten implementiert. Folgende Vorgehensweiseist empfehlens-
wert:

Einlesender Eingangsdaten und Konvertier en in die gewtinschte Klasse
Uberpr tifung der Korrektheit der Daten

Verarbeitung

Ausliefern der Ergebnissein die Ausgabekanale

Rucksetzender Eingange

Beispiel einesFilters:



2.3. REALISIERUNG 13

class FExampleextends Filter {
public FExample() {

}

/**

/I 2 Eingaenge, ein Ausgang
super("Beispielfilter", 2,1);

/[ Ein- und Ausgaengebenennen
inputChannel[0].descript  ion="inp utl" ;
inputChannel[1].descript  ion="inp ut2";
outputChannel[0].descrip tion ="output 1";

Il Zwei Parameter

param=newfFilterParameter[2];

param[O]=new FilterParameter(FilterPara  mete.TE XT,
"Text-Parameter");

param[0].change(  Defaul t") ;

param[1l]=new FilterParameter(FilterPara  mete.VALUE,
"Double-Parameter");

param[1].change(1.0);

Hier geschieht die Datenverarbeitung */

public void filterAction() {

/' Eingaenge einlesen und konvertieren
ImageData inputl=(ImageData)inputCha nnel[0] .get Data();
ImageData input2=(ImageData)inputCha nnel[0] .get Data();

/I Ueberpruefung der Eingangsdaten
if  ((inputl!=null)&&(input2! =null)) {

/[ Beginn der Verarbeitung
ProcessData output= process(inputl, input2);

/I Ergebnis ausliefern
outputChannel[O].deliver  (res ult) ;
}
/I Eingaenge zuruecksetzen
clearlnputs();



14 KAPITEL 2. DIE MODULARE TESTUMGEBUNG “FIL TERGUI”

2.3.7 Spezielle Filter

Ab einer gewissen Komplexit &t ist es sinnvoll, Systemebeim Entwurf in Subsysteme
zu unterteilen und diese dann zu einem Gesamtsystemzusammenzufligen. Das sorgt
nicht nur fiir bessee Ubersichtlichkeit, sondern ermdglicht auch das einfache Ersetzen
von Subsystemendur ch verbesserteVersionen.

Hierzu stehenspezielle Filter zur Verfligung:

Filter Grouplnput

Dieser Filter stellt eine Quelle fir ein Subsystemzur Verfligung. Er hat einen Ausgang
und kann mit einer Bescheibung versehenwerden.

Filter GroupOutput

Als Gegenstick zu Grouplnput entspricht dieser Filter einer Senkemit einem Eingang.

Filter SubSystem

Der Filter SubSystementhalt einen FilterManager (Abschnitt Z3.9). Der einzige Parame-
ter diesesFilters ist der Dateiname eines gespeicherten Subsystems.In der Grundform

hat der Filter SubSystemkeine Ein- und Ausgange.Die angegebeneDatei wir d zun&chst
in den internen FilterManager geladen und nach Grouplnput- und GroupOutput-

Filtern durchsucht. Fir jeden enthaltenen Grouplnput wird ein Eingang mit der ent-
sprechendenBezeichnung erzeugt, entsprechend ergibt jeder GroupOutput einen Aus-
gang. Beider Ausfihrung werden die Daten aus den Channels automatisch in das Sub-
system weiter geleitet und die Ausgange nach aussenverbunden.

Die GUI stellt im Menu “View” eine Funktion “Show SubSystem”zur Verfligung, mit
der ein neuesFenstermit dem FilterManager des gerade selektierten SubSystem-Filters
getffnet werden kann.

SubSysteme konnen beliebig kaskadiert werden, es durfen aber keine zyklischen
Abh angigkeiten erzeugt werden.



Kapitel 3

3d-Objekterkennung fur ARMAR

3.1 Voruberlegungen

3.1.1 Anforderungen

Der humanoide Roboter ARMAR soll in einer fiir Menschen entworfenen Umwelt zu-
rechtkommen und mit Menschen oder anderen Servicerobotern interagieren kdnnen.
Anders als bei Montagerobotern in der Industrie, die ihren Arbeitsbereich exakt ken-
nen und nicht mit unvor hersehbaren Veranderungen rechnen missen, steht hier nur
unzur eichendesa-priori-W issenuber die Umwelt zur Verfligung Damit der Roboter au-
tonom agieren kann, muss die Sensorik den gesamten Arbeitsbereich erfassen,Objekte
klassi zier en und potentielle Hindernisse erkennen kdénnen.

DiesesKapitel beschreibt die Realisierung einer stereobildbasierten Objekterkennung.
Das System soll bekannte Objekte wiedererkennen kénnen und Daten Uber Lage und
Orientierung im Raum liefern. Danebenist eserstrebenswert, auch Informationen tber
unbekannte Objekte gewinnen zu kénnen, um mit dem gleichen Verfahren die Objekt-
datenbank erweitern zu kénnen.

3.1.2 Vorhandene Hardware

Der humanoide Roboter ARMAR besitzt einen Kamerakopf mit drei Freiheitsgra-
den: Neigen, Schwenken und Schielen. Der Antrieb erfolgt durch Gleichstrom-
Getriebemotoren, fir die Winkelerfassung sind an den Motorachsen Relativ-
Schrittgeber angebracht. Die Winkelregelung der Achsen erfolgt auf einem C167-
Micr ocontroller von Siemens.Die gesamte Ansteuerung ist bereits implementiert und

15
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erfolgt tber die im FZI entwickelte Open-Source-Softwarearchitektur “MCA2” . Das Mo-
dul zur Ansteuerung erwartet einen Punkt im dreidimenensionalen Raum; daraufhin
wir d der Kopf so ausgerichtet, dassbeide Kameras diesen Punkt xier en.

Fur die Bilderfassung werden zwei CCD-Farbkameras der Firma Phytec GmbH vom
Typ AK-035-1 eingesetzt. Fir die Digitalisier ung kommen zwei handelstbliche PCI-
Grabberkarten mit dem BTTV-Chipsatz zum Einsatz.

TechnischeDaten der CCD-Kamera AK-035-1

Bildsensor:
TV-Signalnorm:
Pixelau 6sung:
Objektiv
Videoausgang:
Aufnahmesystem:
Synchronisation:
Gamma-Korrektur:
Mindestlichtst arke:

AGC:

Shutter:
WeilRabgleich:
Betriebsspannung:
Abmessungen:
Gewicht:

Signal-Rausch-Abstand:

1/3* CCD Farbsensor(Sony ICX-059CK)

PAL

752(H) x 582(V)

Fixfocus f=5,6mm F3,0

VBS (1Vpp, 750hm), Y/C (S-Mideo)

2:linterlace

Intern oder Extern (VS/VBS, Sync,HD/VD o. Line Lock)
0,45

Standard 0.5Lux (bei AGC=ON +39dB,F1.4)

>50dB (AGC=0FF)

39dB max. (Analog 24dB + Digital 15dB), kon gurierbar
AEC=0ON: 1/50 - 1/30.000 sec/ kon gurierbar
ATW=0N: 2600K - 9000 K/A TW=0FF/kon gurierbar
+6 bis +15V DC, 1,8 W bei 12V

42(L)x 42(B)x 34(H) mm

ca.35g

3.1.3 Montage der Kameras

Eingehende Testsmit dem vorhandenen Kopf und den Kamerasergaben,dassder dritte
Freiheitsgrad, das Schielen,mehr Nachteile als Vorteile bringt.

Der Mensch bendtigt diesen zusatzlichen Freiheitsgrad hauptsachlich aufgrund der
unterschiedlich verteilten Au 6sung der Netzhaut: die maximale Sehsclarfe und
Farbau 6sung wird nur im sogenannten “Gelben Fleck” erreicht, der im Durchstos-
spunkt der optischen Achse auf der Netzhaut liegt. Die Augen werden deshalb immer
auf das interessierende Objekt ausgerichtet [[1].

Die verwendeten CCD-Kameras haben aber tiber den gesamten Bildbereich die glei-
che Orts- und Farbau 6sung; auch die Bildscharfe ist tberall ausreichend. Durch das
Weitwinkelobjektiv sind auch nahe gelegeneObjekte noch in beiden Kameras zu sehen.

Die Prazision der Mechanik erreicht nicht die Spaltenau 6sung der Kameras, so dass
eine exakte Tiefenschatzung erschwert wir d; zudem ist die Kalibrier ung bei zueinander
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beweglichen Kameras ungleich aufw andiger. Aus diesem Grund wur den beide Kame-
ras parallel zueinander auf einer Tragerplatte starr xiert. Diese Einheit passt exakt auf
den vorhandenen Kopf. Dadur ch waren keine Modi kationen am Roboter und an der
Steuersoftware notwendig.

Abbildung 3.1:Der Kopf deshumanoiden Roboters ARMAR

3.1.4 Prinzipielle Struktur des Bildverarbeitungssystems

Da das System auch in unbekannter Umgebung zurechtkommen soll, sind modell-
gestiitzte Bildverarbeitungsverfahr en ungeeignet. Eine Losung des Problems ist die
Kombination einer Stereobild-Tiefenschatzung mit einer Objekterkennung auf Basisder
gewonnenen dreidimensionalen Punkte.

Daraus ergibt sich eine klare Zweiteilung des Systems: Zunachst ermittelt ein
“Stereobild-3D-Sensor’ Ober achenpunkte aus der Szene.Die darauffolgende Objek-
terkennung vergleicht die entsprechend nachbearbeiteten 3D-Punktwolken mit Refe-
renzobjektenin einer Datenbank. Falls ein entsprechender Eintrag gefunden wir d, kann
die Position und Orientier ung des erkannten Objektes berechnetwerden.

3.2 Realisierung

Bei der Implementier ung war die in Kapitel 2 beschriebene Testumgebung “Filter-

gui” von grofRem Nutzen. Die bendtigten Algorithmen zur Bild-Vorverarbeitung und
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3D-Sensor Objekterkennung
Bilderfassung Korrespondenzsuche
Bildkorrektur 3D-Punktdaten Objektzuordnung
>
Disparitdatenschatzung Positions- und
Lagebestimmung
v 3DPunkt-Berechnung v

Abbildung 3.2:Die geplante Struktur des Bildverarbeitungssystems

-Auswertung wur den als Filtermodule implementiert und konnten dann fir sich und
in zunehmend komplexeren Filter-Systemengetestetwerden. Zur Fehlersucheund Op-
timier ung war die Anzeigeoption der Zwischenergebnissesehr hilfr eich.

Wahrend der Implementier ungsphase enstanden zu Test- und Optimier ungszwecken
zahlreiche Filtermodule, die keinen direkten Bezug zum endgultigen Bildverarbei-
tungssystem haben. Der Filter ChannelWriter speichert beispielsweise die Daten
vom Eingangskanal unter einem als Parameter gegebenen Dateinamen ab, vor-
ausgesetzt, der Eingangsdatentyp stellt die entsprechenden Speicherfunktionen zur
Verfiigung. Bei den Datentypklassen ImageDatg PointData und ParameterData wur -
den entsprechende Funktionen implementiert. Entsprechend stehen die Filtermodule
ImageLoader PointLoader und ParameterLoader zum Einlesen der gespeicherten Da-
ten zur Verfligung.

Im Folgenden werden nun die Komponenten des implementierten Bildverarbeitungs-
systems genau erlautert. Die Reihenfolge der Darstellung folgt im Wesentlichen dem
Daten uss durch das System.

3.3 Kamera-Kalibrierung und Bildkorrektur

Die Kamera-Kalibrier ung und Implementier ung der Bildkorr ektur-Module wur den im
Rahmen eines Roboter-Projektpraktikums am FZI vorgenommen. Um einen groben
Uberblick tiber die Funktionsweise der Bildkorr ektur zu vermitteln, wird die Vorge-
hensweiseim folgenden kurz skizziert:

Mit Hilfe der Tsai-Kalibrier ungsbibliothek wurden die Kamera-Parameter ermittelt.
Hierzu wur de ein Stereo-Bildpaar von einem Referenzobjekt erstellt, das ein Rastervon
schwarz ausgeflllten Quadraten auf weil3em ebenen Hinter grund aufweist. Mit der
Grauwert-Strukturtensormethode ([€], [[7]) wur den die Ecken der Quadrate ermittelt.
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Aus den Ecken im Bild und den tatsachlichen Maf3en der Quadrate konnten die Pa-
rameter flr den Kameraabstand sowie den rotatorischen und translatorischen Versatz
zur zeilenparallelen Ausrichtung bestimmt werden. Ebensowur den die Brennweite in
Pixeln und ein Parameter zur Linsenverzerrung (oder auch “Kissenverzerrung”) ermit-
telt.

e
o] sl VA
6]

L

Edit

Add Filter

Connect

it

@pp input (0-=1) Refiprm (2-=1) @Jp output (1-=

[ Ielete

Edit | Miew | [Optimizer _|Execution

Abbildung 3.3:Das Bildkorr ektur-Subsystem

Mit Hilfe dieser Parameter wir d eine Abbildung vom realen auf ein virtuelles, ideales
Kamerapaar ohne Linsenverzerrung berechnet.Die Achsen der virtuellen Kamerassind
orthonormiert, die optischen Zentren liegen auf der x-Achse der jeweils anderen Kame-
ra. Zudem sind die x-, y- und z-Achsen der Kameras parallel. Die Epipole (Schnittpunkt
der Verbindungsgerade der optischen Zentren mit der Bildebene) beider Kameras lie-
genim Unendlichen; somit sind alle Epipolaren parallel zu den Pixelzeilen. Au3erdem
sind alle Epipolaren identisch mit den zugehdrigen Epipolaren der anderen Kamera.

Aus Geschwindigkeitsgr inden wir d ein Feld vorberechnet, das fir jedes Pixel des Er-
gebnisbildes die Koordinaten des entsprechendenUrbild-Pixels enthalt. Sowerden bei
linearem Aufwand aufRerdem Lucken im Ergebnisbild vermieden. Da sich die Kalibrier -
daten wahrend desBetriebsnicht andern, kann sojedesaufgenommene Bild schnell ent-
zerrt werden. Zur spateren Triangulation von 3d-Punkten werden zusatzlich die Kali-
brierparameter der virtuellen Kamerasausgegeben(BasisabstandB, Brennweite (fy, f,)
und optisches Zentrum).

3.4 Disparit atenschatzung

Um aus Stereobildern Tiefeninformationen zu erhalten, mussen korrespondierende
Bildpunkte gefunden werden. Alle korrespondierenden Punkte zu einer Epipolarenim
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linken Bild liegen auf einer Epipolaren im rechten Bild, die durch die Stereokamera-
Geometrie vorgegeben ist. Nach der oben beschriebenen Bildkorr ektur kann davon
ausgegangenwerden, dassdie Epipolaren mit den Pixelzeilen zusammenfallen. Ein un-
endlich weit entfernter Punkt wir d in beiden Bildern auf Pixel mit den gleichen Koor-
dinaten abgebildet. Ist die Entfernung aber endlich, wir d der Punkt im rechten Bild auf
der Epipolaren um einen gewissen Betrag nach links verschoben abgebildet. Ist diese
Disparit at bekannt, kann problemlos per Triangulation die Position des Urbildpunktes

dreidimensional rekonstruiert werden.

Die grof3e Schwierigkeit ist die schnelleund zuverl assigeBestimmung der zugehdrigen
Disparit aten aller Pixel einesBildes. Der hier verfolgte Ansatz errechnetaus einem Ste-
reobildpaar ein Tiefenbild, dasfir jeden Bildpunkt deslinken Bildes eine Schatzung der
entsprechenden Disparit at enthalt.

3.4.1 Erster Ansatz

Die grundsatzliche Idee ist, zu jedem Pixel im linken Bild einen entsprechend passen-
des Pixel im rechtenBild zu nden. Esliegt nun nahe, die “Abst ande” zwischen einem
Pixel im linken Bild und allen auf der zugehdrigen Epipolaren liegenden Pixel zu bil-
den und daraus das Minimum zu wahlen. Naturlich macht es keinen Sinn, einzelne
Pixel zu vergleichen; ein geeignetesAbstandsmald muss daher die Umgebung der Pixel
berticksichtigen.

De nition 3.4.1(Grauwert-Abstandsmal3 fur Pixel in Grauwertbildern) SeienP; =
(X1,y1) und P, = (Xp,Y>) Pixelin Grauwertbildernmit dengegebeneKoordinaten Aul3er-
demseig(x, y) derGrauwertdesBildesan denKoordinaten(x, y). Dann bezeichnet

d(Py, Po) = d(X1,y1,X2,Y2) = jo(X1, Y1)  9(X2,Y2)]
denAbstandder GrauwertederPixel P; und P..

De nition  3.4.2(Umgebungs-Abstandsmald fir Pixel in Grauwertbildern) Seien
P. = (X1,y1) und P, = (X,,Y,) Pixelin Grauwertbildern.Die BlockgbRRedesrechteckigen
Testausschnittseigegebemiurch ”y und “y. Dann ist der Abstandder Testauschnitteum P,
und P,

q

o "
a:

'
QD
|

" 2 i ”yd(xl+ i’yl+ jix2+ i’y2+ J)z

Gy (0, Y1, X2, ¥2) = 2 %*+1) (2 y+ 1

Damit das Abstandsmald unabhangig von der Groél3e des Testauschnitts ist, wird zur
Normier ung durch die Anzahl der Pixel im Testausschnittdividiert.

Eine Schatzung der Disparit at in einem Pixel (x,y) im linken Bild wird wie folgt de -
niert:
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De nition 3.4.3(Disparit atin (x,y)) A

disparity(x,y) = arg rzn[(i)n] A (XY, X p,Y)
p2[0..x

Auf diese Weisekann ein Tiefenbild berechnetwerden, dassjedem Pixel (x,y) deslinken
Bildes die zugehdrige geschatzte Disparit at disparity(x, y) zuordnet. Der Algorithmus
wur de in dem Filtermodul “3D Correlator’ implementiert.

Die Nachteile diesesersten Ansatzes liegen auf der Hand: Da nur Bildbereiche der fe-
sten BlockgrofR3e (", "y) miteinander verglichen werden, kénnen bei sich wieder holen-
den Struktur en leicht Fehlzuordnungen auftreten. Zudem ist der Berechnungsaufwand
enorm, da fur jedesPixel im Mittel Uber die halbe Bildzeile hinweg das Minimum des
Abstandes gefunden werden muss. Wird die Berechnung des Abstands der Grauwerte
zweier Pixel d(x1, Y1, X2, Y2) als atomare Operation zugrunde gelegt, betragt der Auf-
wand fur ein Bildpaar der Breite b und der Hohe h

O bh 2(2"X+ 1) 2"+ 1

Bei konstanter BlockgroRe ergibt sich ein Aufwand von O(b? h). Die Ausfihrungszeit
auf einem PC mit dem AMD Athlon 800Prozessorbei einer Bildau 6sung von 400x300
Pixeln betrug Uber zehn Minuten. Es muss also ein bessees Verfahren gefunden wer-
den.

3.4.2 Hierarchisches Block-Matching

Um Fehlzuordnungen zu minimier en, sollte die BlockgroR3e ("x,"y) des Abstandsma-
Resnach De nition B.4.2moglichst grolR sein. Dadurch nimmt aber die Genauigkeit der
Disparit atenschatzung ab und der Berechnungsaufwand steigt stark an. Eine Losung
dieses Dilemmas ist ein hierarchischesVerfahren, das zunachst eine grobe Schatzung
der Disparit at grofRer Struktur en im Bild ermittelt und diese dann schrittweise verfei-
nert [5].

Aus den beiden Eingangsbildern wir d zunachst eine Gaul3pyramide G (siehe [3], Kap.
5.4 Mehrgitterr eprasentation, S.143)berechnet. Die Ebenen G, der Gaul3pyramide ent-
halten Bilder mit einer Au 06sung, die das 1=r(n)-fache der Au 8sung des Ursprungs-
bildes betragt, wobei die Au dsungsreduzierung eine gauf3glockengewichtete Mitte-
lung durchfiihrt. Die Funktion r(n) ist eine Exponentialfunktion; Ublicherweise gilt
r(n) := 2". Die Anzahl k der notwendigen Ebenenhangt von der Au 6sung der Ein-
gangsbilder ab. Der Berechnungsaufwand und der Speicherbedarfverhalten sich loga-
rithmisch zur Anzahl der zu berechnenden Ebenen.In Abbildung B.4sind die beiden
GaulBpyramiden fur daslinke und rechte Bild gra sch dargestellt.

targmingz(f(p)) stellt jenesArgument p dar, welches f(p) minimiert.
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Auf dem entsprechend niedrig aufgeldsten Bild der untersten Ebene G, kann mit dem
in De nition [B.4.]1 beschriebenen Verfahren eine grobe Disparit atenschatzung schnell
durchgefihrt werden. Eine Blockgrof3e von wenigen Pixeln ist auf dieser Skala grof3
relativ zur Bildgr 63e,so dassFehlzuordnungen unwahrscheinlicher werden. Aufgr und
der geringen Au 08sung ist auch der Berechnungsaufwand gering. Naturlich wird die
Prazision mit der Au 0sung ebenfallsreduziert. Die grobe Schatzung auf der untersten
Ebenemuss also sinnvoll verwendet werden, um mit wenig Aufwand die Disparit aten
far die nachsthohere Ebeneder Gaul3pyramide zu ermitteln.

Schnelle Disparit atenschatzung mit a-priori-W issen

Ist ein niedrig aufgelostes Tiefenbild der untergeordneten Ebene G, ; bereits bekannt,
muss fur die verfeinerte Berechnung der Disparit aten in der Ebene G, im rechten Bild
nicht die gesamteEpipolar e nachdem Minimum abgesuchtwerden. Vielmehr kann auf-
grund desa-priori-W issensaus G, einIntervall 1 = [z ",z+ "] angegebenwerden, in
dem das Minimum zu erwarten ist. Das Zentrum z des Intervalls ergibt sich dir ekt aus
der Disparit at der gleichen Stelleim Bild der Ebenen + 1, wobei mit dem Au 6sungs-

verhaltnis a, = bb:1 zwischen den Ebenenn und n + 1 skaliert werden muss:
n

Ze,(x,y) = a disparityg,,,(x=a,,y)

Die Intervall-Ausdehnung " hangt ebenfallsvon a, ab,esmuissenaberunter Umstanden
die Disparit aten der benachbarten Pixel in G, berlicksichtigt werden. Entspricht die
Pixelposition in G, ganzzahligen Koordinaten in G,. 1, ist " gegebendurch "¢ (X,y) =
a,. Falls die entsprechendenKoordinaten in Gy, ; jedoch nicht ganzzahlig sind, kann die
Disparit at Werte zwischen den Disparit aten der links bzw. rechtsdavon liegenden ganz-
zahligen Bildpositionen annehmen. Die Intervallausdehnung " berechnetsich dann wie
folgt:

"6,(X,y) = & jdisparityg,,, (bx=a.c,y) disparityg,,, (dx=a,e y)j

Mit diesem Intervall | kann nun bei bekanntem Tiefenbild aus G, eine schnelle Dis-
parit atenschatzung fur G,, berechnetwerden:

De nition 3.4.4(Disparit atin (x,y) mit a-priori-W issen) SeidasSuchintervalll gegeben
durch

| = [z6,(X,Y) "G (X Y),Za, (X, Y) + "c (X, V)]

mit z, " wie obenbeschrieberann ist

disparitye, (x,y) := argmin d-, -, (x,y,X p.y)
p.
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Der Aufwand kann hier nicht mehr exakt bestimmt werden, da er durch "¢ (X, y) linear
vom Gradienten des G,. ;-Tiefenbilds in x-Richtung abhangt. Dieser Gradient nimmt
aber nur an Objektkanten grof3e Werte an, die einen geringen Teil des Gesamtbildes
ausmachen. Schatzt man daher “g (X, y) nach oben durch einem konstanten Wert ab,
ergibt sichim O-Kalkdl ein Aufwand von O(b h).

Schéatzung

l Schnelle Disparitaten-

Ebene 1

Schnelle Disparitaten-

Schéatzung

Ebene 2

l Schnelle Disparitaten- l

Schéatzung

|
Ebene 3 Reduzierung Reduzierung
Ebene 4 \—> Initiale Disparitaten—é
Schatzung
Abbildung 3.4:Daten uf3 im Disparit atenschatzer
Gesamtaufwand

Um dasvoll aufgeltste Tiefenbild fur G zu erhalten, wir d also zunachstfir die unterste
Stufe Gy der Gaul3-Pyramide wie in De nition B.4.3beschriebenein Tiefenbild Ty(Gy)
berechnet. Die schnelle Disparit atenschatzung (De nition [B.4.9) berechnet anhand die-
sesTiefenbilds und den entsprechend hdoher aufgelosten Bildern der Ebene G¢ ; das



24 KAPITEL 3. 3D-OBJEKTERKENNUNG FUR ARMAR

Tiefenbild Ty 1(Gk 1) und ermdglicht somit den Schritt zur nachsthdheren Stufe der
Pyramide. Dieser Schritt wir d bis zur obersten Ebeneiterativ wieder holt.

Bei einer Pyramide mit k Ebenenmuss daher einmal disparity(x, y) nachB.4.3mit dem
Aufwand O(b2 hy) und (k  1)-mal disparityg,(x,y) mit dem Aufwand O(b, h,) be-
rechnetwerden. Fur die Bildbr eiten und -héhen gilt b, = b=r(n) und h, = h=r(n). Dazu
kommt noch der Berechnungsaufwand fir die Gaul3-Pyramide. Ist r(n) eine Exponen-
tialfunktion, betragter O(b h logk).

Der Gesamtaufwand ist daher |

b > h Klph

O b hlogk+ — —+
S (I (VT (O E
I 1

+kol 1
& r(n)?

Da die Bildgr 68e auf der untersten Ebene deutlich gréRer als die BlockgrofRze ("x,"y)
sein muss, ist die Anzahl der Ebenenk begrenzt. Wahit man kin Abhangigkeit der Ein-
gangsau Osung so, dassdie Bildgr 63e (b, hy) = (b=r(k), h=r(k)) der untersten Ebene
annahernd konstant bleibt, wird fur r(n) = 2" der Term b=r(k)® sehr klein. Der Sum-
menterm &X_{ -5 hat die obere Schranke 2 und kann daher vernachlassigtwerden. Der
Aufwand ist somit annahernd O(b h).

O b h logk+

3.4.3 Qualit atsmal3 fir die Disparit atenschatzung

Wie leicht einzusehenist, hangt die Verlasslichkeit und Genauigkeit der Schatzung sehr
stark von der Struktur des Stereobildpaars bzw. der aufgenommenen Szeneab. Grol3e
strukturarme Flachenerlauben ebensowenig eine verlassliche Schatzung der Disparit at
wie sich tiber den ganzen Bildbereich wieder holende Struktur en oder stark unterschied-
liche Verdeckungen im linken und rechten Bild. Es ist daher ratsam, nicht nur eine
Schatzung der Disparit at durchzufihren, sondern fir jeden Schatzwert ein Mal3 der
Qualit at der Schatzung anzugeben.

Der Schatzwert fiur die Disparitat wurde als das Argument fir den minimalen

Umgebungs-Abstand in einem gegebenenSuchintervall angegeben(De nitionen B.4.3
und B.4.9). Soll nun die Disparitat an einer Stelle im Raum mit wenig Struktur ange-
geben werden, wir d sich dieser der Umgebungs-Abstand flr die tatsachliche Dispa-
ritat nicht stark von den Abstanden anderer Disparit aten unterscheiden - Fehlschatzun-
gen durch ungleiche Belichtung der Bilder, Re exionen oder andere Strungen sind
hier also besonders wahrscheinlich. Ist das Minimum des Umgebungsabstand einer
bestimmmten Disparit at aber deutlich kleiner als die Abstande anderer Disparit aten,
spricht das fur eine gute Schatzung, da diese Bildstelle offensichtlich in beiden Teilbil-

dern einerecht einzigartige und gut wiederzu ndende Struktur hat.
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Als Qualitatsmal3fir die Schatzung der Disparit &t an einer bestimmten Bildstelle kann
daher der Quotient aus dem Mittelwert aller Abstande Uber das gesamte Suchintervall
und dem minimalen Abstand verwendet werden:

De nition 3.4.5(Qualit atsmald zur Disparit atenschatzung) Sei | das Suchintervall an
derStelle(x, y) (vgl. De nition B.4.9). Ein Qualitatsmal¥(x, y) fur dieDisparitatenschtzung
disparity(x,y) ist

&1 dey (XY, x o iLy)
jj de (X y,x  disparity(x,y),y)

a(x,y) =

Die Abbildung zeigt eine Visualisierung des Qualitatsmaldes flr die Dispa-
ritatenschatzung. dargestellt. Esist deutlich erkennbar, dassdie Qualit at strukturierter
Bildteile hoch eingestuft wir d, wahrend einfarbigen Flachennur geringe Qualit at zuge-
sprochenwir d.

Abbildung 3.5:Tiefenbild und zugehoériges Qualit atshild eines Korbs. Grol3e Werte flr
das Qualit atsmafd erscheinenhell.

3.4.4 Implementierung des hierarchischen Blockmatchings

Fur dieses Verfahren wurden drei Filtermodule fir die Testumgebung Filter-
GUI implementiert: Den Filter Gau -Aufleosungsreduzierung (Quelldatei “FG-
aussReduce.java”)zur Berechnung der Gaul3-Pyramide, den initialen Dispa-
ritatenschatzer 3D-Korrelierung (Quelldatei  “F3DCorrelator.java”) und den
schnellen Disparit atenschatzer 3D-Korrelierung mit Tiefenvorgabe (Quelldatei
“F3DPyramidCorr elator.java”). Aus Geschwindigkeitsgr tinden wur den die Kernme-
thoden auch in C implementiert und mit JNI, dem JavaNative Interface eingebunden.
Die C-Methoden be nden sichin der zugehorigen C-Bibliothek “imagepr ocessing”.
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Der Filter Gau -Aufleosungsreduzierung hat einen Eingang und einen Ausgang vom
Typ ImageDatg als Parameter konnen der Reduzierungsfaktor r die GrofR3e der Gaul3-
Filtermatrix angegeben werden. Dabei wird im Bilddatensatz der Skalierungsfaktor
zum Originalbild mitgespeichert, um die Kalibrier ungsdaten korrekt umrechnen zu
konnen.

Die beiden Filter zur Disparit atenschatzung haben jeweils einen Eingang fur das lin-
ke und rechte Bild des Stereobildpaars. Die Blockgrof3e in x- und y-Richtung fur
das Umgebungs-Abstandsmald sowie die Schrittweite der Abtastung kénnen als Para-
meter eingestellt werden. Der schnelle Disparit atenschatzer hat zusatzlich einen Ein-
gang fur das Tiefenbild der untergeordneten Ebene;dieser Eingang ebenfalls vom Typ
ImageData Beide Filter haben jeweils einen Ausgang fur ein Tiefenbild (“height”, ent-
spricht der Disparit at) und ein zugehdriges “Qualit atsbild” “con dence”, das flr jeden
Bildpunkt des Tiefenbilds ein Qualit atsmald der Schatzung enthalt.

Mit diesendrei Filtern kbnnen beliebig viele Ebenenerzeugt werden. Eine Ebeneenthalt
zwei Gaul3-Au o6sungsreduzierungs Iter und einen schnellen Disparit atenschatzer mit
Tiefenvorgabe, und sie erhalt von oben das linke und rechte Bild sowie von unten ein
niedriger aufgeltstesTiefenbild.

Zunachstwir d das Stereo-Bildpaar mit dem Au 6sungsreduzierungs lter verkleinert
und nach unten an die nachste Ebene weitergereicht, bis am unteren Ende der initiale
Disparit atenschatzer ein stark verkleinertes Stereobildpaar erhalt. Dieser berechnetdar-
aus ein Tiefenbild gleicher Grol3e,das er an die nachsththere Ebeneweiterr eicht. Diese
Ebene berechnet aus den Stereobildern, die hier in der nachsththeren Au 6sung vor-
liegen, und dem Tiefenbild ein groReres Tiefenbild, das wiederum an die nachsthbhere
Ebeneweitergereicht wir d (vgl. Abbildungen B.4und 3.9).

3.4.5 Erkenntnisse ausder Implementierung

Erste Testsmit der Implementier ung der Disparit atenschatzung ergabenbrauchbare Er-
gebnisse,bestatigten aberleider auch den sehr hohen Berechnungsaufwand. Wie erwar-
tet reduzierte sich die Ausfihrungszeit bei der hierarchischen Disparit &tenschatzung
B.4.2 von mehreren Minuten auf einige Sekunden (abhangig von der Bildgr 6Re). Auf
einem AMD Athlon-Pr ozessormit 800 Mhz Taktrate wur den aber immer noch 7-8 Se-
kunden beieiner Au 6sungvon 384x287Pixeln bendtigt. Dur ch weitere Optimier ungen
laidt sich dieser Wert verbessern, allerdings sind aufgrund der enormen Datenmengen
keine Geschwindigkeitssteigerungen um GrolRenordungen zu erwarten. Eine dir ekte
Einbindung diesesVerfahrensin den Regelprozel3ist derzeit also noch nicht méglich.
Lediglich mit Spezialhardwar eist eine Zykluszeit von Sekundenbruchteilen vorstellbar.
Eserschlief3ensich dennoch vielf altige Anwendungsm dglichkeiten, auf die im nachsten
Kapitel eingegangenwir d.
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Abbildung 3.6:Disparit atenschatzer als FilterGUI-System

Wie sich schnell herausstellte, ist die Qualitat des errechneten Tiefenbildes stark von
der Belichtung der beiden Einzelbilder abhangig. Um ein gutes Ergebnis zu bekom-
men, mussen Objekte in beiden Bildern gleich hell abgebildet werden. Die verwen-
deten Kameras sind per Software kon gurierbar bezuglich Belichtungszeit (Shutter),
Blende, Weil3abgleich, Bildverstarkung und Helligkeitskorr ektur. Die automatische Be-
lichtungseinstellung erwies sich jedoch als problematisch, da bei den zwanglau g ver-
schiedenen Bildausschnitten die automatisch ermittelten Belichtungsparameter beider
Kameras voneinander abweichen. Die Deaktivier ung der Belichtungsautomatik unter
Verwendung fester Parameter stellt keine Losung dar, da bei subjektiv nur wenig helle-
ren oder dunkler en Verhaltnissen die Bilder stark tber- bzw. unterbelichtet und somit
unbrauchbar werden.

Um trotz automatischer Einstellung gleiche Helligkeiten in beiden Bildern zu erreichen,
wur de bei beiden Kameras die automatische Wahl der Belichtungszeit (Shutter) akii-
viert, die analoge und digitale Bildverstarkung (AGC, Automatic Gain Control) wur de
jedoch abgeschaltet. Der Shutter beherrscht nur diskrete, klar abgestufte Belichtungs-
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zeiten. Dadur ch wahlen beide Kameras trotz leichter Unterschiede der Bildausschnitte
die gleiche Belichtungsstufe, ohne dass durch die stufenlose Nachregelung des AGC
ungleiche Parameter zustande kommen. Naturlich gibt es Grenzfalle, in denen unter-
schiedliche Belichtungen zustande kommen; mit der vorhandenen Hardwar e 1ai3t sich
dasabernur schwer verhindern. Denkbar ware ein Stereokamerapaarmit gemeinsamer
und kalibrierter Belichtungsautomatik, oder eine Softwareldésung, bei der die Kameras
Uber die vorhandene Schnittstelle angesteuertwerden kénnen.

Verfahrensbedingt liefert der hier verfolgte Ansatz im Gegensatz zu kantenbasierten
Verfahren besondersgute Ergebnissebei stark texturierten Ober achenund gewolbten
Flachen. Probleme ergeben sich bei grofl3en einfarbigen Flachen und bei Re exionen.
Natdrlich lasstsich die Qualitat unter Verwendung von strukturiertem Licht stark ver-
bessern.Damit eine effektive Verbesseung erreicht wir d, muss das strukturierte Licht
heller als das vorhandene Umgebungslicht sein. Der Einsatz eines Systemsmit struktu-
riertem Licht auf einem humanoiden Roboter kommt somit nicht in Frage, da bei nor-
malen Beleuchtungsverhaltnissen eine sehr helle Strukturlichtquelle verwendet werden
musste. Die Blendwirkung und der hohe Stromverbrauch sind der Akzptanz und Ver-
wendbarkeit abtraglich.

Die Ergebnisseder Disparit atenschatzung sind schwer zu bewerten, da die geschatzte
Disparit at geeignetmit dem ermittelten internen Qualit atsmafdverkn tpft werden muss.
Es ist sinnvoller, eine Qualitatsbewertung spater auf Basis der ermittelten 3D-Daten
durchzufihren.

3.5 3D-Punktextraktion

Der nachste Schritt ist die Berechnung von Punkten im 3D-Raum aus den Dispa-
ritaten. Die gewonnenen Punkte mussenin einer geeigneten Datenstruktur abgelegt
und geglatted werden, um Stbrungen zu minimier en.

3.5.1 Triangulation

Aus dem gewonnenen Tiefenbild kénnen mit Triangulation unter Verwendung der Ka-
librierparameter Punkte im dreidimensionalen Raum bestimmt werden. Da die Werte
fur die Disparit aten im Tiefenbild sich auf daslinke Bild beziehen, entspricht das Koor-
dinatensystem dem der linken virtuellen Kamera (Abbildung B).

Wird ein Punkt P = (X, Y, z) im Raum auf den Bildpunkt P/ (Xp, Yp, 1) im linken Kame-
rabild abgebildet, kann mit Hilfe der geschatzten Disparit at der zugehérige Bildpunkt

P. im rechten Kamerabild ermittelt werden. Da durch die in Abschnitt 3.3 beschriebe-
ne Bildkorr ektur von einer idealen Lochkamera ausgegangenwerden kann, ist P der
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Abbildung 3.7:Punkt-Triangulation

Schnittpunkt zweier Geraden, die jeweils dur ch den Brennpunkt und den entsprechen-
den Bildpunkt der linken und rechten Kamera gegebensind.

Die Rekonstruktion von P = (x,Y, z) ausder Disparit atim Punkt P, und der Basisbrreite
B sowie der Brennweite f berechnetsich daher folgendermafien:

o B f
~ disparity(Xp, yb)

Die Triangulation wurde in dem Filtermodul 3D-Punkte-Extraktion (Quelldatei
“F3DExtractor.java”) implementiert. Um Fehlmessungenzu reduzieren, wir d das Qua-
litatsmald“con dence” fur jeden einzelnen Punkt mitber ticksichtigt. Das Tiefenbild wird
mit einem per Parameter wahlbaren Raster abgetastet, wobei pro Rasterinheit der
Punkt mit maximalem Qualitatsmald verwendet wird. Liegt das Qualitatsmald eines
Punktes unter einem wahlbaren Schwellwert, wird der Punkt verworfen. Um eine
spatere Filterung der Punkte zu vereinfachen, werden zudem fir jeden Punkt die un-
mittelbar en Nachbarpunkte mitgespeichert.

3.5.2 Reprasentation der 3D-Punkte

Ein 3D-Punkt ist de niert durch seine 3D-Koordinaten p = (X,Y,z). Im Rahmen der
spateren Verarbeitung wird die Orientierung der Objektober ache in einem Punkt
bendtigt. Ein 3D-Punkt wir d daher reprasentiert dur ch ein Tupel (p, n), wobei der Nor -
malenvektor n die Tangentialebeneim Punkt an der Objektober achebeschreibt. Diese
Tupel werden als “Orientierte Punkte” bezeichnet[4].

Die Implementier ung eines 3D-Punktes (Klasse“Point3D.java”) enthalt neben den Ko-
ordinaten X, y, und z auch die Orientierung der Objektober ache in dem Punkt als
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Abbildung 3.8:Die extrahierten Punkte einesKorbs

Normalenvektor (dx,dy,dz). In dieser Klasseist auRerdem eine Au istung der benach-
barten Punkte vorgesehen,daneben existiert ein Zeiger auf einen korrespondierenden
Punkt. Das Qualit atsmafl3und der Grauwert desentsprechendenBildpunktes sind eben-
falls enthalten. Daneben existieren Methoden zum Addier en, Multiplizier en, Verschie-
ben und Rotieren von Punkten sowie zur Abstands- und Spin-Abstandsberechnung.

Eine Menge von 3D-Punkten wird in der Klasse PointData verwaltet, die eine Unter-
klassevon ProcessData ist. Die Punkte werden sowohl in einer Liste als auch in einem
Octree (Baum mit maximal acht Abw artskanten pro Knoten) gespeichert. Hinzugef tgte
Punkte werden rekursiv in den bestehendenOctree einsortiert, wobei ein Knoten ent-
weder einen einzigen Punkt oder einen Unterbaum enthalt. Die Knoten des Baums
werden Octanten genannt (Quelldatei “Octant.java”). Liegt der Punkt aufl3erhalb des
bestehendenOctrees,wir d der Baum automatisch aufsteigend erweitert, bis der Punkt
enthalten ist. Fir die Octree-\erwaltung ist zusatzlich ein Zeiger auf den zugehdrigen
Octree-Knoten vorhanden.

Durch den Octree und die Verweise auf die nachsten Nachbarn ist ein schneller und
einfacher Zugrif f auf die Umgebung eines Punktes mdglich, was bei spateren Filter-
und Glattungsalgorithmen benétigt wir d.

3.5.3 Filterung und Glattung von 3D-Punktwolken

Fir die spater beschriebeneObjekterkennung werden orientierte Punkte bendtigt, die
maoglichst gleichmalig auf den Objektober &chen verteilt sind. Die aus Tiefenbildern
gewonnenen 3D-Punktwolken sind jedoch stark verrauscht, was eine stabile Bestim-
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mung der Ober achennormalen erschwert. Zudem liegen die Punkte mit zunehmender
Entfernung zur Kamera weiter auseinander.

Filterung mit einem Octree

Der im Folgenden beschriebeneAlgorithmus basiert auf einem Octreeund erzeugt eine
Punktwolke mit den gewtnschten Eigenschaften. Als Parameter wir d die gewtinsch-
te minimale Kantenlange ki, fir Octanten (Wrfel, die einem Octree-Knoten entspre-
chen)vorgegeben,die zugleich die mittler e Distanz zwischen Ober achenpunkten vor-
gibt.

Von der Wurzel des Octreewir d eine Tiefensuche dur chgefiihrt, bis die minimale Kan-
tenlange kn,in im Knoten K, erreicht ist. Aus allen Punkten im Unterbaum mit Wurzel
Kmin Wir d der Schwerpunkt errechnet, wobei die Punkte nach ihrem Qualit atsmal ge-
wichtet werden. Dieser Schwerpunkt wir d zur Ergebnismenge hinzugefigt. Um einen
Ober achen-Normalenvektor bestimmen zu kénnen, werden flr jeden der acht Un-
terbaume von K, nach gleichem Verfahren Schwerpunkte gebildet, falls sie eine gewis-
seminimale Anzahl an Punkten enthalten. Ergebensich mindestens drei Schwerpunkte,
kann ein Normalenvektor bestimmt werden, ansonstenwir d der Punkt verworfen.

Der Hauptvorteil dieses Algorithmus ist seine Geschwindigkeit. Sowohl der Knoten
Kmin als auch die 3D-Punkte seiner Unterbaume werden per Tiefensuche ermittelt. Der
Aufwand einer erschopfenden Tiefensucheist bei n Punkten O(nlogn). Leider ist das
Ergebnis nicht optimal.

Die 3D-Punkte sind nicht gleichverteilt im Raum. Abgesehenvon Rauschein Ussenlie-
gen sie auf den Objektober achen.Durch die Wirfelform der Octanten und deren Aus-
richtung im Raum hangt der mittler e Abstand der 3D-Punkte im Ergebnis von der La-
ge der Ober acheim Raum ab. Liegt sie diagonal zu den Octanten, ist der Abstand
entsprechend der Flachen- oder Raumdiagonalen der Octanten grofer. Der Algorith-

mus bericksichtigt auch keine Nachbarschaftsbeziehungenoder bekannte Eigenschaf-
ten von Punkten aus Tiefenbildern. Da sich bei der Stereoskopie aus Blickrichtung der
Kamera keine ermittelten Punkte tiberdecken kdnnen, sind Ausreil3erin Tiefenrichtung

leicht erkennbar und kdnnen bertcksichtigt werden.

Dennoch konnten in der Praxis mit diesem Algorithmus bei starker Reduzierung der
Punktdichte brauchbare Ober achennormalenbestimmt werden (“3D OctreeEqualizef,
Quelldatei “F3DOctreeEqualizerjava”).

Umgebungsbezogene Filterung

Da die 3D-Punkte aus einem Tiefenbild stammen, ist eseinfach, zu jedem Punkt Refe-
renzenauf benachbartePunkte mitzuspeichern. Dur ch Verfolgung der Punktr eferenzen



32 KAPITEL 3. 3D-OBJEKTERKENNUNG FUR ARMAR

3dPoints (586 Points)

‘ | Shading | Show Mesh

Abbildung 3.9:Die Punkte einesKorbs nach Glattung mit dem Octree-\erfahren

kann schnell eine Menge U von Punkten aufgebaut werden, die innerhalb eines maxi-
malen Abstands zu einem bestimmten Punkt liegt.

Aus der Ursprungsmenge Gy kann eine Punktmenge G°mit einem gegebenenmittler en
Punktabstand d,, berechnet werden, indem man die Umgebungsmenge U, fur jeden
Punkt p 2 G, der weiter als d, von allen Punkten aus G° entfernt ist, berechnet. Der
Schwerpunkt von U bildet einen neuen Punkt, der zu G° hinzugefiigt wir d. Bei der
Berechnung des Schwerpunkts werden alle Punkte entsprechend ihrem Abstands zu p
mit einer Gaul3-Funktion gewichtet.

Da der initiale Mittelpunkt p jeweils den Mindestabstand d,, zu allen anderen Punkten
hat, ergibt sichim Mittel ein Punktabstand von d,. Durch die Gaul3gewichtete Schwer-
punktbildung werden Rauschein Ussereduziert. Zusatzlich kénnen Punkte ignoriert
werden, falls die Menge naheliegender Punkte U, zu wenige Elemente enthalt.

3.5.4 Bestimmung von Ober achennormalen

Ist die Punktwolke geeignetgeglattet und sind Gruppen nebeneinanderliegender Ober-
achenpunkte bekannt, konnen Ober achen-Normalenvektoren aus dem Mittelwert
der Kreuzprodukte der Verbindungsvektor en der Punkte bestimmt werden. Um ein sta-
bileres Ergebnis zu erhalten, ist essinnvoll, den Schwerpunkt einer Punktegruppe als
neuen orientierten Punkt zu verwenden und zur Normalenbestimmung die Kreuzpro-
dukte jeweils zweier Verbindungsvektor en vom Schwerpunkt zu den Gruppenpunk-
ten zu bilden. Da die Punkte aus einem Tiefenbild stammen, kdnnen keine von der
Kamera abgewandten Normalenvektor en existieren; gegebenenfallsmussendie Ergeb-
nissvektoren der Kreuzprodukte invertiert werden. Der Mittelwert ergibt nach anschlie-
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Abbildung 3.10:Orientierte Punkte eines Korbs nach umgebungsbezogener Filterung
und Vermessungdes Henkeldur chmessers.

Bender Normier ung eineinitiale Schatzung der Ober achennormalenim Schwerpunkt.
Dur ch die Eigenschaftendes Kreuzprodukts werden weiter auseinanderliegende Punk-
te starker gewichtet, wodur ch Restrauschenweniger Ein ul3 auf das Ergebnis hat.

Gegebenenfalls kann die initiale Schatzung durch ein iteratives Verfahren verfeinert
werden, allerdings auf Kosten der Ausfuhrungszeit. Versuche haben jedoch gezeigt,
dassdie initialen Werte ausreichend genau fir die Weiterverarbeitung sind (Abbildung

B.10).

3.6 3D-Objekterkennung

Das bisher beschriebeneSystem erzeugt aus Stereobildern Punkte im dreidimensiona-
len Raum. Diese Punkte erlauben Rluckschlisseauf mégliche Hindernisse fiir den Robo-
ter, auch konnen nach einer dreidimensionalen Segmentieung Aussagen tiber Objektla-
ge und Ausdehnung gemachtwerden. Um die bisherigen Ergebnissein Anbetracht der
Anfor derungen an einen humanoiden Serviceroboter sinnvoll nutzen zu kdnnen, wer-
den spezi scher e Informationen Uber Objekttyp, Position und Orientier ung bendtigt.
Hierzu ist es notwendig, Korrespondenzen zwischen erfassten Punkten und Objekt-
punkten in einer Datenbank zu nden. Ein interessantesVerfahren zur Bestimmung
von Punktkorr espondenzenwir d in [4] vorgestellt, dasim folgenden erlautert wir d.
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3.6.1 Bestimmung von Punktkorrespondenzen mit Spinimages

DiesesVerfahren beruht auf einer translations- und rotationsunabhangigen Abbildung
von Paaren orientierter Punkte nach R2,

De nition 3.6.1(Spin-Abbildung fur orientierte Punkte [4]) Ein orientierter Punkt
:= (p,n) seigegeberdurch seinenOrtsvektor p und den Normalenvektorn der Tan-
gentialebeneur Objektoberachein p. Die Spin-AbbildungS : R® ! R? ist gegeben
durch
q

ST (, )=k pk2 (n (x p)in (x p)

Ist der Punkt x°die orthogonale Projektion von x auf die Tangentialebenein , ent-
spricht dem (immer positiven) Abstand d(p, x% und der Differenzx  x° die sowohl
positiv als auch negativ sein kann.

Offensichtlich ist diese Abbildung invariant gegeniiber Rotationenum n.Da S (x) nur
von von der relativen Lagevon x zu  abhangt, ist die Abbildung sowohl translations-
als auch rotationsinvariant.

Wahlt man aus den Ober achenpunkten eines Objekts einen orientierten Punkt
erhalt man nach Abbildung aller anderen Ober &achenpunkte mit der Spin-Abbildung

eine fur das Objekt und  charakteristische Punkteverteilung in R?, die unabhangig
von Lage und Orientierung des Objekts im Raum ist. Um den Vergleich solcher 2D-
Punkteverteilungen zu vereinfachen, kann man die Punkth&u gkeiten in de nierten

Flachenbestimmen. Idealerweise teilt man die Ebenein rechteckige Felder fester GrolRe
auf und akkumuliert die hineinfallenden Punkte. Man erhalt ein zweidimensionales
Histogramm, das Spinlmage genannt wir d.

Abbildung 3.11:Beispiel eines Spinimages

Ein MaR fiir die Ahnlichkeit zweier Spinimages ist ihre lineare Abhangigkeit - sie
sind gleichwertig, wenn sie sich bis auf einen konstanten Faktor nicht unterscheiden.
Der dir ekte Vergleich von Hau gkeiten ist nicht empfehlenswert, da sie stark von der
Au 0Osung der Aufnahme und dem mittler en Abstand und Anzahl der verwendeten
Ober achenpunkte abhangt. Betrachtet man die Hau gkeiten einander entsprechender
Felder in P und Q als Punkte in R?, kann man mit der Least-Squae-Methode eine am



3.6. 3D-OBJEKTERKENNUNG 35

besten passende Gerade durch diese Punkte legen. Die Qualitat der Korrelation laf3t
sich anhand desfolgenden Korr elationskoef zienten angeben,der sich ausder quadra-
tischen Abweichung von den Daten und dieser Geraden berechnet:

Napag apagqg
Nap? (& p)> Na& ¢ (& G)°

R(PQ) = +

Der Wert von R bewegt sich zwischen -1 (keine Korrelation) und 1 (vollstandige Korre-
lation).

'K " SpinimageSystem <2

esh Equalizer {1-=1)

wp input (O->1)

Image Creator (C) (2-=1)

Mp output (1-

Wp output (1->=0) fnorer ]

|
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Abbildung 3.12:Das Subsystemzur Punkt Iter ung und Spinimage-Berechnung

Existiert nun eine Datenbank mit Mengen orientierter Punkte von bekannten Objekten,
konnen die entsprechenden Mengen von Spinlmages of ine im Voraus berechnet wer-
den. Jedesaus der Szeneerzeugte Spinlmage wir d mit allen Spinimagesder Datenbank
verglichen. Korrespondierende Punkte aus Szeneund Modell werden einen maximalen
Korrelationskoef zienten aufweisen, daher ndet man den korrespondierenden Punkt
in der Datenbank dur ch Maximumsuche. Falls das beobachteteObjekt noch nicht in der
Datenbank vorhanden ist, verhindert ein Schwellwert Fehlzuordnungen.

Aus den Punktkorr espondenzen kénnen vielf altige Informationen gewonnen werden.
Zum einen kdnnen leicht die in der Szenegefundenen Objekte anhand der Anzahl vor-
handener Punktkorr espondenzen angegebenwerden, zusatzlich kénnen aber auch La-
ge und Orientierung der Objekte bestimmt werden.

3.6.2 Gruppierung geometrisch konsistenter Punktkorrespondenzen

Um zuverl assigdie durch die korrespondierenden Punkte beschriebeneTransformation
bestimmen zu kdnnen, mussendie Punktkorr espondenzengeometrisch konsistent sein.
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Da Fehlzuordnungen nicht auszuschliel3ensind und sich auch mehrere Objekte in der
Szenebe nden koénnen, miusseninkonsistente Korrespondenzen entfernt werden und
konsistente Partitionen gefunden werden. Als Konsistenzkriterium kann der Abstand
von Punkten verwendet werden. Da aber orientierte Punkte vorliegen, erhalt man eine
restriktiver e Bedingung unter zusatzlicher Verwendung der Ober achennormalen. Es
liegt nahe, hierfrr die Spin-Abbildung zu verwenden. Demnach sind zwei Punktkorr e-
spondenzen (s, m;) und (s, m,) konsistent, falls

KSm,(M2)  Ss,(s2)k < Kk

und
KSm,(M1)  Ss(s)k < k

erfillt sind. Der Schwellwert k sollte ein- bis zweimal so grof3 wie der mittler e Abstand
der verwendeten orientierten Modellpunkte gewahlt werden.

Folgender Algorithmus ermittelt eine Partitionier ung der korrespondierenden Punkte
in geometrisch konsistente Gruppen:

Gegebensei eine Menge K = (m;, 5) von korrespondierenden Punkten. Zun achst
wir d diese Menge absteigend nach der Qualit &t der Korrespondenz (Ahnlichkeit
der Spinlmages) sortiert.

Nun wird die Menge G; aller Korrespondenzen bestimmt, die zur besten Kor-
respondenz geometrisch konsistent sind. Falls G, Paare von Korrespondenzen
enthalt, die inkonsistent sind, wir d die Korrespondenz mit der niedriger en Uber-
einstimmung entfernt. Im nachsten Schritt wir d der Vorgang mit der Restmenge
KnG; wieder holt, bis alle Korrespondenzeneiner Gruppe zugeordnet wur den.

Da fur die Bestimmung einer starren euklidischen Transformation mindestens drei kor-
respondierende Punkte bendtigt, konnen alle Gruppen mit weniger als drei Elementen
ignoriert werden. Da Fehlzuordnungen und Fehlmessungen mit grofRer Wahrschein-
lichkeit untereinander inkonsistent sind, werden sie somit stark reduziert.

3.6.3 Bestimmung der Szene-Modell-T ransformation

Da eine starre euklidische Transformation (in diesem Fall eine Rotation mit anschlie-
Render Translation) in R® durch drei linear unabhangige korrespondierende Punkte
eindeutig bestimmt ist, sollen zunachst nur drei Punktkorr espondenzen K; = (m;, s)
mit i=1,2,3betrachtet werden, die geometrisch konsistent sind.

Um eineinitiale Berechnung der Rotation R zu bestimmen, kann zur Veranschaulichung
0.B.d.A. angenommen werden, dassm; und s, im Ursprung liegen. Daskann durch eine
entsprechende Translation erreicht werden.
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Zunachst wir d eine Rotation Ry, um die y- und z-Achse bestimmt, die s = (X,y,2) =
S, S in die x-Achse uberfihrt. Die Rotationswinkel  (um die y-Achse) und  (z-
Achse) kénnen trigonometrisch mit der Arcustangens-Funktion bestimmt werden: f

1 y
X2+ 72

1

= tan ) = tan

z
X
Zur einfacheren Berechnung der gesuchten Rotation werden alle Szenen-und Modell-
punkte mit Ry transformiert.

Aufgrund der geometrischen Konsistenz gibt es eine Rotation R;, die den Vektor
m, m;in den Vektor s, s; Uberfihrt. Da's, s; auf der x-Achse liegt, kann diese
Rotation analog zu Ry bestimmt werden. Transformiert man alle Szenenpunkte mit Ry,
stimmen bereits m; und s; sowie m, und s, tUberein. Die dritte Korrespondenz hat jetzt
nur noch einen rotatorischen Freiheitsgrad; die abschlieBende Rotation R, um die x-
Achse kann leicht bestimmt werden. Die gesuchteRotation R erhalt man dur ch Hinter -
einanderausfihren von R; und Ry, bzw. durch Matrixmultiplikation der entsprechen-
den Rotationsmatrizen: R = R, R;.Um das Ergebnis zu verbessern,kann der Vorgang
zur Mittelung mit anderen Korrespondenztripeln wiederholt werden.

Ist die Rotation bekannt, 1af3t sich die entsprechende Translation t aus der Menge der
KorrespondenzenK leicht berechnen:
t=3as R am
i K i K
Dieseinitiale Schatzung kann als Startwert flr einen Least-Squae-Schatzer dienen, der
den folgenden Ausdr uck minimiert:

Er=aks (Rm+t)k

Eine Losung in geschlossener~orm wir d von Horn in [2] beschrieben.

3.7 AbschlieRende Bewertung

Nachdem alle notwendigen Komponenten vorhanden waren, konnte das geplante Bild-
verarbeitungssystem (vgl. B.2) zusammengesetzt werden. Die Abbildungen der ver-
wendeten Subsystemesind bei der Vorstellung der entsprechenden Verfahren zu n-

den (Abb. 3.3 B8 B.12. Die Module arbeiten ordungsgamal zusammen, der gesamte
Ablauf von den Kamerabildern bis zu Punktkorr espondenzen zur Datenbank mit an-
schlieBender Transformationsschatzung konnte realisiert werden.

2Die beschriebeneWinkelberechnung mit tan 1(z=x) ist fiir x = 0 nicht de niert und beriicksichtigt
die Vorzeichen von x und z nicht. Die Programmiersprachen C und Javastellen die Methode atan2 zur
Verfligung, die diese Probleme behebt.
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Abbildung 3.13:Das komplette Bildverarbeitungssystem

3.7.1 Genauigkeit der 3D-Punktdaten

Die Prazision der 3D-Daten hangt von den Kameras, der verwendeten Au 6sung und
nicht zuletzt von der Struktur der Szeneab. Die verwendeten Kameras (vgl. 3.1.2
ermoglichen rechnerisch mit einer Brennweite von 910Pixeln und einem Basisabstand
von 15 cm bei einem Meter Entfernung eine Au 0sung von 1mm lateral und 1cmin
Tiefenrichtung. Bei einem Objektabstand von 0,5m verbessertsich die Tiefenau 6sung
auf 3,6mm, die laterale Au 6sung halbiert sich auf 0,5mm.

In der Praxis werden diese Werte aufgrund von Messrauschenund geschwindigkeits-
bedingter Au 6sungsreduzierung nicht erreicht. Bei der Objekterkennung kommt es
jedoch nicht so sehr auf die Vermessung von Details an, sondern vielmehr auf die
Form des gesamten Objektes. Die beschriebenen Verfahren zur Punkt lter ung redu-
zieren dur ch Mittelung die Detailtr eue, gleichzeitig wir d aber gerade in Tiefenrichtung
durch Interpolation die Au dsung virtuell erhoht.
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Mit halber Bildau 6sung kann bei einem Objektabstand theoretischeine Au 6sungvon
7,2mm erreicht werden. Da aberdie Au 6sung parallel zur Bildebene mit 1mm deutlich
hoher ist, kann aus dem Uberschussan Punkten eine geglattete Punktwolke mit 5mm
mittler em Punktabstand berechnetwerden. Naturlich geht dabei Information verloren,
durch die Interpolation werden aber Messfehler zum Teil ausgeglichen. Struktur en, die
deutlich grofReralsdie Au 6sung sind, werden besserangenahert.

Eine exakte Uberprtifung der 3D-Punkte stellte sich als problematisch heraus, da kein
kalibrierter 3D-Scannerzur Verfiigung stand. Eine manuelle Vermessung bestimmter
Objektpunkte bestatigte eine Au 6sung im Bereich von 5mm bei einem Objektabstand
von 0,5m.

Da keine dreidimensionale vollstandige Abtastung der Testobjekte zur Verfligung
stand, mussten die Referenzdaten mit dem Bildverarbeitungssystem erstellt werden.
Dazu wur den die Objekte vor einem einfarbigen Hinter grund aufgenommen und mit
hoher Au 6sung 3D-Punkte berechnet. Die extrahierten Punkte wur den nach sorgfalti-
ger Glattung und Bestimmung der Ober achennormalenin eine Datei abgespeichert.

Eine so erzeugte Referenzdatei zeigt das Objekt nur von einer Seite. Nach zu grol3er
Drehung des Objekts konnten verstandlicherweise kaum noch Korrespondenzen ge-
funden werden. Beikleineren Rotationen oder Translationen wur den aber ausreichend
viele korr ekte Korrespondenzengefunden.

Es zeigte sich, dass die Qualitat der Korrespondenzen sehr stark von der Genau-
igkeit der Ober achennormalen abhangt. Kleine Abweichungen durch messbedingte
Storungen oder zu geringe Au 6sung fuhren schnell zu Fehlzuordungen. Durch das
geometrische Gruppier en kdnnen sie zwar aussortiert werden, allerdings stehen dann
meist nicht mehr gentigend viele Korrespondenzen zur Transformationsschatzung zur
Verfligung.

3.7.2 Eignung des Verfahrens

Besondersgut eignet sich das vorgestellte System fiir stark texturierte, asymmetrisch
geformte Objekte. Das hierarchische Stereomatching benétigt fur gute Ergebnisseeine
charakteristische Ober &achenstuktur . Dadur ch hebt sich das Verfahren von kantenba-
sierten Ansatzen ab, bei denen texturbedingt extrahierte Kanten die Objektzuordnung
erschweren.

Ander erseits eignet sich das StereoMatching nicht so gut, wo kantenbasierte Verfahren
klare Vorteile haben: bei grof3en, einfarbigen Flachen.

Die Objekterkennung mit Spinlmages hangt hauptsachlich von der Qualitat der 3D-
Punkte ab. Einzig rotationssymmetrische Objekte bereiten Schwierigkeiten, da die rota-
tionsunabhangigen Spinlmages nicht mehr einem bestimmten Ober achenpunkt zuzu-
ordnen sind.
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Aufgrund der langen Ausfihrungszeiten kommen zeitkritische Anwendungen mo-
mentan nicht in Betracht. Testlaufe ergaben stark schwankende Zeiten, abhangig von
der Szenenstuktur und der Grol3e der Datenbank. Auf einem Athlon-Pr ozessor mit
800Mhz ergebensich Zeiten zwischen 25und 50 Sekunden.

Um eine exible Bildverarbeitung zu erhalten, erscheint eine Kombination mit ande-
ren Verfahren sinnvoll; sokodnnen die Vor- und Nachteile einzelner Verfahren geschickt

ausgenutzt werden. In Frage kommende Anwendungen werden im nachsten Kapitel
beschrieben.



Kapitel 4

Anwendungen und Erweiterungen

Das vorgestellte Bildverarbeitungssystem kombiniert einen passiven 3D-Sensor (Ste-
reobildauswertung) mit einer robusten 3D-Objekterkennung. Neben einer Objektklas-
si zier ung koénnen Aussagen Uber Lage und Orientier ung bekannter Objekte gemacht
werden. Auch unbekannte Objekte konnen berticksichtigt werden, da eine dreidimen-
sionale Abtastung berechnetwir d. DiesesKapitel widmet sich den sich ergebendenAn-
wendungen.

4.1 Anwendungsszenarien

4.1.1 Szenenanalyse und Objekterkennung

Um Manipulationsaufgaben mit einem humanoiden Roboter bewerkstelligen zu
konnen, sind genaueInformationen Uber Objekte in der Szenenotig. Erreicht der Robo-
ter einen Arbeitsplatz, sollte er zunachsteine umfassende Szenenanalysedur chfiihren.

Zur Verwaltung bekannter Objekte wir d eine einfache Datenbank benétigt. Ein Objekt
wir d beschriebendur ch eine Menge orientierter Punkte und weiter en Objektinformatio-
nen wie Name, Greifpunkte oder sonstige Merkmale. Fir alle Objekte in der Datenbank
konnen of ine Spinimages berechnetwerden, wie in Kapitel 3 beschriebenwur de.

Bei einer Szenenanalysemussen anhand der online berechneten Spinimages aus der
Stereobildauswertung Korrespondenzen zu Punkten in der Datenbank bestimmt und
geometrisch konsistent gruppiert werden. Bei der Gruppier ung koénnen bereits die Ob-
jektzuordnungen aus der Datenbank berlicksichtigt werden, somit ist die Zuordnung
der Gruppen zu Objektbeschreibungen bereits getan. Wird nun wie bereits beschrie-
ben die Transformation zwischen Szeneund Modell bestimmt, ist die Objektlage und

41
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Orientierung relativ zur Reprasentation in der Datenbank bekannt. Diese Informatio-
nen konnen in ein abstraktes Umweltmodell eingefligt werden. Nicht klassi zierbar e
Punkte kénnen in diesem Umweltmodell als Hindernisse vermerkt werden.

Sind zu einem Objekt Greifpunkte oder sogar eine Auswahl an Greiftrajektorien ge-
speichert, konnen diese anhand der ermittelten Rotations- und Translations-Parameter
in den Szenenraumtranformiert und ausgeflihrt werden.

4.1.2 Einlernen unbekannter Objekte

Eine Objektdatenbank manuell zu erstellen ist sehr miihsam und zeitaufw andig. Zu-
dem ist zusatzliche Hardwar e wie 3D-Scannerund CAD-Softwar e erforderlich. Das hier
vorgestellte Verfahren kann diese Tatigkeit weitgehend automatisieren.

Einzulernende Objekte sollten vor einem maoglichst strukturlosen Hinter grund aufge-
nommen werden. Anhand des Qualit atsmal3eskann eine einfache Vor Iter ung dur ch-
gefuhrt werden. Eine anschlieRende Segmentierung der 3D-Punkte erfasst somit zu-
verlassigdie Punkte des einzigen sichtbaren Objektes.

Werden keine Punktkorr espondenzenzu einem in der Datenbank vorhandenen Objekt
gefunden, kann von einem unbekannten Objekt ausgegangenwerden. Die ge lterten
orientierten Punkte werden zunachst als unvollst andiges, unbekanntes Objekt in der
Datenbank abgelegt. Wird das gleiche Objekt spater aus einer geringflgig anderen Per-
spektive erfasst, konnen Korrespondenzen zu den unvollst andigen Punktdaten gefun-
den werden. Anhand der aus den Punktkorr espondenzen ermittelten Transformation
ist esmaglich, die neugewonnenen Punkte mit den bereits vorhandenen zu verschmel-
zen, um so eine umfangr eichere Bescheibung des Objekts zu erhalten. Da der Erfolg
stark von der Richtigkeit der Transformationsparameter abhangt, muf? die Uberein-
stimmung der gemeinsamen Punkte sichergestellt werden. Nur bei ausreichender Si-
cherheit kann eine Verschmelzung der Punkte dur chgefiihrt werden. Die Uberpr (ifung
der Punktkorr espondenzen kann z.B. mit dem “Iterative Closest Point Veri cation”-
Verfahren ([4]) vorgenommen werden.

4.1.3 Gesichtserkennung

Eine Anfor derung speziell an humanoide Roboter ist die Interaktion mit Menschen.
Dazu gehort neben sprachlicher Kommunikation auch Blickkontakt.

Wird ein prototypisches Gesichtsmodell als nicht zu hoch aufgeléste Punktwolke in
die Datenbank eingefligt, kbnnen wie oben beschriebenauch Gesichter in der Szene
gefunden werden. Aus den Translationsparametern lassensich leicht Koordinaten fir
die Ansteuerung des Kopfes ermitteln, um Blickkontakt herzustellen. Da zudem auch
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die Rotation bestimmt wir d, kann auch erkannt werden, ob der Blickkontakt erwidert
wir d.

Derartige Erkenntnisse lassensich hervorragend mit einer Spracherkennung kombinie-
ren,indem man eine Ubereinstimmung zwischen der Richtung des akustischen Signals
und einem zum Roboter gerichteten Gesicht sucht. Zum einen kann damit die rich-
tungsabhangige Vor Iter ung der Spracherkennung erweitert werden, essind aberauch
Ruckschlissetber den Gesprachspartner des Gegenibers mdglich, da nicht alle Sprach-
befehle fir den Roboter bestimmt sind. Besteht kein Blickkontakt, kann ein eventuell
erkannter Sprachbefehlignoriert werden.

Die Bildausschnitte mit dem erkannten Gesicht konnen auch anderweitig weiterverar -
beitet werden, z.B. von einer Personenidenti zier ungs-Software oder einem Mimiker -
kenner.

4.2 Geschwindigkeitssteige rung

Der Hauptnachteil des Verfahrensist die lange Zykluszeit. Eine Integration in den Re-
gelkreis der Kinematik zur Positionsveri kation und Kollisionsvermeidung ist momen-
tan unmoglich, da hierflr eine Auswertung in Sekundenbruchteilen notwendig ware.
Demgegenitiber ist die Berechnungsdauer von bis zu zehn Sekunden viel zu lang. Fur
die in voriger Sektion beschriebenenAnwendungen ist diese Zeit tragbar, eine schnel-
lere Ausfiihrung ware dennoch winschenswert.

4.2.1 Parallelisierbarkeit

Ist der Einsatz eines Multipr ozessorsystemsoder eines Clusters sinnvoll? In der aktu-
ellen Implementier ung bringt der Einsatz eines Parallelsystemskeinen Vorteil, esbleibt
aber die Frage,ob eine Parallelisierung des Verfahrens moglich ist.

Da das gesamte System modular aufgebaut ist, kdnnten verschiedene Stufen der Ver-
arbeitungspipeline auf mehrere Prozessoen verteilt werden. Die einzelnen Stufen sind
in Subsystemenzusammengefasst,zu deren Ausflihrung ein eigener Thread gestartet
wir d. Da in diesem Fall die Berechungen auf mehreren Prozessoen gleichzeitig vorge-
nommen wir d, kann tatsachlich der Datendur chsatz gesteigertund die Zykluszeit redu-
ziert werden. Zur Objektverfolgung kann ein solcher Ansatz deutliche Vorteile bringen,
da die bewegungsbedingten Unterschiede aufeinanderfolgender Bilder kleiner werden.
Auch eine Ausfihrung auf einem Cluster von mehreren Rechnernist denkbar. Esmuss
darauf geachtetwerden, dassder Kommunikationsaufwand nicht zu grof3 wir d. Trennt
man beispielsweise die Stereobildauswertung von der 3D-Objekterkennung, muissen
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nur die extrahierten und ge Iterten 3D-Punkte tber die Netzverbindung geschicktwer-
den, die wesentlich weniger speicherintensiv sind als voll aufgeldste Kamera- oder Tie-
fenbilder.

Aller dings wird die Latenzzeit,also die Verarbeitungszeit eines einzelnen Bildpaars,
nicht verkurzt, Da die einzelnen Berechnungsschritte nicht schneller werden und ein
Bildpaar die gesamtePipeline dur chlaufen muss, entsteht hier kein Vorteil. Im Falle ei-
nes Clusters kommen sogar noch Verluste dur ch die relativ langsame Kommunikation
hinzu.

Am zeitaufw andigsten ist die Disparit atenschatzung der Stereobildauswertung. Hier
kann abermit vertretbarem Aufwand die Last auf mehrere Prozessoen verteilt werden.
Da zur Verarbeitung jeweils nur einander entsprechende Zeilen samt Umgebung aus
den beiden Bildern benotigt werden, kann das Eingangsbildpaar in waagrechte Strei-
fen zerlegt werden. Diese Streifen konnen unabhangig voneinander auf verschiedenen
Prozessoen verarbeitet werden; das gesamteresultierende Tiefenbild kann ausden Ein-
zelergebnissenproblemlos zusammengesetztwerden. Da zu jedem Bildpunkt die Um-
gebung bendtigt wir d, muss bei der Aufteilung der Eingangsdaten eine entsprechende
Uberlappung der Bildstr eifen beriicksichtigt werden. Der Berechnungsaufwand erhoht
sich insgesamt dadur ch aber nicht. Auf einem Shared-Memory Multipr ozessorsystem
steht der gesamte Eingangsdatensatz jedem Prozessor ohne Overhead zur Verfligung,
wodur ch das Verfahren noch vereinfacht wir d.

Eine parallele Stereobildverarbeitung hat also folgende Struktur:

Bildentzerrung und Berechnung der Gaul3-Pyramiden: Stehenzwei Prozessoen zur
Verfligung, kann die Berechnung der beiden Gaul3-Pyramiden einfach verteilt
werden. Sollen mehr als zwei Prozessoen verwendet werden, kann die Berech-
nung verschiedener Bildbereiche auf weitere Prozessoen verteilt werden.

Disparit atenschatzung: Jeder der zur Verfigung stehenden Prozessoen kann auf-
grund der zur Verfiigung stehenden Gaul3-Pyramiden einen horizontalen Strei-
fen des Bildes bearbeiten. Der Berechnungsaufwand verteilt sich gleichmalig auf
die Prozessoen. Dabei kann von einem linearen Speedup ausgegangenwerden.
Da die Schreib- und Leseberiche der Prozessoen im Eingangsdatensatzund im
Ergebnisbild disjunkt sind, kénnen alle Prozessoen ohne Kollisionen auf den
gleichen Daten arbeiten. Da mehrere Prozessoen insgesamt tiber mehr Cache-
Speicherverfligen, kann sogar superlinearer Speedup erreicht werden.

3D-Punktextraktion und Punkt lterung: Eine Parallelisierung ist hier schwierig, die-
ser Teil ist aber auch nicht so zeitkritisch wie die Disparit atenschatzung.

Berechnung und Vergleich der Spinlmages: Die Berechnung eines Spinimages ist
vollig unabhangig von anderen Berechnungsprozessenund muss fir jeden ori-
entierten Punkt durchgefuhrt werden. Vergleiche von Spinlmages sind ebenfalls
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eigenstandige Aufgaben. Somit kann die Last problemlos auf mehrere Prozesso-
ren verteilt werden.

Parallelisierung ist also eine ef ziente Mdglichkeit zur Verbesseung der Latenzzeit und
desDatendur chsatzes.Dem erhdhten Platz- und Stromverbrauch einesMultipr ozessor
systems kann aber auf vielen Systemennicht gentgt werden. Denkbar ware eine spe-
zZialisierte Hardwar eldsung fur die Disparit atenschatzung.

4.2.2 Beschleunigung durch Anpassung an die Szene

Die Ausfuhrungsgeschwindigkeit hangt quadratisch von der Anzahl der Pixel im zu
verarbeitenden Bildausschnitt ab. Durch Reduzierung der Bildgr 63e kann eine enorme
Beschleunigung der Verarbeitung erreicht werden. Auf Kosten der Prazision kann man
die Au 06sung der Kamerabilder reduzieren. Fur weiter entfernte Objekte stehendann
aber unter Umstanden nicht mehr geniigend 3D-Punkte fiir eine zuverl assige Erken-
nung zur Verfligung.

Da ublicherweise nur wenige Objekte im Arbeitsraum des Robotersvon Interessesind
und diese nur einen kleinen Teil der Kamerabilder ausfillen, kann die Bildgr 6R3e dra-
stischreduziert werden, ohne an Au 6sung einzubtRen. Wurde einmal eine komplette
Szenenanalysedur chgeflihrt, kann zur Verfolgung eines einzelnen Objekts ein Bildbe-
reich bestimmt werden, in dem esmit grol3er Wahrscheinlichkeit zu nden ist. Die Be-
wegung des Objekts wir d dabei mit einer Kalman-Filter ung bertcksichtigt.

Um die initiale Szenenanalysezu verkirzen, kann hier mit verringerter Au 6sung ge-
arbeitet werden. Interessielende Objekte in der Szenekdnnen, falls nétig, anschlieRend
mit entsprechend héherer Au 8sung nochmals abgetastetwerden.

Wird ein bereits erkanntes Objekt im Raum verfolgt, kann die Suchenach Punktkorr e-
spondenzen auf den Datensatz des Objekts beschrankt werden. Daraus ergibt sich eine
weiter e Zeitersparnis.

4.3 Weiterf Uhrende Arbeiten

Das erstellte Bildverarbeitungssystem ist eine Grundlage flr eine Vielzahl von Arbeiten
im am humanoiden Roboter ARMAR. Durch die Moéglichkeit der Umwelterkennung er-
schlieRensich neue Aspekte auf dem Wegzum autonomen Agierenund zur Interaktion
mit Menschen.
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4.3.1 Integration in das Robotersystem

Um die Ergebnisseaus der Bildverarbeitung mit der Ansteuerung des Roboterszu ver-
knlpfen, muss eine geeignete Schnittstelle geschafen werden. Auf der Steuemungsseite
steht das modular e MCA2-System bereit. Das Bildverarbeitungssystem basiert auf der
Java-Umgebung “FilterGUI” aus Kapitel 2. Der einfachste Weg fiir eine Verbindung ist
ein Filtermodul fur die FilterGUI, dasintern eine TCP/IP-V erbindung zu einer MCA2-
Schnittstelle herstellt. Entweder wir d das MCA2-Protokoll fir Modulgr uppen imple-
mentiert, oder auf MCA2-Seite wir d eine entsprechende Gegenstelleentworfen, die sich
als MCA2-Modul einbinden lasst.

Die Aufgabenplanung und Trajektoriengenerierung wir d sinnvollerweise in der “Filter-
GUI” entwickelt, da hier alle Ergebnisseaus der Bildverarbeitung vorliegen und Kanale
fir komplexe Datentypen zur Verfigung stehen.Die berechneten Koordinaten fur Ar-
me, Kopf und Plattform des Roboters konnen dann problemlos tber die Schnittstelle
an MCAZ2 ibergeben und dort ausgeflihrt werden. Ebenso kénnen Sensodaten oder
Statusinformationen Uber die Schnittstelle zurlickgegebenwerden.

Esist geplant, zwei PC-Systemeauf ARMAR zu installier en: ein PC-104-Systemfur die
Steuemng der Micr ocontroller und die Berechnung der Kinematik, und einen schnellen
PC ausschlie3lich zur Bildverarbeitung. Die PCswerden mit 100Mbit Ethernet verbun-
den, der PC-104erhalt zusatzlich eine WaveLAN-Funknetzkarte zur externen Anbin-
dung und tbernimmt eine Gateway-Funktion fur den anderen PC.

4.3.2 Sensorfusion von Bildverarbeitung und Laserscanner

In der Plattform des Systemsbe ndet sich zur Navigation und Kollisionsvermeidung
ein 2D-Laserscannerder Firma Sick. Hindernisse wie Tische oder Burostiihle kdnnen
damit nicht komplett erkannt werden, da in der Abtastung des Scannersnur die Tisch-
beine oder die Mittels aule des Stuhls sichtbar sind. Um den Umfang des Objekts zu
erfassenund bei der Kollisionsvermeidung bertcksichtigen zu kénnen, sollten potenti-
elle Hindernisse mit Hilfe der Bildverarbeitung Uberprft und klassi ziert werden.
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