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1 Einleitung

Mobile Roboter werden schon heute fiir eine Vielzahl an Aufgaben eingesetzt. Zum
einen weil manche Aufgaben sehr gefdhrlich sind, wie zum Beispiel die Suche nach
Verschiitteten in Erdbebengebieten oder auch das Entschédrfen von Bomben und
Mienen. Der Verlust eines Roboters ist wesentlich einfacher zu verkraften als der
eines Menschen. Generell sollen mobile Roboter das alltéigliche Leben komfortabler
und einfacher machen. Beispiele fiir Aufgabenstellungen, die den Alltag erleichtern
konnen, sind Rasenméahen und Staubsaugen oder eine elektronische Einparkhilfe fiir
Autos. Um dieses Ziel zu erreichen, sollen mobile Roboter ihre Aufgaben moglichst
selbsténdig (autonom) erledigen.

Zentrale Themen der Forschung sind die Exploration von unbekannten Umgebun-
gen, das Aufbauen einer internen Reprisentation der Umgebung (Karte) und das
Navigieren auf einer solchen Karte. Das Problem fiir das Bauen von Umgebungs-
karten liegt darin, dass simultan die Sensormessungen in eine Karte integriert und
die Position des Roboters in dieser Karte bestimmt werden muss, damit die Sensor-
messungen auch an der richtigen Position in die Karte eingefiigt werden. Diese Pro-
blemstellung ist unter dem Namen Simultaneous Localization and Mapping, SLAM
(Sitmultane Lokalisierung und Kartengenerierung) bekannt.

Die Umgebung wird in Karten sehr hiufig nur als belegter und freier Bereich en-
codiert. Die Informationen, die in solchen Karten enthalten sind, reichen fiir die
Navigation in der entsprechenden Umgebung aus. Die Umgebung besteht jedoch
gewohnlich aus einer Vielzahl an verschiedenen Objekten. Um eine weiterfithrende
Interaktion von Robotern mit realen Objekten der Umgebung zu ermdoglichen, miis-
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sen diese modelliert werden. Das manuelle Erstellen von Modellen fiir alle Gegen-
stande, die einem mobilen Roboter begegnen konnen, ist wenig praktikabel. Analog
zur Idee Karten aus Sensordaten eines Roboters zu erstellen, ist es auch plausibel,
Modelle fiir real existierende Objekte aus den Sensordaten zu lernen. Um diese Auf-
gabenstellung soll es in dieser Arbeit gehen. Besondere Aufmerksamkeit wird darauf
liegen, nicht jedes Objekt einzeln zu modellieren, sondern verschiedene Instanzen
eines Objekts zu einem Modell zu kombinieren.

1.1 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit ist es eine Software zu entwickeln, die dreidimensionale Mo-
delle fiir Objekte aus den Laser-Range Daten eines Roboters lernt. Ein gelerntes
Modell besteht aus einer 3D Punktwolke und repréisentiert im Idealfall die komplet-
te Oberfldche eines Objektes. Da ein 3D Laser-Range-Scan nur eine Ansicht auf ein
Objekt liefert, sollen moglichst komplette Modelle aus den zur Verfiigung stehenden
Teilansichten gelernt werden. Dabei sollen auch Teilansichten von verschiedenen In-
stanzen eines Objekttyps in ein Modell einflieen.

Daraus ergeben sich folgende zentrale Problemstellungen, mit denen wir uns in die-
ser Arbeit auseinander setzen werden:

e Welche Punkte gehoren zu einem Objekt und wie gruppiert man Punkte zu
einer Einheit?

e Welche Teilansichten gehéren zu dem selben Objekt?
e Wie kombiniert man Teilansichten zu einem vollstdndigen Modell?
e Wie vermeidet man inkonsistente Modelle?

Im Verlauf dieser Arbeit werden unter anderem diese Fragen beantwortet und die
hieraus entstandene Implementation vorgestellt.

1.2 Notationen

Zu Beginn einige Notationen, wie sie im Verlauf dieser Arbeit verwendet werden:

Matrizen

Matrizen werden durch Groflbuchstaben oder auch grofie griechische Buchstaben
dargestellt.
Beispiele: A, R, ), ...
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Vektoren

Vektoren werden durch fett gedruckte Kleinbuchstaben dargestellt.
Beispiele: a, p, x, ...

Winkel

Winkel werden durch kleine griechische Buchstaben dargestellt.
Beispiele: «, 3,7,90, ...
Weiterhin gelten die folgenden Konventionen:

e Zur besseren Lesbarkeit werden Winkel im Folgenden nicht im Bogenmaf,
sondern im Gradmaf (—180°, 180°] angegeben.

e Alle Winkel, auch Ergebnisse von Berechnungen, werden als korrekt auf
(—180°,180°] normalisiert angenommen, ohne dass dies nochmals erwihnt
wird.

e Die Subtraktion zweier Winkel «, 3 ist definiert als die jeweils kleinere Distanz
zwischen den beiden Winkeln, d.h:
Es sei 6 = a — (8 die normale Subtraktion der reellen Werte der Winkel.
) falls § € (—180°,180°]
Dann gilt im Folgenden: o — 3 := ¢ d + 360° falls 6 <= —180°
0 — 360° falls 6 > 180°

1.3 Aufbau

Im folgenden Kapitel werden verwandte Arbeiten aus dem Themenbereich dieser
Arbeit kurz vorgestellt. In Kapitel 3 werden die in der Arbeit verwendeten grundle-
genden Techniken zu Themen wie Registrierung, Segmentierung, Merkmalsextrak-
tion und Graph Partitionierung erldutert. Desweiteren wird eine geeignete effizi-
ente Datenstruktur erldutert. In Kapitel 4 werden die Struktur der verwendeten
Sensormessungen beschrieben und die nétigen Schritte, um eine Datenbank fiir Ob-
jektteilansichten zu erstellen. Anschlielend wird in Kapitel 5 eine Technik zum
globalen Registrieren von Punktwolken mit Hilfe von Tiefenbildern erldutert. Dar-
auf aufbauend wird in Kapitel 6 ein Ansatz prisentiert, um aus den in Kapitel 4
extrahierten Teilansichten moglichst vollstédndige Modelle zu lernen. In Kapitel 7
werden die durchgefithrten Experimente vorgestellt und deren Ergebnisse présen-
tiert. AbschlieBend werden in Kapitel 8 die Ergebnisse zusammengefasst, sowie die
Schwierigkeiten und interessante Erweiterungen diskutiert.

Informationen zur verwendeten Hardware finden sich im Anhang.
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2 Verwandte Arbeiten

Obwohl das automatische Lernen von Objektmodellen bisher wenig Aufmerksam-
keit in der aktuellen Forschung erhalten hat, ist es mit dem Erkennen von Objek-
ten in einer 3D Szene eng verbunden. Um beispielsweise zwei Teilansichten dem
selben Objekt zuordnen zu kénnen, muss eine gemeinsame Oberflachenstruktur in
einem Teilbereich erkannt werden. In diesen Kontext gehéren auch Arbeiten, welche
die globale Ausrichtung zweier Punktwolken eines Objektes bestimmen. Auch hier
werden identische Oberfldchenstrukturen benutzt, um Punktwolken zu registrieren.
In der Literatur nennt man dies globale Registrierung. Im Folgenden werden wir
exemplarisch einen merkmals- und einen sphérenbasierten Ansatz fiir die globale
Registrierung vorstellen:

Gelfand et al. [] haben einen Ansatz présentiert, um die globale Registrierung
mit Hilfe von Integral Volume Descriptors als Merkmal zu berechnen. Eine Integral
Volume Deskriptor ist ein eindimensionaler Wert, der von dem eingeschlossenen Vo-
lumen der Objektoberfliche an einem bestimmten Punkt abhéngt. Ein branch and
bound Algorithmus wird benutzt, um die beziiglich der Deskriptorendistanz optima-
len Korrespondenzen der beiden Oberflichen zu finden und die beiden Oberflichen
aneinander auszurichten.

Makadia et al. [5] benutzen Eztended Gaussian Images, kurz EGIs, um zwei Oberflé-
chen aneinander auszurichten. Fiir die Normale jedes Punktes aus einer Punktwolke
wird der Schnittpunkt mit einer Sphiare um das Objekt berechnet. Die Sphére wird
in Zellen unterteilt und in jeder Zelle wird die Anzahl der Normalenschnittpunk-
te gespeichert. Ein EGI ist dann das Histogramm der Normalenschnittpunkte auf
dieser Sphére. Da es viele Losungen fiir die Ausrichtung von zwei Punktwolken
zueinander geben kann, wird ein Verifikationsschritt eingefiihrt, um schlechte Lo-
sungen abzulehnen. Die Verifikation basiert auf zwei Eigenschaften, zum einen wird
die Ahnlichkeit der Normalen im Uberlappungsbereich berechnet, zum anderen wird
die Sichtbarkeit eines jeden Punktes von seiner Observationsposition gepriift. Diese
beiden Eigenschaften werden auch in dieser Arbeit Verwendung finden.

Neben Integral Volume Dekriptoren gibt es eine Vielzahl an moglichen Merkmalen,
die sich fiir volumetrischen Daten eignen. Neben den in dieser Arbeit verwendeten
Tiefenbildern wére noch folgender Ansatz zu hervozuheben:



2 Verwandte Arbeiten

Johnson et al. [TT] schlagen die Verwendung von so genannten Spin Images (Dreh-
bilder) als Merkmale fiir die Objekterkennung vor. Dabei ist ein Spin Image eine 2D
Représentation der Oberfliche, die einen 3D Punkt umgibt. Dafiir ist es notwendig,
ein 3D Gittermodell der Daten zu erstellen, da die Oberflichen in einer Punktwolke
nicht vollstandig bekannt sind. Spin Images gelten als sehr robuste Merkmale zum
Finden von korrespondierenden Punkten auf 3D Daten.

Folgende Arbeiten konzentrieren sich auch auf das Lernen von Objektmodellen:

Triebel et al. [I8] haben einen Ansatz zum beaufsichtigten Lernen von 3D Model-
len vorgestellt, der auf Assoziativen Markov Netzwerken (AMN) basiert. Im ersten
Schritt werden Punkte in einem Trainigsdatensatz mit dem zugehorigen Objekttyp
beschriftet. Danach werden alle Punkte in einer 3D Karte klassifiziert bzw. mit dem
entsprechenden Objekttyp beschriftet. Einer der gravierenden Nachteile ist, dass in
dem Testdatensatz alle zu lernenden Objekttypen vorhanden sein miissen. Das Ler-
nen neuer Objekttypen ist nicht mdglich und die Objekttypen miissen von Hand
beschriftet werden.

Einen unbeaufsichtigten Ansatz zum Lernen von Objektmodellen auf vollstdndigen
2D gitterbasierten Karten prisentieren Anguelov et al. [1]. Ziel ist es aus verschiede-
nen Objektinstanzen, fiir jedes vorkommende Objekt ein Modelltemplate zu lernen.
Dabei werden nicht stationdre Objekte als Objektinstanzen aus n Karten extra-
hiert. Mit Hilfe eines expectation mazimization (EM) Algorithmus wird zuerst die
optimale Anzahl der Modelltemplates bestimmt und in einem weiteren Schritt wird
fiir jedes Template eine 2D Représentation gelernt.

Im Prinzip kann dieser Ansatz auch fiir 3D Karten und Objekte erweitert werden.
Eine Einschriankung dieses Ansatzes ist jedoch, dass die zu lernenden Objekte voll-
stédndig sichtbar sein miissen. In einer normalen Umgebung sind aber viele Objekte
nicht zugénglich und koénnen daher nicht von allen Seiten wahrgenommen werden.
In den Experimenten wurden nur Objekte verwendet, die mitten im Raum standen.
Sieht der Roboter aber zu unterschiedlichen Zeitpunkten verschiedene Ansichten
des selben Objektes oder aber zum gleichen Zeitpunkt mehrere Instanzen des glei-
chen Objekttyps, ist das Lernen eines moglichst kompletten 3D Modells aus diesen
Teilansichten erstrebenswert.
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In diesem Kapitel werden einige grundlegende Techniken beschrieben, die im weite-
ren Verlauf dieser Arbeit Verwendung finden werden. Zuerst wird die Datenstruktur
kd-Baum vorgestellt.

3.1 kd-Baum

Ein kd-Baum (Bentley 1975)[21, [19] ist eine Datenstruktur, um k-dimensionale
Datensétze in einer Baumstruktur zu organisieren. Eine Baumdatenstruktur besteht
aus einem Wurzelknoten, inneren Knoten und Blittern (duflere Knoten), die mit
Kanten verbunden werden. Abbildung Bl zeigt eine solche Baumdatenstruktur. Es
gibt zwei Varianten von kd-B&dumen: homogene und inhomogene. Homogene kd-
Baume speichern in jedem Knoten einen Datensatz, wiahrend bei der inhomogenen
Variante die inneren Knoten nur Schliissel enthalten und die Blétter Verweise auf
Datensétze speichern. Im Folgenden werden die Konstruktion aus einem Datensatz,
die Néchste-Nachbarn-Suche und die Umkreissuche erldutert.

10

Abbildung 3.1: 2D Beispiel fiir einen kd-Baum. Die linke Grafik zeigt die geometrische
Einteilung einer Punktwolke mit Hyperebenen und die rechte Grafik den dazu gehtrenden
kd-Baum.
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3.1.1 Konstruktion

Um fiir einen Datensatz einen vollstdndigen kd-Baum aufzubauen, wird die Punkt-
menge rekursiv mit Hilfe von Hyperebenen unterteilt, bis in allen Punktmengen nur
noch ein Element enthalten ist und somit jedem Punkt ein Blattknoten im £d-Baum
zugewiesen ist. In den inneren Knoten werden dabei die Parameter der Hyperebe-
nen gespeichert.

In jeder Rekursion wird eine andere Dimension fiir die Hyperebene ausgewahlt. Bei-
spielsweise konnte die Hyperebene des Wurzelknotens die X-Koordinate aufteilen,
dessen Kinderknoten die Y-Koordinate und deren Kinderknoten wiederum die Z-
Koordinate.

Um nun die Punktmenge in jeder Rekursion zu unterteilen, berechnet man fiir al-
le Punkte den Median beziiglich der Koordinate der ausgewéahlten Achse. In dem
aktuellen Knoten wird der Median und die aufteilende Dimension gespeichert.

3.1.2 NN-Suche

Einer der grolen Vorteile von kd-Béumen ist die schnelle Suche nach dem Néchsten
Nachbarn (NN) zu einem k-dimensionalen Punkt P. Im naiven Ansatz miisste die
euklidische Distanz fiir alle Punkte zu P berechnet werden, aber durch die Struktur
von kd-Baumen kann die Berechnung der euklidischen Distanz fiir einige Teilbau-
me gespart werden. Die Suche nach dem NN wird dabei als Tiefensuche auf einem
Baum implementiert. In jedem Schritt wird eine Approximation fiir den NN ge-
speichert. Der Algorithmus terminiert, sobald es keinen Punkt mehr geben kann,
der ndher an P liegt als der approximative NN. Ausgehend von dem Wurzelknoten
wird immer der Kinderknoten ausgewéhlt, dessen Hyperrechteck den Punkt P ent-
hélt. Ein Hyperrechteck entspricht in 2D einem Rechteck und in 3D einem Quader.
In der letzten Iteration erhélt man eine minimale Region in der P liegt. Fiir alle
Elternknoten dieser Region iiberpriift man nun, ob der jeweilige Bruderknoten im
kd-Baum einen Punkt enthalten kann, der ndher an P liegt.

Ausgehend von dem Abstand des momentan besten, approximativen NN zu P als
Radius, kann man eine Hypersphére (im dreidimensionalen Raum eine Kugel) um
den Punkt P konstruieren. Alle noch moglichen Kandidaten fiir den NN liegen in
dieser Sphére. Um zu testen ob ein Bruderknoten noch einen Punkt enthalten kann,
der ndher an P liegt als der aktuelle approximative NN, muss man nur testen ob
die Hypersphiare um P das Hyperrechteck des Bruderknotens schneidet. Ist dies
nicht der Fall braucht man den Teilbaum fiir den Bruderknoten nicht weiter be-
trachten. Gibt es eine Uberschneidung miissen fiir den Bruderknoten und alle seine
Kinderknoten, die die Hypersphére auch schneiden, die euklidischen Distanzen zu
P berechnet werden. Sollte ein Punkt gefunden werden, der ndher an P liegt, muss
der approximative NN angepasst werden. Sind alle Knoten {iberpriift oder abgelehnt
worden, kennt man den NN und die euklidische Distanz.
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3.1.3 Umkreissuche

Die Umkreissuche kann als Spezialfall der NN-Suche interpretiert werden. Analog
zur NN-Suche wird fiir einen Punkt P im kd-Baum das Hyperrechteck gesucht, in
dem dieser Punkt liegt. Im Unterschied zur NN-Suche werden alle Punkte gesucht,
die in einem festen Umkreis liegen. Daher miissen fiir alle Elternknoten die Nach-
barn betrachtet werden, deren Hyperrechteck sich mit der Hypersphére mit festem
Radius schneiden. Alle Punkte, die in dieser Hypersphire liegen, werden zu einer
Liste hinzugefiigt. Sind alle {iberschneidenden Hyperrechtecke durchsucht, wird die
Punktliste als Ergebnis zuriickgeliefert.

Ein kd-Baum lésst sich fiir n Punkte in O(nlog(n)) konstruieren, wobei der Spei-
cherplatzbedarf in O(n) liegt. Diese Datenstruktur eignet sich besonders fiir Suchan-
fragen, wie zum Beispiel Néchste Nachbarn oder Umkreissuche. Hierbei ist jedoch
eine Einschrinkung, dass die Effizienz von kd-Baumen mit der Héhe der Dimension
k sinkt.

3.2 ICP Algorithmus

Der Iterative Closest Point (ICP) [22, 23] Algorithmus ist die Standardtechnik,
um fiir zwei Punktwolken D und M eine Transformation zu berechnen, die D in
das Koordinatensystem von M iiberfiihrt. Dies geschieht unter der Annahme, dass
die beiden Punktwolken in einem Teilbereich die selbe Struktur abbilden, also eine
Uberlappung besitzen. Ziel ist es die Punkte aus D, in den mit M iiberlappen-
den Bereich, auf die korrespondieren Punkte in M zu transformieren. Den Vor-
gang nennt man auch Registrierung der Punktwolken D und M. ICP berechnet
in jeder Iteration korrespondierende Punkte aus D und M, was den Vorteil hat,
dass die Korrespondenzen nicht aufwendig vorberechnet werden miissen und even-
tuell fehlerhafte Vorberechnungen zu einem schlechten Ergebnis fithren. Durch die
iterative Berechnung der Korrespondenzen, ndhern sich diese auch einem lokalen
Optimum. Danach wird eine Transformation fiir D berechnet, die die Summe der
quadratischen Fehler zwischen den korrespondierenden Punktpaaren minimiert. Die
berechnete Transformation wird dann auf D angewendet und die néchste Iterati-
on beginnt, solange die Verringerung des quadratischen Fehlers in der aktuellen
Iteration nicht unter einer bestimmten Schranke liegt oder die maximale Anzahl
[terationen erreicht ist.

3.2.1 Korrespondenzen finden

In Iteration k sollen fiir die Punkte aus der aktuellen Punktwolke P, und M kor-
respondierende Punktpaare berechnet werden. In der ersten Iteration gilt Py = D.
Da die Punkte aus D in jeder Iteration transformiert werden, gibt es fiir jeden der k
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Schritte ein Pg. Es gibt verschiedene Moglichkeiten diese Punktpaare zu bilden. Ei-
ne intuitive Moglichkeit ist es Punktpaare fiir die Punkte in M mit ihren Néchsten
Nachbarn in P, zu bilden. Benutzt man als Datenstruktur kd-Bédume, lassen sich
die Korrespondenzen in O(Nlog(M)) berechnen, wobei N die Anzahl der Punkte in
D und M die Anzahl der Punkte in M représentiert.

3.2.2 Transformationen berechnen

Ausgehend von zwei Punktmengen mit Korrespondenzen X = (zy,...,x,) und
Y = (y1, ---, Yn), soll eine dreidimensionale Transformation berechnet werden, welche
den mittleren quadratischen Fehler minimiert. Eine Transformation 7' = (R, t) fir
eine Punktwolke besteht aus einem Translationsvektor t und einer Rotationsmatrix
R. Fiir die Korrespondenzen X', ) sollen nun R und t bestimmt werden, so dass
folgende Gleichung minimiert wird:

o(R,6) = 1 i — (R + )2 (3.1)

Es gibt verschiedene Methoden, um diesen Ausdruck zu minimieren. Im folgenden
benutzen wir die Singuldr Wert Zerlegung (Singular Value Decomposition, SVD)
vorgestellt von Umeyama [24] (Umeyama 1991), um die Rotation zu berechnen.
Im ersten Schritt iiberfithren wir die Gleichung Bl in eine Matrix Repréasentation,
durch Einfiihrung der 3 x N Matrizen X = [zq,...,xy] und Y = [y1, ..., yn]. Dabei
repréasentiert jeder Datenpunkt eine Spalte. Zuséitzlich wird ein N-Dimensionaler
Vektor h definiert als h = (1,1, ...,1)7. Damit kann man Gleichung Bl in folgende
Form umformen:

1
e(R,t) := N||Y—RX+thT||2 (3.2)

Als néchstes wird eine Normalisierungsmatrix K = I — ()hh” eingefithrt und X
durch XK + (+)Xhh' und Y durch YK + (7)Y hh* substituiert. Dies fiihrt zu

1 /
e(R,t) = NHYK — RXk|]> + 1t ]%, (3.3)
wobei
t = Vh+ SRXh+t (3.4)
N N ‘ '

Das bedeutet, dass fiir die Minimierung ¢ = 0 sein muss.

1 1
t=—-Yh— —=RXh
N N

= Uy — R,MX (35)

10
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py und px sind die Mittelwerte der Punktwolken X bzw. ). Um die optimale
Rotationsmatrix R zu berechnen, muss die Kreuzkovarianzmatrix X yy definiert
werden als
N
Yxy = N Z(yz — py) (i — px) " (3.6)

i=1

Des Weiteren sei UDV7T die Singuldrwertzerlegung von Xy . Mit Hilfe des Lemma,
von Umeyama [1991] wird R eindeutig bestimmt, falls der Rang von 3 yy mindestens
zwei ist. In diesem Fall wird R berechnet mit

R=USVT, (3.7)
wobei
I falls det(Xxy) > 0
g_ oder falls rank(Xxy) = 2 Adet(U)det(V) =1 (3.8)

diag(1,1,...,1,—1) falls rank(Xxy) = 2 Adet(U)det(V) = —1
oder det(Xxy) < 0.

Die Unterscheidungen in Gleichung sind niitzlich, falls der Rang der Kreuzkova-
rianzmatrix unzureichend ist. Ein Beispiel fiir so einen Fall ist, dass beide Punktwol-
ken auf einer Ebene verteilt sind. In diesem Fall liefert Gleichung B.§ eine eindeutige
Rotation, obwohl die Rotation auf einer Ebene nicht eindeutig ist.

Zusammengefasst werden die Rotation und Translation zwischen zwei Punktwolken
X und Y folgendermafien berechnet:

e Berechnen der Mittelwerte puy und px

e Berechnen der Kreuzkovarianzmatrix ¥ xy wie in Gleichung B.8l beschrieben.
e Berechnen der SVD von X xy

e Berechnen von R mit Gleichungen B und

e Berechne t mit Gleichung

Vorgestellt wurde ICP von Besl und McKay 1992, wobei es zahlreiche Varianten
und Implementierungen gibt, die sich durch die Wahl der Korrespondenzen und die
Transformationsberechnung unterscheiden. In Besl und McKay [22] ist ein formaler
Beweis angegeben, dass ICP in einem lokalen Optimum konvergiert. Im Gegensatz
dazu finden Algorithmen fiir die globale Registrierung das globale Optimum, falls
der iiberlappende Bereich grofl genug ist. Die meisten dieser Algorithmen nutzen
jedoch ICP fiir die Feinanordnung.
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Iteration 1 Iteration 2

gesuchte Region

gesuchte Region
Startpunkt Startpunkt
hinzugefiigte Nachbarn

hinzugefiigte Nachbarn

Abbildung 3.2: Das linke Bild zeigt die erste Iteration eines Region Growing Beispiels
und das rechte Bild die zweite Iteration. Vom Startpunkt (X) soll eine Region Ry mit
gleicher Farbe (gelb) segmentiert werden. Rote Zellen sind bereits in R enthalten und
blaue Zellen wurden in der aktuellen Iteration hinzugefiigt. Ziel ist es exakt den gelben
Bereich mit roten Zellen zu iiberdecken.

3.3 Region Growing

Region Growing [25] ist eine Technik, um Punkte oder Pixel aus einem Datensatz
in K verschiedene Gruppen einzuteilen. Die Grundannahme ist, dass zusammen-
gehorende Punkte eine gemeinsame Eigenschaft besitzen und in einer zusammen-
héngenden Region liegen. Als Eigenschaft eignet sich jedes Attribut der Daten, mit
dem eine Einteilung erfolgen kann. Auf Bildern wére beispielsweise die Einteilung
nach Farbe oder Helligkeit moglich. In einem 3D-Scan kénnten Remissionswerte,
Normalen der Punkte oder die Distanz der Punkte zueinander benutzt werden. Das
Gruppieren von Punkten, deren Normalen in die gleiche Richtung zeigen, liefert
als Resultat zusammenhingende Ebenen. Dabei wird in der Regel ein Treshold ¢
eingefiihrt, um die Varianz der Eigenschaft zum Startpunkt zu definieren.
Angenommen Pp sei die Menge der Punkte in einem Datensatz D, dann besteht
eine Region Growing Iteration k aus folgenden Schritten:

e Wahl eines Startpunktes s € Pp.

e s und alle Nachbarn von s werden in die Punktgruppe der Region R einge-
fiigt.

e Danach werden rekursiv alle Nachbarn in Ry, hinzugefiigt, welche die definierte
gemeinsame FEigenschaft besitzen.

Gibt es keinen Nachbarn mit besagter Eigenschaft, ist R vollstindig und Ry
wird in der néchsten Iteration berechnet. Sind alle Punkte p € Pp auf die Regionen
Ry aufgeteilt, terminiert der Algorithmus. Abbildung illustriert das Verfahren
an einem Beispiel. Es wird eine Startposition X gewihlt und als Eigenschaft fiir die
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Abbildung 3.3: Beispiele fiir Tiefenbilder, das linke Bild zeigt das Tiefenbild fiir einen
kompletten 3D Scan. Das Tiefenbild vermittelt einen guten rdumlichen Eindruck der Sze-
ne. Das rechte Bild zeigt ein Tiefenbild fiir eine Objektteilansicht.

Gruppierung soll die Farbe der Region dienen. Fiir die Beispielregion ist dies gelb.
Die Zelle in der X liegt, ist bereits in der aktuellen Region R enthalten und daher
rot eingefdrbt. In der ersten Iteration werden alle Nachbarzellen von der Startzelle
X iiberpriift, ob diese auch in der gelben Region liegen. Alle Nachbarzellen fiir die
dies zutrifft, sind blau gekennzeichnet und werden in Ry eingefiigt. In der zweiten
[teration sind wieder alle in Ry enthaltenen Zellen rot eingefdrbt und die Nachbar-
zellen, die in dieser Iteration hinzugefiigt werden sind wiederum blau eingeférbt.
Nachbarzellen die aulerhalb der gelben Region liegen, werden abgelehnt.

3.4 Tiefenbilder

Tiefenbilder [T6] sind zweidimensionale Darstellungen von dreidimensionalen Punkt-
wolken. Der Vorteil dieser vereinfachten Représentation ist, dass effiziente Verfah-
ren der Bildverarbeitung, wie beispielsweise der Harris-Detektor, eingesetzt werden
und deren Ergebnisse in die 3D Punktwolke iibernommen werden kénnen. Abbil-
dung zeigt zwei Tiefenbilder. Dabei sind nahe Bildpunkte dunkel und werden
mit zunehmender Entfernung heller. Um ein Tiefenbild zu erstellen, muss zuerst
eine Observationsposition p, mit einer Blickrichtung B bestimmt werden. Dabei sol-
len alle Punkte, die von p in Richtung B zu sehen sind auf eine Sphére um p, mit
Radius r, projiziert werden. Jeder Punkt der Punktwolke, wird auf die Bildsphére
projiziert und die Entfernung als Tiefenwert (Z-Buffer siehe Kapitel 3Tl in der
Zielzelle gespeichert. Ist in einer Zelle bereits ein Tiefenwert gespeichert, wird dieser
nur iiberschrieben falls der Tiefenwert kleiner ist als der des Vorgéngers. Der Vor-
gianger wire in diesem Fall nicht sichtbar aus der gewéhlten Beobachtungsposition.
Die Auflosung des Tiefenbildes héngt von den Winkeln «, # und der Grofle der
Projektionssphére ab.

Tiefenbilder eignen sich hervorragend, um die Informationen von 3D Punktwolken
beziiglich einer Observationsposition zu reprisentieren. Ein weiterer Vorteil ist, dass

13
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Z-Ebene

z

V Sensorposition

Tiefenbild

Tiefenbild

Sensorposition

- ‘
Y X

Abbildung 3.4: Das linke Bild zeigt die 2D Ansicht fiir eine Projektionsebene, also eine
Zeile in einem Tiefenbild. Dabei héingt die Anzahl der Zellen in der Reihe von a ab. Diese
Projektionsebene wird mit der Winkelschrittweite 3, wie das rechte Bild zeigt, variiert.
Jeder Punkt einer Puntkwolke wird auf diese Halbkugel projiziert und die Entfernung in
der entsprechenden Zelle des Tiefenbildes gespeichert.

fiir Punkte in einem Tiefenbild die korrespondierenden Punkte in der Punktwolke
berechnet werden konnen. Damit ist es moglich aus Tiefenbildern gewonnene Merk-
male auf die Punktwolke zu projizieren. Wir werden diese Repréasentation sowohl fiir
das Finden von &hnlichen Teilstrukturen von Objekten, als auch fiir das Bewerten
von Hypothesen verwenden.

3.5 Interessante Regionen fiir Merkmale

Fiir das Finden dhnlicher Teilstrukturen sollen interessante Merkmale auf Tiefen-
bildern extrahiert werden. Dabei ist zu kléren, was informationsreiche Regionen in
Bildern sind und wie diese zu berechnen sind. Im Folgenden wird der Moravec-
Detektor eingefiithrt und als Erweiterung der Harris-Detektor, mit dessen Hilfe die
Regionen berechnet werden, auf denen die Merkmale in Tiefenbildern verteilt wer-
den. Die extrahierten Merkmale konnen von Tiefenbildern direkt auf Punktwolken
iibertragen werden. Diese Merkmale auf Punktwolken werden im Folgenden zum
Berechnen von Korrespondenzen fiir die globale Registrierung in Kapitel B verwen-
det.

3.5.1 Der Moravec-Detektor

Ein Ansatz zur Extraktion von informationsreichen Merkmalen auf Bildern ist der
Moravec-Detektor [6, [7, 8, [10] (Hans Peter Moravec 1980). Informationsreiche Merk-
male werden als Zentren von Bereichen mit geringer Selbstéhnlichkeit definiert. Dies
sind Bereiche, die moglichst undhnlich zu nahe liegenden, stark iiberlappenden Be-
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reichen sind.

Um solche Bereiche fiir einen Bildausschnitt zu berechnen, wird dieser mehrmals
leicht innerhalb des Bildes verschoben und dann mit dem ,neuen Untergrund® ver-
glichen. Es sei

o [(x,y) die Intensitiit des betrachteten Graubildes an der Stelle (x,y)T.

o (29,70)7 die linke obere Ecke des s, Pixel breiten und s, Pixel hohen rechte-
ckigen Bildausschnittes.

e (Az, Ay) der Positionsunterschied zwischen verschobenem und unverschobe-
nem Bildausschnitt.

Der Unterschied zwischen verschobenem und unverschobenem Bildausschnitt wird
beim Moravec-Detektor mit der Summe der quadratischen Unterschiede berechnet:

zo+5z Yo+Yz

S = Z Z (I(z + Az, y + Ay) — I(z,y))* (3.9)

T=x0o Y=Yo

Dabei spricht ein kleinerer Wert von S fiir eine groBe Ahnlichkeit der beiden Bild-
ausschnitte. Als Verschiebungen wurden von Moravec

(Az, Ay) € {(1,0),(1,1),(0,1),(=1,1)} betrachtet und S fiir jede dieser Verschie-
bungen berechnet. Als Bewertung des Ausschnittes wird der minimale Wert von §
beziiglich der Verschiebungen betrachtet.

Ein Bild kann beispielsweise folgendermaflen auf Merkmale iiberpriift werden: Zu-
néchst wird eine feste Ausschnittsgrosse gewéhlt. Anschlieend wird jeder Pixel, der
das Zentrum fiir solch einen Ausschnitt sein kann, mit obigem Verfahren gepriift.
Eine Moglichkeit wire es, die n besten Pixel mit den gréffiten Werten fiir S als
Merkmale auszuwéhlen.

Die Vorteile dieses Verfahrens sind die einfache Berechenbarkeit und die intuitive
Verstéandlichkeit. Es gibt aber auch einige Nachteile. Das Verfahren ist beispielsweise
anisotropisch, d. h. es ist abhéngig von der Ausrichtung der potenziellen Merkmale
im Bild. Ein einfaches Beispiel hierfiir ist eine Kante in einem Bild, die parallel zu
einer der iiberpriiften Verschiebungen ist und dadurch eine niedrige Bewertung be-
kommen wiirde. Lige eine andere Kante nicht parallel zu einer der Verschiebungen,
wiirde diese félschlicherweise als besseres Merkmal erkannt werden. Ein weiterer
Nachteil ist die fest gewéhlte Ausschnittsgrofe, da dadurch nur Merkmale einer
bestimmten Gréfle gefunden werden.

15



3 Grundlagen

3.5.2 Der Harris-Detektor

Dank seiner starken Invarianz beziiglich Rotation und Beleuchtung, gehort der
Harris-Detektor[6l, B, 0] (Harris&Stephens 1988) zu den populdrsten Methoden,
informationsreiche Merkmale aus Bildern zu extrahieren. Dabei wird die Idee des
Moravec-Detektors weitergefiihrt, so dass auf das Rechnen mit verschobenen Bild-
ausschnitten verzichtet werden kann und stattdessen die Gradienten der Pixelinten-
sitdten zur Berechnung genutzt werden.

Betrachten wir hierzu erneut die Summe der quadratischen Unterschiede zweier ver-
schobener Bildausschnitte (Gleichung BX9):

To+Sz Yo+Yx 2
S= 3 Y (I(z+Az,y+ Ay)— I(z,y))

T=T0 Y=Yo

Um einen rotationsinvarianten Merkmalsdeskriptor zu erhalten, wird kein recht-
eckiger Bildausschnitt mehr verwendet, sondern ein radialer Bereich. Desweiteren
scheint es sinnvoll, Verdnderungen, die an zentralen Positionen eines Merkmalpunk-
tes liegen, stéirker zu bewerten als weiter auflerhalb liegende. Dadurch wird das
Bildrauschen aus der weiteren Umgebung weniger stark beriicksichtigt. Damit wird
die Robustheit des Merkmals erhoht. Als Gewichtung bietet sich eine Gaussvertei-
lung an:

o~ (a2 +y?) /202

G(z,y,0) = (3.10)

2mo?

Die mit B.T0 angepasste gewichtete Summe der quadratischen Unterschiede ist dann:

SG(xv Y, U) = Z G(l‘/ -, y/ - Y, 0‘) : (I(l‘/ + A$7 y/ + Ay) - I(:Elv y/))Q (31]‘)
x/7y/

Das Zentrum des zu beurteilenden Bildbereiches liegt dabei in (z,y). Dies ist auch
die vermutete Merkmalsposition. Mit der Standardabweichung ¢ kann bestimmt
werden, wie stark das weitere Umfeld beriicksichtigt wird.

Fiir kleine Az, Ay lidsst sich I(z + Az,y + Ay) mit den Gradienten (partiellen
Ableitungen) der Intensitéten 6//dz und 01/0y linear mit der Taylor-Reihe erster
Ordnung approximieren:

ol ol
o+ Sy + 89) % 1)+ (Fo0) - 80+ 51 0) - 0
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Eingesetzt in Gleichung B.IT] fiithrt das zu:

2
S X Gl =/ = 30) - (1) + 50 A ) g = 1) )

x/,y/
o1 o1 ?
_ /_ /_ . s / / . s / / .
-3 6w a0 (G- dot S ay)
= ZG(m'—x,y'—y,J)
:Bl y/
o1 SN, o1 o1 ?
- ((gw,y') Aa) 42 @ Aady + () o) )

I 2
= A$2 Z <G($, - CE,y/ - y,O’) ' (g_x(x,’y,)> )
:Blyy/

81 51
AzA o o 0 (A
+ Az yZI<G(w 2,y —y,0) M(my)éy(ﬂc,y))
'T7y
+Ay° > |G — 2y —y,0)- 5—1(96’?/) 2
xly/ 7 ) 5y M
— (Az Ay)-MH-<§3yc> (3.12)
Dabei ist My die Harris-Matrix, mit
MH(x,y,J): mi1r Mmi2 mi2=ma1 mi1 M2 (3‘13)
mo1 M99 mi2 M22
5, \? or,, , oI, , ,
(5@) ) )
:Z G —z,y —y,0)-
@y 5, , , o, , , 5., ,\?
5. &Y 5y(w,y) 5y(x,y)

Eine Moglichkeit die Gradienten auf dem diskreten Bild zu approximieren, ist bei-
spielsweise:

ol ol

sy @y =1+ 1y)—I(z—1y)und @(af,y) = I(z,y+1) = I(x,y — 1)

Die Harris-Matrix My beschreibt die Struktur der Intensitdten im Umfeld des po-
tentiellen Merkmals. Die Stérke der Intensitdtsverdnderungen in diesem Bereich
wird durch die Grofle der Eigenwerte Aq, Ao dieser 2 x 2-Matrix beschrieben. Dank

der Verwendung einer radialen Gewichtungsfunktion wie der Gaussverteilung, wird
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eine rotationsinvariante Beschreibung der Merkmalsgiite erreicht.

Dabei sind drei verschiedene Félle von Bedeutung:

e Beide Eigenwerte sind sehr klein, d.h. A\; ~ 0 und A\ =~ 0. Dies spricht fiir
einen Bereich mit einheitlicher Intensitat.

e Einer der Eigenwerte ist sehr klein, wiahrend der andere ein grofler positiver
Wert ist, d.h. Ay & 0 A Ay > 0 oder A\; > 0 A Ay = 0. Dies spricht fiir eine
Kante. Die Richtung der Kante ist orthogonal zum Eigenvektor des grofieren
Figenwertes.

e Beide Eigenwerte sind grofle positive Werte, d.h. Ay > 0 A Ay > 0. Dies
spricht fiir ein interessantes Merkmal.

Harris und Stephens [§] schlagen folgende Funktion fiir die Beurteilung der Qualitét
eines Merkmals vor:

Q= Mo — k(M + Xp)? = det(My) — k - trace*(My) (3.14)

Dabei ist det(Mp) = myimay — m?2, die Determinante der Harris-Matrix und

trace(Mpy) = my; + mos die entsprechende Spur. Auf diese Art miissen die Eigen-
werte nicht extra berechnet werden, was deutlich effizienter ist. Mit dem Parameter
k wird die Bewertung von Kanten gesteuert. Fiir negative Werte werden Kanten be-
vorzugt. Fiir kleine Werte um Null werden Bereiche mit einer einheitlichen Intensi-
tdt bevorzugt und fiir hohe positive Werte werden interessante Merkmale berechnet.

Wurde My fiir jeden Bildpunkt mit einem festen o berechnet, kénnten die Merkma-
le dann auf einer Auswahl lokaler Maxima von () basieren. Lokale Maxima Kenn-
zeichnen sich dadurch, dass die umgebenden acht Pixel um eine Merkmalsposition
niedrige Werte haben.

3.6 Single-Cluster Spectral Graph Partitioning

Der Single-Cluster Spectral Graph Patitioning (SCGP) Algorithmus von Olson et
al. [T4] eignet sich, um Graphen zu partitionieren. Ausgehend von einem Graphen
mit N Hypothesen iiber die paarweise Konsistenz der Knoten, ist das Ziel einer
Graph Partitionierung die Einteilung der Knoten in K Gruppen. Jede Partition soll
eine maximale Anzahl an konsistenten Knoten enthalten. Nicht konsistente Knoten,
im Folgenden auch Ausreifler genannt, sollen moglichst nicht in eine Partition. Das
generelle Graph Partitionierungsproblem ist NP-hart. GOODSAC, RANSAC oder
auch SCGP liefern ein approximatives Ergebnis in polynomieller Laufzeit. Wie der
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Name Single-Cluster schon sagt, berechnet SCGP nur eine Partition. Alle Knoten
die nicht zur berechneten Partition gehoren, werden als Ausreifler angesehen.

Als Représentation des Graphen wird eine N x N Adjazenzmatrix A fiir die N
Hypothesen aufgebaut, in der das Gewicht C/(i, ) fiir paarweise Konsistenz zwischen
zwei Hypothesen 4, j in die entsprechende Matrix Zelle eingefiigt wird.

) (3.15)

Die Matrix A ist symmetrisch, da die Konsistenz fiir ein Hypothesenpaar 7, j gleich
sein muss zu der Konsistenz fiir j, i also C(i,7) = C(j, 1), fiir beliebige i, j € N. Ziel
ist es nun, aus dieser Matrix eine Gruppe von Hypothesen zu ermitteln, die maximal
konsistent zueinander ist. Fiir einen Graphen bedeutet das, dass eine Menge von
Knoten gefunden werden soll, die mit grolen Gewichten verbunden sind. Eine Menge
von Knoten wird im Folgenden durch einen N x 1 Indikatorvektor repréasentiert.
Dabei ist ein Indikatorvektor u so aufgebaut, dass u; = 1 ist, falls der i-te Knoten
in u enthalten ist und u; = 0 falls nicht. Da jeder Knoten enthalten sein kann
oder nicht, gibt es 2V mégliche Partitionierungen. Damit eine Menge von ,,maximal
konsistenten” Hypothesen gefunden werden kann, muss ein Ma8 fiir das Vergleichen
von zwei Hypothesenmengen definiert werden. Die gesuchte Metrik sollte folgende
Eigenschaften haben:

e Die Metrik sollte mit der Anzahl von Kanten wachsen, die die in der Partition
enthaltenen Knoten verbinden. Dies gibt einen Hinweis auf die wachsende
Konsistenz der in der Partition enthaltenen Knoten.

e Die Anzahl der enthaltenen Knoten sollte sich negativ auswirken, so dass neue
Knoten nur dann hinzugefiigt werden, wenn sie die Konsistenz hinreichend
erh6hen. Ohne diese Eigenschaft wiirde das Ergebnis immer alle vorhandenen
Knoten enthalten.

Eine Moglichkeit fiir so eine Metrik ist der mittlere Konsens:

u’ Au
r(w) = = (3.16)

wobei u’ Au die Summe aller Kantengewichte des Teilgraphen ist, die in u enthalten
sind und u”u ist die Anzahl der Knoten in diesem Teilgraphen.

Da es keine bekannte Losung mit polynomieller Laufzeit gibt, mit der r(u) maxi-
miert werden kann, wenn u ein diskreter Indikatorvektor ist, wird eine approximati-
ve Losung vorgeschlagen. Eine solche approximative Losung kann berechnet werden,
indem die Bedingungen fiir u gelockert werden und u jeden positiven realen Wert
annehmen darf.

Die Extremwerte von r(u) konnen berechnet werden, indem man den Gradienten
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von r(u) gleich Null setzt. Da A symmetrisch ist gilt:

Auu’u —uTAuu  Au—r(u)u
Vru) = (uu)? - u’u

=0 (3.17)

Au = r(u)u. (3.18)

Dies kann als Eigenvektor Problem aufgefasst werden mit einem Eigenwert r(u).
Der maximale erreichbare Wert ist der dominante Eigenwert der Matrix A, der auf-
tritt wenn u der dominante Eigenvektor ist. Gleichung BT8 ist auch bekannt als
Rayleigh Quotient einer Matrix A. Unter der Bedingung, dass alle A;; > 0, ga-
rantiert das Perron-Frobenius Theorem [2§], dass der maximale Eigenwert von A
und der Eigenvektor u beide positiv sind. Die Bedingung A;; > 0 sollte nahezu
jede Konsistenzfunktion erfiillen. Ein negativer Wert fiir eine Konsistenz erscheint
jedenfalls wenig sinnvoll.

Der kontinuierliche Indikatorvektor kann als Gewicht der individuellen Hypothesen
fiir die Mitgliedschaft in der optimalen Menge angesehen werden, falls eine Teilmit-
gliedschaft moglich ist. Da Teilmitgliedschaften im Allgemeinen nicht méglich sind,
ist es erstrebenswert, den Indikatorvektor zu diskretisieren. Mit einem geeigneten
Grenzwert t lasst sich der diskretisierte Vektor v berechnen mit:

1 fallsu;, >t

vi(t) = { - (3.19)

0 sonst.

Falls die GréBe der gewiinschten Menge bekannt ist, kann ¢ direkt berechnet wer-
den, so dass v die gewiinschte Anzahl Hypothesen enthélt. Da dies im Allgemeinen
nicht bekannt ist, muss ¢ auf andere Art bestimmt werden. Dafiir gibt es verschie-
dene Moglichkeiten. Eine davon ist es, der initialen Idee zu SCGP folgend, einen
Grenzwert fiir v zu berechnen, der r(v) maximiert.

Ein Grenzwert ¢, . der r(v) maximiert, kann in O(N?) berechnet werden, wenn
man fiir N mogliche Grenzwerte ¢ r(v) in O(N) berechnen kann. Um dies zu errei-
chen sortiert man zuerst die Elemente von u und berechnet inkrementell den Wert
von r(v) fiir absteigende . Betrachtet man nun eine Iteration n € (1,..., N), kann
man v, berechnen mit v, = v,,_; + w,,, wobei w,, ein Indikatorvektor ist, so dass
w; = 1 falls u; = t,,. Ausgehend von Gleichung BTG betrachten wir ausschlieBlich
den Zahler Z(v) von r(v). Dann gilt:

Vp = Vi1 T W,
Z(v,) = vIAv,
Z(va) = (Va1 + W) AV + wy)
= v Av,  +vI Awl + wlAv, | + wlAw,
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Z(va) = Z(vac)+ Y 245+ > Ay (3.20)

1EW,JEV 1EW,JEW

Fiir jeden Iterationsschritt, in dem der Grenzwert erhoht wird, muss Gleichung
berechnet werden, dies ist aber in O(N) moglich. Fiir N Iterationen ergibt sich da-
mit eine Laufzeit von O(N?).

Wihrend man beweisen kann, dass der Indikatorvektor u optimal ist, gilt dies nicht
fiir den diskreten Indikatorvektor v. Das globale Optimum kann durchaus fiir keinen
Grenzwert beziiglich u erreicht werden. Die Ergebnisse dieser approximativen Lo-
sung, fiir das NP schwierige Graph Partitionierungsproblem, sind gewohnlich sehr

gut.
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4 Sensordaten und Objekte

Wie bereits in der Einleitung erwéhnt, sollen Objekte aus den realen Sensordaten ei-
nes Roboters gelernt werden. Durch die hohe Genauigkeit von Laser-Range-Findern
(LRF), ist dieser Sensor erste Wahl fiir die Aufgabe. In den néchsten Abschnitten,
soll es um Objekte und deren Extraktion aus den Sensordaten gehen.

4.1 Objekte

Objekte im Kontext dieser Arbeit sind zusammenhéngende und in den Sensoren
wahrnehmbare Gegenstéinde aus der realen Welt, also Stiihle, Tische, einzelne Pflan-
zen usw. Objekte, die aus verschiedenen kleineren Objekten bestehen, werden nur
als eine Objekteinheit betrachtet. Ziel der weiteren Betrachtungen ist es, aus den
Sensordaten eines 3D-Laser-Range-Finders automatisch Modelle fiir real existieren-
de Objekte zu lernen. Objekte lassen sich grob in folgende Klassen einteilen:

e statische Objekte oder auch stationire Objekte stehen immer an der
selben Stelle in der Welt. Entweder weil sie, wie beispielsweise Hiauser, unbe-
weglich sind, oder aus dem Grund, dass sie in der Zeit, in der sie von einem
Roboter wahrgenommen werden, nicht bewegt werden. Formal ist ein statio-
néres Objekt in n Observationen nur an einer Position zu finden.

e nicht stationire Objekte sind bewegliche Objekte die zu n verschiedenen
Zeitpunkten an m verschiedenen Positionen zu finden sind. In diese Kategorie
gehoren beispielsweise Stithle oder Miilleimer, aber auch Tiiren.

e dynamische Objekte bewegen sich wihrend der Sensorabtastung. Beispiele
hierfiir sind Menschen oder Autos. Formalisiert dargestellt, hat ein dynami-
sches Objekt keine eindeutige Position in einer Observation.

e verformbare Objekte haben wie der Name schon sagt fiir n Observationen
eine dynamische Oberfliche mit m Zusténden.

Die Einteilung mag ein wenig kiinstlich erscheinen, da sich alle Objekte mit genug
Kraft bewegen oder verformen lassen. Auch miissen sich nicht stationdre Objekte
bewegt haben, um einen neuen Standort zu erreichen. Doch lassen sich alle Objekte
fiir eine Menge konkreter Observationen auf diese Art einteilen.
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Durch die verwendete 3D-Scan Methode sind Scans fiir dynamische Objekte un-
brauchbar, da die 2D Scanebenen durch Bewegung zueinander verschoben werden.
Aus diesem Grund werden solche Objekte nicht betrachtet. Dagegen ist die Ex-
traktion von nicht stationdren Objekten ein besonders einfacher Fall, da hierfiir die
Unterschiede in zwei 3D Scans berechnet werden kénnen. Auf diese Objekte werden
wir uns daher im Folgenden beschrinken. Das Erste Ziel dieses Ansatzes wird es
sein, Objektteilansichten nicht stationidrer Objekte aus 3D-Scans zu extrahieren.

4.2 3D-Scan

Abbildung 4.1: Entstehung eines 3D Scans durch Neigen eines 2D Laser-Range-Finders:
Bilder von verschiedenen Zeitpunkten wéhrend eines Scanvorgangs. Die aktuellen Mess-
strahlen des LRF sind in rot und die entstehende Punktwolke in gelb eingezeichnet.

Um mit einem 2D Laser-Range-Finder (LRF) die Entfernungen fiir eine 3D Szene
zu messen, muss die Messebene des Sensors variiert werden. Dies kann zum Bei-
spiel durch die Neigung des Sensors erreicht werden. Die Daten, die in dieser Arbeit
verwendet werden, wurden durch das Neigen eines LRF, mit Hilfe eines Pan-Tilt
Gelenks, gemessen. Abbildung B.T] zeigt dieses Prinzip.

Eine 3D Messung besteht in diesem Fall aus n 2D Scans mit variierenden Nei-
gungswinkeln 7y, ..., v,. Jeder dieser Scans besteht wiederum aus m einzelnen Ent-
fernungsmessungen mit entsprechendem Winkel g, ...,y (I < n), innerhalb der
Messebene. Jede Messung wird durch einen 3D Punkt mit der gemessenen Ent-
fernung zum Sensor reprasentiert. Dabei ist die Position des Punktes durch den
Neigungswinkel v;, den Winkel «;; und die Entfernung d wie folgt definiert:

Lil (5 —ma cos(§ — o)
Ya | = cos(5 — )z +d | sin(§ — aig) +sin(5 —7) | - (4.1)
Zil sin(§ — )21 + 20 —sin(§ — a;g)cos(5 — M)
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v

Abbildung 4.2: Die geometrische Ausrichtung der Neigungsebene mit Hohe zy und
Abstand der Neigungsebene zu Sensor z.

Abbildung zeigt die Neigungsebene auf dem Roboter mit Hohe z; und den
Abstand der Neigungsebene zum Sensor z;. Weitere Informationen zu Sensor und
Hardware sind in den Anhang [A.]] aufgefiihrt.

Die gemessene Menge an 3D Punkten wird in einer Punktwolke gespeichert. Als
Datenstruktur fiir eine Punktwolke wurde der im Folgenden beschriebene kd-Baum
ausgewahlt, da er eine effiziente Berechnung fiir den néchsten Nachbarn und die
Umkreissuche erméglicht. Diese Eigenschaft ist vorteilhaft fiir mehrere in dieser
Arbeit verwendeten Techniken.

4.3 Teilansichten fiir Objekte extrahieren

Um 3D-Modelle fiir nicht stationire Objekte aus den Sensordaten zu lernen, be-
notigen wir als Eingabe mindestens zwei 3D-Scans, in denen Objekte verschiedene
Standorte bzw. Positionen in der Welt haben. Wir nehmen im Folgenden an, dass
die 3D-Scans Si, ..., Sy eine Uberlappung haben und zu unterschiedlichen Zeiten
aufgenommen wurden.

Damit Unterschiede in zwei 3D-Scans moglichst genau berechnet werden kénnen,
richten wir den 3D-Scan S, mit Hilfe des in Kapitel beschriebenen Iterative
Closest Point Algorithmus an .S,, aus. Im Folgenden sei P,, die Menge der Punkte in
S, und analog P,,,1 die Menge der Punkte in S, ;1. Der Unterschied auf Punktebene
zwischen S, und S, wird berechnet, indem alle Punkte p € P, in eine Punktwolke
Diff, ,,+1 hinzugefiigt werden, die eine der folgenden Eigenschaften erfiillen:

1. In der Sphére mit Radius r um jeden Punkt p € P, liegt kein Punkt aus S,
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4 Sensordaten und Objekte

Abbildung 4.3: Beispiel fiir zwei zu vergleichende 3D-Scans. Der rechte Scan (.S),)
enthélt zwei Objekte, die im linken Scan (S),+1) nicht vorhanden sind. Rot markiert sind
die Schatten hinter den beiden Objekten

2. Die Normalen von p € P, und dem korrespondierendem Punkt ¢ € P11
miissen fiir einen Grenzwert ¢ folgende Eigenschaft erfiillen:

| Normale, — Normale,| >t (4.2)

Implementieren kann man 1), indem man fiir S, 1 einen kd-Baum aufbaut und
dort fiir jeden Punkt p € P, eine Umkreissuche im kd-Baum von S, ; mit dem
entsprechenden Radius r ausfiihrt. Ist die Ergebnisliste leer, fiigt man p in Diff,, ,, 11
ein. Gibt es Elemente in der Ergebnisliste, verwirft man p.

Um die Normalen fiir 2) zu berechnen, wird eine Umkreissuche fiir Punkt p in P,
durchgefiihrt und alle Punkte in diesem Umkreis als Nachbarschaft gespeichert. Fiir
diese Nachbarschaft wird eine Ebene berechnet, wie in [23] beschrieben. Auf die-
ser Ebene wird die Normale berechnet, die den Winkel zur Sensorposition minimiert.

Mit der ersten Eigenschaft kann man nur vollstéindige Objektansichten berechnen,
falls ein Objekt in zwei 3D-Scans weit genug auseinander steht. Beim Verschieben
werden Objekte aber auch héaufig leicht rotiert, so dass die Flachen des Objektes
die Ausrichtung dndern. Solche Punkte konnen mit Hilfe von 2) berechnet werden.
Durch die Sichtlinieneigenschaft von Laserscannern erhélt man neben den nicht sta-
tiondren Objekten auch jeweils den Schatten, den das jeweilige Objekt wirft. Solche
Schatten sind beispielsweise im rechten Bild in Abbildung rot markiert. Dort
sind keine Punkte fiir den Boden vorhanden. Die hier fehlenden Punkte fithren mit
Eigenschaft 1) dazu, dass ein Teil des Bodens aus dem linken Bild in Abbildung
in die Puntkwolke Diff,, ,,+1 hinzugefiigt wird, da diese keinen NN besitzen in S,,41.
Da aber im Allgemeinen keine Aussage iiber Unterschiede hinter einem Hindernis
getroffen werden konnen, fordern wir zusatzlich:

Verwerfe alle Punkte p € Diff, ,, 41, die in S,,1; von der Sensorposition fiir Sy, 41
nicht sichtbar wéren.
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Analog wird Diff,, 1, aus den Punkten ¢ € P,; und S,, berechnet. Die Sichtbar-
keit von Punkten wird mit dem im Folgenden beschriebenen Raytracing Verfahren
berechnet.

4.3.1 Berechnung der Sichtbarkeit eines Punktes

Im Allgemeinen gibt es zwei Verfahren, um die Sichtbarkeit eines Punktes p von
einer Observationsposition ¢, in einer Szene zu bestimmen.

Z-Buffer Algorithmus

Eine effiziente Technik ist beispielsweise der Z-Buffer Algorithmus. Hier werden alle
Punkte der Szene auf eine Ebene vor der Observationsposition projiziert. Diese Ebe-
ne ist in einzelne Zellen unterteilt. Der Abstand des betrachteten Punktes zu dieser
Ebene wird in der Zelle gespeichert, in der die Projektion von p nach ¢ auftrifft. Ist
in der entsprechenden Zelle schon ein Wert gespeichert, wird dieser Uberschrieben,
falls der neue Wert kleiner ist. Damit sind alle Entfernungen der sichtbaren Punkte
berechnet, sobald alle Punkte in Richtung ¢ projiziert worden sind. Die Qualitét
dieser Berechnung héingt aber von der Auflésung der Projektionsebene ab. Ist die
Auflésung zu grob gewahlt, konnen sich benachbarte Punkte iiberdecken. Bei einer
zu feinen Auflosung landen sich verdeckende Punkte eventuell nur in Nachbarzellen.
Das Verfahren ist sehr &hnlich zur Berechnung von Tiefenbildern.

Raytracing

Analog zum Z-Buffer Algorithmus wird auch beim Raytracing eine Projektion zwi-
schen den Punkt p € P und einer Observationsposition g berechnet, nur in der
entgegengesetzten Richtung. Hier wird ausgehend von ¢ in Richtung eines Punktes
p projiziert. Ein Punkt ist dann sichtbar, wenn im Umkreis um den Projektions-
vektor v, , von ¢ nach p kein Punkt liegt. Der zu betrachtende Umkreis héngt von
der Grofle der Punkte ab und diese von der Rasterung der Punkte. Bei naivem
Vorgehen miisste man auf dem Projektionsstrahl im Abstand des Rasters entlang
und fiir jeden erreichten Punkt eine Umkreissuche durchfiihren. Liegt ein Punkt in
diesem Umkreis ist p von ¢ aus nicht sichtbar. Wird p ohne erfolgreiche Umkreissu-
che erreicht, ist p von ¢ aus sichtbar. Dies ist deutlich aufwéndiger als der Z-Buffer
Algorithmus, jedoch auch genauer.

Da die betrachteten Punktwolken in kd-Baumen gespeichert sind, lisst sich Raytra-
cing effizienter gestalten. Durch Ausnutzen der effizienten Nachste Nachbarn (NN)
Berechnung, kann die Schrittweite auf dem Projektionsvektor v,, dynamisch be-
stimmt werden. Fiir jede Station auf v,, wird der NN berechnet und mit Schritt-
weite s = distyy — € auf v, , in Richtung p gesprungen. Liegt der NN n&her an
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4 Sensordaten und Objekte

der aktuellen Position auf v, , als ein vom Raster abhéngiger Mindestabstand, ist
der Punkt p nicht zu sehen und es kann abgebrochen werden. Erreicht man auf
beschrieben Wege p ist p auch sichtbar. Raytracing mit k£d-Bédumen gilt fiir nicht
animierte Szenen als eines der effizientesten Verfahren, siehe [20].

4.3.2 Gruppieren der Punkte

Fiir die Gruppierung von Punkten der Objektansichten soll als Eigenschaft die Di-
stanz zwischen den Nachbarn d;; <t benutzt werden. Dies lésst sich mit Hilfe der
Umkreissuche in einem kd-Baum effizient realisieren. Jedoch sind einige Besonder-
heiten zu beachten:

e Abstand zu Nachbarsegmenten. Objekte, die segmentiert werden sollen,
miissen einen gewissen Abstand zu anderen Objekten haben. Boden, Win-
de und Decken verbinden alle Objekte die darauf oder daran stehen. Daher
miissen diese eigentlich extra gefiltert werden. Durch die Beschrinkung auf
,hicht stationédre” Objekte wird das Segmentierungsproblem jedoch erheblich
erleichtert.

e Empfindlichkeit gegeniiber Sensorrauschen. Leicht verwischte Kanten
kénnen den Abstand zu benachbarten Segmenten verkleinern. Daher ist es
sinnvoll vor dem Segmentieren Methoden zur Reduktion von verrauschten
Messpunkten anzuwenden.

e Abnehmende Datendichte bei zunehmender Entfernung. Der zu durch-
suchende Umkreis ¢ muss in Abhéngigkeit zur Entfernung des Sensors zu den
beteiligten Punkten normalisiert werden.

Mit Hilfe von Region Growing gruppieren wir jeweils die Punkte aus Diff, ,,4; und
Diff,, 11, zu Punktgruppen. Dabei werden nur Punktgruppen mit einer bestimmten
Mindestgréfe in die Ergebnisliste aufgenommen. Abbildung B2 zeigt die berechne-
ten, unterschiedlichen Punktgruppen fiir die beiden 3D-Scans aus Abbildung

Kleinere Punktgruppen reprisentieren sehr haufig Sensorrauschen und ungenau be-
rechnete Normalen an Kanten von Objekten. Die Mindestgrofie fiir zu betrachtende
Objekte héngt natiirlich von der Sensorauflosung ab. Je hoher die Sensorauflosung
und um so genauer die Sensormessung, desto kleinere Objekte lassen sich extrahie-
ren und damit lernen.

Desweiteren werden Punktgruppen, die nur eine Ebene reprisentieren verworfen.
Um solche Punktgruppen zu erkennen, werden die Normalen berechnet. Innerhalb
der Punktgruppe wird dann erneut Region Growing angewandt. Als Eigenschaft
wird die Richtung der Normale verwendet. Enthélt die berechnete Punktgruppe
mehr als 90% der Elemente der originalen Punktgruppe, wird diese als Ebene an-
gesehen und verworfen.
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Abbildung 4.4: Punktgruppen fiir extrahierte ,nicht stationéire” Objekte

Im Folgenden wird nun eine Technik zum Registrieren der extrahierten Punktgrup-
pen betrachtet.
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5 Globale Registrierung mit
Tiefenbildern

Das Registrierungsproblem zwischen zwei Punktwolken D (Daten) und M (Modell)
besteht darin, dass korrespondierende Strukturen aus D und M verschiedene Ko-
ordinaten haben. Dies kann durch eine fehlerhafte Lokalisierung oder durch einen
verdnderten Standort eines Objektes hervorgerufen werden. Um konsistente Karten
oder Objektmodelle zu erhalten, sollen alle Punkte aus D in das gleiche Koordi-
natensystem wie M gebracht werden. Dies geschieht unter der Annahme, dass ein
iiberlappender Bereich zwischen den beiden Punktwolken existiert, da es sonst keine
sinnvollen Korrespondenzen zwischen D und M geben kann. Das Ziel ist es also,
eine Transformation bestehend aus Rotationsmatrix R und Translationsvektor t zu
berechnen, mit der D in das Koordinatensystem von M iiberfiihrt werden kann.
Abbildung BT zeigt ein Beispiel fiir die Registrierung einer Puntkwolke in das Ko-
ordinatensystem einer anderen.

Verfahren fiir die globale Registrierung benutzen meistens Merkmale, um korre-
spondierende Strukturen in D und M zu identifizieren.

Abbildung 5.1: Zwei Punktwolken D und M sollen entsprechend ihrer Struktur aneinan-
der ausgerichtet werden. Rechte Grafik zeigt wie D erfolgreich in das Koordinatensystem
von M registriert wurde.
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Abbildung 5.2: Ausziige einer Tiefenbilder Kollektion fiir ein initiales Modell. Das erste
Tiefenbild zeigt die Ansicht von der Observationsposition. Fiir einen Punkt ist der 6 x
6 Merkmaldeskriptor mit abgebildet. Die folgenden drei Tiefenbilder zeigen das selbe
Modell aus verschiedenen Beobachtungspositionen und verdeutlichen, dass es sich bei dem
Modell nur um eine Teilansicht handelt. Das fiinfte Bild zeigt die Modellpunktwolke aus
der Observationsposition und die, in der Tiefenbilderkollektion gefundenen, interessanten
Punkte in griin.

5.1 Merkmalsextraktion auf Tiefenbildern

Mit der Kombination aus Tiefenbildern (siehe Kapitel Bl) und dem Harris Detek-
tor (siehe Kapitel B02) sollen strukturell interessante Merkmale fiir Punktwolken
berechnet werden. Ein Tiefenbild ist eine gute Reprasentation fiir einen Blickwinkel
auf eine Punktwolke, jedoch nicht fiir die Sicht um ein Objekt herum. Aus diesem
Grund werden fiir jedes Modell M®*) ¢ Tiefenbilder DI,Ek) berechnet. Die DZ,Ek)
werden in der Ebene des Sensors um das Modell mit einem Radius r und einer
Winkelschrittweite von a = @ berechnet, wobei das erste Tiefenbild von der Sen-

sorposition pgk) berechnet wird. Fiir die Sensorposition enthélt das Tiefenbild die
komplette Information fiir das Objekt aus der Observation. Da die Sensorpositionen
aber beliebig um das Objekt verteilt sein konnen, ist es nicht zu vermeiden, dass die
t Tiefenbilder fiir zwei Objekte zueinander um einen konstanten Winkel e verscho-
ben sind. Je dichter die Tiefenbilder um das Objekt verteilt werden, desto kleiner
wird € und durch die Invarianzeigenschaft des Harris-Detektors beziiglich Rotation
hat dies fiir ein geniigend grofles ¢ keinen groflen Einfluss auf die Ergebnisse. Diesem
Sachverhalt ist ein Experiment in Kapitel [ gewidmet.

Abbildung zeigt vier Tiefenbilder aus verschiedenen Beobachtungspositionen,
dabei ist gut zu erkennen, dass es sich jeweils nur um eine Teilansicht handelt und
nicht um ein vollstédndiges Modell.

Auf den Tiefenbildern werden nun in den interessanten Bereichen Merkmale ex-
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trahiert. Als Merkmaldeskriptor dienen 6 x 6 Pixel grofle Ausschnitte aus dem
Tiefenbild. Fiir einen Punkt im ersten Tiefenbild in Abbildung ist ein solcher
Merkmaldeskriptor abgebildet. Im Sinne der Problemstellung interessant sind solche
Bereiche, die besondere strukturelle Informationen besitzen. Diese Bereiche liegen
an den Objektkanten und werden mit Hilfe des Harris Detektors berechnet. Die
berechneten Merkmale aus den Tiefenbildern werden im néchsten Schritt auf die
entsprechenden Punkte in der Punktwolke abgebildet. In Abbildung rechts ab-
gebildet sind die griinen Merkmale auf einer dunkelblauen Punktwolke, die aus der
gesamten Tiefenbilderkollektion berechnet wurden.

Sind die Merkmale fiir D und M berechnet, ist die interessante Frage, welche Merk-
male aus D zu den Merkmalen aus M korrespondieren.

5.2 Berechnen von Merkmalskorrespondenzen

Es gibt verschiedene Techniken fiir das Berechnen von Korrespondenzen in zwei
Merkmalsmengen. Um eine Transformation von zwei 3D Punktwolken D, M zu be-
rechnen sind mindestens drei korrespondierende Merkmale notwendig. Fiir die Be-
rechnung der Transformation werden im Folgenden jedoch nur die Merkmalspunkt-
wolken Dy;, M, betrachtet, nicht die kompletten Punktwolken. Dabei werden die
Kernideen von RANSAC, PROSAC und dem in dieser Arbeit verwendeten GOOD-
SAC vorgestellt.

RANSAC [26] (Fischler 1981) steht fiir ,Random Sample Consensus”. Dabei han-
delt es sich um eine Methode, um aus einer Menge moglicher Korrespondenzen
eine Transformation zu berechnen. Einer der markanten Vorteile dieses Ansatzes ist
es, dass die Menge der Korrespondenzen auch stark mit Ausreiflern belastet sein
kann und RANSAC trotzdem gute Ergebnisse liefert. Sei m die Mindestanzahl an
iibereinstimmenden Punkten, die notwendig ist, um die Transformation zu berech-
nen. Dann wird zufillig eine Menge mit m Korrespondenzen ausgewéihlt und die
Transformation berechnet. Mit dieser Transformation wird D;; transformiert und
die Giite der Transformation berechnet. Die Giite hingt dabei von der Menge an
korrespondierenden Merkmalspunkten aus D), und M, ab, die durch die Trans-
formation aufeinander abgebildet wurden. Diese Menge wird auch Consensus set
genannt. Ergebnisse mit einer Consensus set Grofle iiber einem Grenzwert werden
gespeichert. Die Idee ist, dass eine grofie Anzahl an aufeinander abgebildeten Merk-
malen fiir eine gute Losung spricht. Wird keine Abbruchbedingung erfiillt, beginnt
eine neue Iteration und es werden wieder m Punkte zufillig ausgewéhlt. Mogliche
Abbruchbedingungen sind:

e Die maximale Anzahl Iterationen ist erreicht.
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e Mindestgrofle des Consensus sets ist erreicht oder es sind n Ergebnisse mit
bestimmter Consensus set Grofle berechnet.

Eine Voraussetzung fiir RANSAC ist jedoch, dass mehr Punkte vorhanden sind, als
zur Bestimmung der Transformation notwendig sind.

PROSAC [27] (Chum 2005) steht fiir Progressive Sample Consensus und erweitert
das Konzept von RANSAC. In einigen Anwendungen kann eine Wahrscheinlichkeit
fiir die Korrespondenz von Paaren aus den beiden Punktmengen gegeben werden.
Beispielsweise kann die Ahnlichkeit der korrespondierenden Merkmaldeskriptoren
zueinander als Maf fiir die Wahrscheinlichkeit genutzt werden. Die Idee von PRO-
SAC ist es, dieses zuséatzliche Wissen zu nutzen und die m Paare anhand der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung des Vorwissens zu ziehen. Durch Nutzen des Vorwissens
erhoht sich die Chance mit weniger Iterationen zu einem guten Ergebnis zu kom-
men.

GOODSAC [13] (Michaelsen 2006) steht fiir ,,Good Sample Consensus” und ist eine
alternative Erweiterung fiir RANSAC. Dieser Ansatz verzichtet auf das randomi-
sierte Auswéahlen von Merkmalen und wihlt stattdessen gute Merkmale aus. Dabei
orientiert sich die Auswahl zum einen an der Qualitdt der Merkmalskombinatio-
nen, zum anderen miissen die geometrischen Abhéngigkeiten erfiillt sein, damit eine
Transformation berechnet werden kann. Als Beispiel hierfiir kann man sich drei kor-
respondierende Merkmale auf einer Geraden vorstellen. Aus dieser geometrischen
Anordnung kann keine eindeutige Transformation berechnet werden, da die gleiche
Information auch mit zwei Merkmalen beschrieben werden kann und dies fiir eine
Ausrichtung in einem 3D Raum unzureichend ist.

Sind m Paare ausgewéhlt, wird analog zu RANSAC die Transformation berechnet
und mit dieser dann die Consensus Menge. Durch den Verzicht auf den Randomisie-
rungsschritt wird die Berechnung von GOODSAC deterministisch. Der Algorithmus
arbeitet wie folgt:

1. Bestimme alle Korrespondenzen der Merkmale aus D), und M, als Arbeits-
elemente.

2. Sortiere die Arbeitselemente beziiglich einer Bewertungsfunktion «.

3. Nehme eine bestimmte Anzahl von Elementen vom ,, guten” Ende der sortier-
ten Liste.

4. Bilde Korrespondenzpaare fiir die Arbeitselemente, die in Dy, und M, ei-
ne dhnliche geometrische Anordnung zueinander haben. Fiir jedes auf diese
Weise gefundene Paar werden die Bewertungen aufsummiert und das Korre-
spondenzpaar in einer neuen Arbeitsliste gespeichert.
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5. Falls es noch Arbeitselemente in der Liste gibt und keine Abbruchbedingung
(siche RANSAC) erfiillt ist, springe zu Punkt 2 fiir die neue Liste der Arbeits-
elemente.

Sind auf diese Art eine Menge von m Korrespondenzen ausgewéhlt, wird wieder
analog zu RANSAC eine Transformation berechnet und die Giite der sich {iberde-
ckenden Merkmale zu der Giite der Korrespondenzen addiert. Auf diese Weise lésst
sich fiir jede Transformation eine GOODSAC Bewertung berechnen. Ist ein ein-
deutiges Registrierungsergebnis gewiinscht, wird die Transformation mit der besten
Giite als Ergebnis ausgegeben.

In dieser Arbeit sollen die Ergebnisse der globalen Registrierung als Hypothesen
fiir eine Objektzugehorigkeit dienen. Dies kann nicht alleine auf der Grundlage der
GOODSAC Bewertungen entschieden werden, da nicht bekannt ist, ob die betrach-
teten Punktwolken tatsichlich eine Uberlappung besitzen und ob diese zum selben
Objekttyp gehoren. Daher liefert der hier beschriebene globale Registrierungsan-
satz eine Ergebnisliste, um die Bewertung der einzelnen Transformationen in einem
umfangreicheren Kontext mit Hilfe von Heuristiken zu berechnen.
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6 Objekt Modelle lernen

6.1 Modelle und Problemreprasentation

Ohne weiteres Vorwissen muss davon ausgegangen werden, dass jede Punktgruppe
eine Teilansicht fiir ein individuelles Objekt darstellt. Aus diesem Grund wird fiir
jede Punktgruppe ein Modell erstellt und die entsprechende Punktgruppe zentriert
darin gespeichert. Ein Modell M® besteht aus einer Anzahl Punktwolken Vi(k)’ wel-
che verschiedene Teilansichten enthalten, sowie die korrespondierenden Positionen
pl(-k), von denen aus die jeweilige Teilansicht wahrgenommen wurde. Im Folgenden
soll es darum gehen, aus dieser initialen Modelldatenbank, gleiche Instanzen eines
Objekttyps zu identifizieren und die Teilansichten zu kombinieren. Dabei spielt es
keine Rolle, ob es sich um Teilansichten des selben Objektes handelt oder nur um

Teilansichten einer gleichen Objektinstanz.

6.2 Hypothesen berechnen

6.2.1 Transformationen berechnen

Unter der Annahme, dass beide Teile eines Modellpaares M* M (k # 1) zum
selben Objekttyp gehoren, berechnen wir die besten Transformationen T}, yqi o fiir
eine Paarung, die die Punkte von M’ in das Koordinatensystem von M iiberfiih-
ren. ICP eignet sich hierfiir jedoch nicht, da die initiale Ausrichtung der beiden
Punktwolken zueinander nicht zwangslaufig im Konvergenzradius um das globale
Maximum ist. Aulerdem ist das globale Maximum zwar die beste Losung beziiglich
der vorhandenen Informationen, aber dies kann bei Teilansichten unzureichend sein.
Die Transformationen werden mit Hilfe der globalen Registrierung, wie in Kapitel
beschrieben, berechnet. Dabei werden fiir jedes Modell die besten GOODSAC
Merkmalskorrespondenzen, mit den zugehorigen Transformationen als Hypothesen
fiir die Zusammengehorigkeit von zwei Modellen betrachtet. Gesucht sind die n
besten Hypothesen fiir die Zusammengehorigkeit von M? und M/. Eine Hypothese
H,, pmi ms besteht aus einer Transformation 7}, aqi as und einer Bewertung s, agiaqi-
Abbildung zeigt den vollstdndigen Hypothesen Graphen.

Auf jede Hypothese im Graphen wird ICP angewendet, so konfiguriert, dass die
Transformation nur minimal verdndert wird. Dann werden alle bis auf eine Hypo-
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Abbildung 6.1: Beispiel einer initialen Modelldatenbank mit fiinf Modellen

H,, po pme

Hyy p pam

H,, po pmo

Abbildung 6.2: Hypothesen Graph fiir k Modelle, mit jeweils n Hypothesen fiir jedes
Modellpaar

these, die zur gleichen Transformation konvergiert sind, aussortiert. Das Ergebnis
mit der besten GOODSAC Bewertung wird behalten.

Um eine akzeptable Maximallaufzeit zu erhalten, werden nur die besten n Hypothe-
sen fiir jedes Modell betrachtet. Die Ergebnisliste ist bereits nach der GOODSAC
Qualitét sortiert. So ist es relativ einfach mdglich, die ersten n Ergebnisse in den
Hypothesengraph einzufiigen. Die Gefahr beim Beschneiden ist, dass zutreffende
Hypothesen verloren gehen kénnen. Ist n gut gewéhlt, wird die benotigte Rechen-
zeit auf die guten Hypothesen fokussiert, wie Experiment [[LZ1] belegt.

Die Wahl von n héngt von der Anzahl der Ergebnisse ab und damit von den ge-
wéhlten Parametern fiir die Merkmalsanzahl und die Tiefenbilderanzahl. Ein guter
Wert fiir die durchgefiihrten Experimente war n = 200.
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6.2 Hypothesen berechnen

6.2.2 Bewertungsfunktion

Die Bewertungsfunktion soll die Qualitédt von Hypothesen mit Hilfe von Heuristiken
bestimmen. Eine hohe Bewertung soll dabei fiir die paarweise Konsistenz der beiden
Modelle sprechen.

GOODSAC Qualitat

Bereits beim Finden korrespondierender Merkmale mit GOODSAC wird eine Qua-
litét fiir jedes Ergebnis berechnet. Je mehr Merkmale von Modell M® auf Modell
MU) mit der Transformation abbildbar sind, desto besser passen die betrachteten
Teilstrukturen zueinander.

Die Anzahl der korrespondierenden Merkmale ist zum einen abhéingig von der
Uberlappung der beiden Modelle. Je gréBer diese ist, desto mehr Korrespondenzen
konnen gefunden werden. Zum anderen héngt sie von der Anzahl der gefundenen
Merkmale auf den beiden Modellen ab. Je nach Objektstruktur kann die Anzahl
der extrahierten Merkmale stark variieren. Aus den genannten Griinden féllt auch
die Normierung der GOODSAC Qualitit schwer. Trotzdem liefert die GOODSAC

Qualitdt einen Hinweis auf die Konsistenz der Hypothese.

Uberlappung

Eine weitere Heuristik ist die Uberlappung von Modell M® und Modell M) Je
grofer die Uberlappung der beiden Modelle, um so besser passen diese zusammen.
Berechnen lisst sich die Uberlappung, indem man fiir jeden Punkt aus Modell M®
eine Umkreissuche im kd-Baum von Modell MY mit einem Radius r durchfiihrt.
Dabei werden alle Punkte mit nicht leerem Umkreis gezahlt und so der iiberlappende
Anteil berechnet. Analog werden die Punkte aus MY mit nicht leerem Umbkreis
gezihlt und auch hier der tiberlappende Anteil berechnet. Das Ergebnis ist dann die
minimale berechnete Uberlappung. Dabei ist der zu betrachtende Umbkreis abhingig
von der Datendichte des Modells. Bei einer Uberlappung von nahezu 100 % aller
Punkte reicht diese Heuristik zum Bestimmen kompatibler Modelle aus, doch wird
in diesem Fall leider kaum zusétzliche Struktur gelernt.

Sichtlinienkompatibilitat

Die wichtigste Heuristik basiert auf der Sichtlinieneigenschaft des Sensors. Zwischen
Sensor und Punkten auf der Objektoberflédche liegen keine weiteren Punkte, da die-
se sonst mit dem Laser-Range-Finder gemessen worden wéren. Dies muss auch fiir
die Punkte eines kombinierten Modells M+2) gelten, das von den Positionen p(*)
und p® beobachtet wurde. Alle Punkte, die aus M@ stammen, diirfen von p®
aus nicht von Punkten aus M verdeckt werden. Analoges gilt fiir die Punkte aus
M@ von p® aus gesehen. Abbildung illustriert diese Idee.

39



6 Objekt Modelle lernen

Abbildung 6.3: Beispielskizze fiir die Idee der Sichtlinieneigenschaft mit einer schlechten

Hypothese. In der ersten Reihe sind die einzelnen Modelle MM M(?) und das kombinier-
te Modell M(1*2) abgebildet. In der unteren Reihe sind die entsprechenden Tiefenbilder
abgebildet, jeweils aus den Observationspositionen p(*), p@). Fiir das Tiefenbild des kom-
binierten Modells ist der rot markierte Bereich von p(*) aus nicht sichtbar, was fiir eine
Inkompatibilitat der Hypothese spricht.

MU+2) muss demnach auf einem Tiefenbild von p™® ungefihr so aussehen wie
M® und von p@ aus gesehen, muss MU+2) ungefihr so aussehen wie M®) . Ab-
bildung zeigt dies am Beispiel von zwei Punktwolken eines Stuhltyps. Ohne
Sensorrauschen wire die Ahnlichkeit der Tiefenbilder von M®+2 zu denen von
M® und M®@ noch groBer.

Da nur initiale Modelle aus einer Objektansicht bestehen, erweitern wir den Ansatz
fiir Modelle mit beliebig vielen Ansichten. Ein kombiniertes Modell aus MO und
M) mit der Transformation T, pmi pmo besitzt m+n Punktwolken aus VI und VY ),

mit den korrespondierenden Observationspositionen p%) und p,(lj ),
Sei Pffm der i-te Punkt aus Véi) und Vy(y? enthalte ) Punkte. Weiterhin sei 7 die

Indikatorfunktion. Dann hat V') mit Gleichung y, verdeckte Punkte.
qu(ril‘l’j)

Yr = Z I’Piijrzverdeckt (6].)
i=1
Dann berechnen wir die Heuristik & fiir M7 wie folgt:

m+n
WMD) = 1 — —%‘;1 Yi (6.2)
Z¢:1 Tyt
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6.2 Hypothesen berechnen

Abbildung 6.4: Beispiel fiir Sichtlinieneigenschaft mit Punktwolken und den korrespon-
dierenden Tiefenbildern. Die erste Reihe zeigt die Punktwolken fiir die Modelle M) und
M®@ aus ihren Observationspositionen. Die zweite Reihe zeigt die dazugehérigen Tiefen-
bilder aus jeweils der selben Perspektive. In der unteren Reihe sind links die kombinierte
Punktwolke aus einem alternativen Blickwinkel und daneben die Tiefenbilder fiir M(1+2)
aus den Blickpositionen p) und p(?

Damit ldsst sich der Anteil an verdeckten Punkten berechnen und jeder verdeckte
Punkt soll die Bewertung der Heuristik entsprechend verkleinern. Fiir die Berech-
nung der Sichtbarkeitseigenschaft von Punkten in Gleichung ergeben sich zwei
Moglichkeiten. Zum einen kann diese Heuristik mit Tiefenbildern berechnet wer-
den. Zum anderen eignet sich auch der in Kapitel 3.1l besprochene Raytracer. Der
Vorteil von Tiefenbildern wie in Abbildung ist, dass die Kontur der Objekte
gut reprasentiert ist. Der Raytracer hingegen liefert ein sehr prazises Ergebnis auf
Punktebene, da direkt auf der Punktwolke gearbeitet wird und nicht auf einer 2D
Projektion. Aus diesem Grund wird die Sichtlinieneigenschaft auf beiden Reprisen-
tationen berechnet.

Gewichtete Kombination der Heuristiken

Die Bewertung fiir eine Transformation wird aus der gewichteten Summe der ein-
zelnen Heuristiken berechnet. Die vorgestellten Heuristiken sind h; die GOODSAC
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6 Objekt Modelle lernen

Qualitét, he die Uberlappung, hs und hy die Sichtlinienkompatibilitét einmal mit
Tiefenbildern und mit dem Raytracer. Mit den w; als Gewichten, ergibt sich so
folgende Bewertungsfunktion:

St ) = wi - h (M) 4wy - hy( M)

iwi =1 (6.4)

In der Implementierung wurden folgende Gewichte benutzt:

w1 = 01, Wo — 037 W3 = 0.27(4)4 =04

Damit lassen sich nun die Bewertungen fiir alle Hypothesen H,, v a4, aller Modell-
paarungen berechnen. Dies ist der rechenintensivste Schritt des Ansatzes, da alle
Hypothesen fiir den vollstdndigen Graphen berechnet werden miissen.

6.3 Ahnlichkeitsmatrix

Die Ahnlichkeitsmatrix ist eine Reprisentation fiir die besten Hypothesen, der je-
weiligen Modellpaarungen ¢, j aus dem Hypothesengraph. Mit Hilfe dieser Matrix
werden die Modelle algorithmisch beziiglich ihrer Objektzugehorigkeit gruppiert.
Zur Erinnerung, eine Hypothese besteht aus einer Transformation 7" und einer Be-
wertung s. Die n-te Hypothese ist also

H i ps = (T pi mi s S i pi)- (6.5)
Die beste Bewertung ist dann
Smaz,Mi,Mi = ATZMAX(Sy Mi A ) (6.6)
und die beste Hypothese
Honaz pi i = (Tmaz pi Mi s Smaz. i Md ) - (6.7)

Die besten Hypothesen jeder Modellpaarung sind in der Ahnlichkeitsmatrix A re-
prasentiert. Dabei sind die Eintriage wie folgt definiert:

Aij = Smaz,Mi M- (68)

Abbildung zeigt ein Beispiel fiir eine Ahnlichkeitsmatrix. Mit Hilfe der Ahnlich-
keitsmatrix kann die tatséchliche Anzahl von Objekttypen in der Modelldatenbank
bestimmt werden und welche Modellpaare eines Objekttyps zusammengefiihrt wer-
den konnen. Die Diagonale einer Ahnlichkeitsmatrix besteht per Definition nur aus
weiBen Feldern, da keine Ahnlichkeitsvergleiche mit einem Modell M ® zu sich selbst
berechnet werden.
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6.3 Ahnlichkeitsmatrix

i 15 s
— —_ 2)
r = :&w 0.9
= — @ - 08
1 N 0.7
= G 0.6
r — mo - 105
C 1% F A o4
+ -? — MO - 03
1 — M(10) T 0.2
1 — Mman F 4 0.1
= — man — 0
= — AM(13)
T | M
= — mas
= — mao
= — man

M(18)

MDA A3 A A5 A6 A A8 AgOA LN L1213 (1Y (154 (16 (1T 4 (18)

Abbildung 6.5: Beispiel einer Ahnlichkeitsmatrix fiir eine Modelldatenbank mit 18 Ein-
triigen. Dabei ist in jeder Zelle die Bewertung der besten Hypothese s,,,, agi a5 €inge-
tragen. Die Objekte sind beziiglich ihrer Zusammengehorigkeit in Reihe angeordnet und
nur die Bewertungen > 0,76 sind sichtbar. Mit dieser Ansicht lassen sich die Modelle gut
Gruppen zuweisen, die jeweils einen Objekttyp reprisentieren.

6.3.1 Ahnlichkeitsmatrix ist nicht symmetrisch

Intuitiv miisste eine Ahnlichkeitsmatrix symmetrisch sein, da die Ahnlichkeit von
M@ zu M) exakt der Ahnlichkeit MY zu M® entsprechen sollte. Dies ist aber
nicht zwingend der Fall, beispielsweise kann ein Modellvergleich M® M) eine zu-
sitzliche Hypothese mit besserer Bewertung liefern, als der inverse Vergleich M),
M. Dies hiingt damit zusammen, dass die Berechnung der globalen Registrie-
rung von M® zu MU) nur die Merkmale von einem Tiefenbild aus der Observa-
tionsposition fiir Modell k, gegen die Merkmale von t() Tiefenbildern fiir Modell
| betrachtet. Zusammen mit der Tatsache, dass die t*) Tiefenbilder zu den kor-
respondierenden Tiefenbildern ¢} durch die verschiedenen Observationspositionen
p®*) p®) einen zueinander verschobenen Beobachtungswinkel haben, werden je nach
Betrachungsrichtung zwischen M® und M) verschiedene Merkmale verglichen.
Daher ist es moglich, dass im Vergleich MY zu M® eine bessere Hypothese ge-
funden wird, als in der Umkehrrichtung. Durch Erhéhung der Tiefenbilderanzahl
t kann die Symmetrie der Ahnlichkeitsmatrix verbessert werden, da die Positio-
nen der korrespondierenden Tiefenbilder dichter zusammen liegen. Da dies aber
mit zusétzlichem Rechenaufwand verbunden ist und die Ergebnisse fiir die gelern-
ten Modelle vergleichbar sind, haben wir darauf verzichtet. Aulerdem handelt es
sich um bereits vorhandene Information, die nur redundant berechnet wiirde. Ohne
zusitzlichen Rechenaufwand konnte man die beste Hypothese zwischen zwei Mo-
dellen auswihlen und die Inverse Transformation fiir die andere Vergleichsrichtung
einfiigen. Darauf wird aber im Folgenden verzichtet, da gerade falsche Hypothesen
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Abbildung 6.6: Ahnlichkeitsmatrix in der die zusammengehorigen Modellgruppen durch
rote Rechtecke gekennzeichnet sind. Ausreifier mit hoher Bewertung sind in griin einge-
zeichnet.

mit hoher Bewertung, sehr hiufig nur in einer Vergleichsrichtung gefunden werden.
Damit ist eine bessere Abgrenzung der Objektgruppen zu Ausreiflern moglich.

6.4 Zusammenfiihren von Modellen

Gesucht ist eine Einteilung der Modelle in Gruppen, so dass alle Modelle, die zu
einem Objekttyp gehoren, auch in der gleichen Gruppe sind. Da die Modelle in
Abbildung entsprechend ihrer Objektzugehorigkeit sortiert sind, féllt eine vi-
suelle Einteilung durch einen Menschen nicht schwer. Abbildung zeigt die tat-
séchlichen, zusammengehérenden Modelle mit Hilfe von roten Rechtecken. Intuitiv
konnte man zusammengehorige Modelle mit einem Greedyansatz zusammenfiihren,
also Iterativ die Modelle mit der besten Hypothesenbewertung zusammenfiihren.
Da es aber gut bewertete Hypothesen zwischen einzelnen Modellen verschiedener
Objekttypen geben kann (siehe griin markierte Zellen in Abbildung [E.8) eignet sich
der globale Greedyansatz nur bedingt.

Die Ausreifier in der Ahnlichkeitsmatrix fithren zu inkonsistenten Modellen. Da die
Ahnlichkeitsmatrix ein Ma8 fiir die paarweise Konsistenz ist, gilt es eine Gruppe von
Modellen mit maximaler paarweiser Konsistenz zu finden. Ausreifler kennzeichnen
sich dadurch, dass es in einer Gruppe mehr Modelle gibt, die gegen einen Ausrei-
Ber sprechen, als dafiir. Aus diesem Grund wird die Ahnlichkeitsmatrix mit dem
Single-Cluster Spectral Graph Partitioning (SCGP) Algorithmus von Olson et al.
[T4] partitioniert. Ziel ist es, die beste Partition aus der Ahnlichkeitsmatrix zu be-
rechnen, unter Ausschluss von Ausreiflern.
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6.4 Zusammenfiihren von Modellen

6.4.1 Iteratives Zusammenfiihren von Modellen

Aus der berechneten Ahnlichkeitsmatrix soll nun mit Hilfe von SCGP der dominan-
te Cluster berechnet werden. Die Modelle, die in diesem dominanten Cluster liegen,
sollen iterativ zusammengefiithrt werden. Ist der berechnete Cluster vollstindig zu-
sammengefiihrt, wird ein weiterer Cluster berechnet und iterativ zusammengefiihrt.
Dies wird weitergefiihrt bis eine der Abbruchbedingungen erfiillt wird. Die resultie-
rende Modelldatenbank représentiert die aus den Teilansichten gelernten Modelle.
Fiir die Anwendung von SCGP wird eine symmetrische Adjazenzmatrix A als Ein-
gabe benétigt. Die Ahnlichkeitsmatrix A, eignet sich als Eingabe fiir A. Da die
Ahnlichkeitsmatrix nur nahezu symmetrisch ist, erzeugen wir die Symmetrie durch :

Die Eigenwerte fiir SCGP werden mit dem Rayleigh Quotienten Iteration Algorith-
mus berechnet. Als Ergebnis erhalten wir einen Indikatorvektor v;(¢) und berechnen
damit die zum Cluster gehorenden Modelle. Innerhalb dieses Clusters werden Mo-
delle mit einem Greedy Ansatz zusammengefiihrt. Ein Zusammenfiihrschritt besteht
dabei aus folgenden Teilschritten:

e Bestimme die Hypothese H,,q, pmi a fiir den Eintrag mit der besten Bewer-
tung in dem berechneten Cluster, so dass argmax(4;;) = Smaemi vy Mit

i,j € v(t).

e Transformiere Punktwolken V,gj ) und Observationspositionen pg ) fiir Modell
M) in Koordinatensystem von M@

p[(j ) = pl(J) ' Tmax,Mi,Mj (61())
VI =V T e (6.11)

e Einfiigen von p}j ) und Vl(j/) in M@,

s =p up” (6.12)
Vi =y uy? (6.13)

e Neuberechnung der Tiefenbilderkollektion Dt(i/)

e Ersetze Modell M® durch M) und entferne Modell MW aus Modelldaten-
bank.

e Berechne Hypothesen fiir M) neu.
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Abbildung 6.7: Ahnlichkeitsmatrix in der die dominante Modellgruppe durch ein oran-
genes Rechteck gekennzeichnet ist. Reihe und Spalte der besten Bewertung sind griin
markiert. Die beteiligten Modelle sind M®) und M (7).

Auf das Beispiel in Abbildung iibertragen, ist der mit SCGP berechnete Clus-
ter in orange eingezeichnet und die Zelle mit der héchsten Bewertung durch griine
Balken gekennzeichnet. Die beteiligten Modelle sind M® | M. Die Punktwolken
V,f) und Observationspositionen p,:) von M werden nun mit der Transformation
Tnaz ms M7 10 das Koordinatensystem von M® gebracht und zu M® hinzuge-
fiigt. Danach wird das Modell M geloscht und die resultierende Matrix wird in
Abbildung gezeigt. In der nichsten Iteration werden M%) und M® zusam-
mengefiihrt.

Auf diese Art werden iterativ alle Modelle eines Clusters zusammengefiihrt. Danach
wird der néchste Cluster berechnet und die Modelle dieses Clusters auch zusam-
mengefiihrt, siehe Abbildung 6.9, bis nur noch Bewertungen fiir Hypothesen in der
Ahnlichkeitsmatrix enthalten sind, die unter einem bestimmten Grenzwert liegen.
Das Neuberechnen der Hypothesen fiir ein zusammengefiithrtes Modell sorgt da-
fiir, dass eventuell durch die kombinierte Information neue Hypothesen gefunden
werden. Da der Hypothesengraph aus Effizienzgriinden beschnitten wird, sind nach

dem Zusammenfiihren auch wieder mehr , Platze” fiir Hypothesen beziiglich anderer
Modelle frei.

6.4.2 Konsistenz von Modellen

In jedem Iterationsschritt auf der Ahnlichkeitsmatrix werden Modelle kombiniert
und damit auch kleine Inkonsistenzen hinzugefiigt. Die addierten Inkonsistenzen in
einem Modell, mindern auch die Bewertung der Sichtlinienheuristik im Bezug auf
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Abbildung 6.8: Ahnlichkeitsmatrix nach Zusammenfiihren von M® und M. Die
Reihe und Spalte fiir M(? sind nicht mehr in der Matrix enthalten, daher sind in dem
Modellcluster nur noch 4 Felder. Als néichstes werden die beiden verbleibenden Modelle
mit der besten Hypothese (griines Rechteck) zusammengefiihrt.

T T T T T . T T T T |_ M(l) l
— o [ o
-1 m® - - 0.8
— - s b 407
— — MO - - 0.6
| - @ - 4 05
— - e - 04
7— —7 M (10) I~ = 03
. I -~ - 0.2
- v F - 01
F - 1o Ho
- I s
- 4 waw
|- — o
- 4 aan
_l 1 1 1 1 1 1 1 1 . 1 . 1 1 1 1 1 |_ M(ISJ

MDD MDD ME @ O O (719 pg(10) j (D) pg(12) pg(13 pq(14) pq(15) 0q(16) Ag(1T) A((15)

Abbildung 6.9: Ahnlichkeitsmatrix nach Zusammenfiihren von M(® und M©®). Da-
mit ist dieser Modellcluster (grau) vollstindig zusammengefiihrt. Als néchstes wird ein
neuer Cluster (orange) berechnet, in diesem Fall fiir die Pflanzen, und weiter iterativ
zusammengefiihrt.
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andere Modelle. Das kann dazu fithren, dass ein Modell ein Inkonsistenzstadium
erreicht, in dem keine weitere Teilansicht dazu gelernt werden kann. Aus diesem
Grund ist es zwingend erforderlich die Modellkonsistenz nach jedem Lernschritt zu
optimieren.

Inkonsistenzen kénnen durch kleine Anordnungsfehler der Teilansichten zueinander
entstehen oder einfach durch Fehlmessungen und Sensorrauschen. Je mehr iiberlap-
pende Modellansichten vorhanden sind, desto genauer ist eine konsistente Anord-
nung moglich. Um Anordnungsfehler zu verringern, werden die Punktwolken der
Teilansichten paarweise mit Hilfe von ICP aneinander ausgerichtet.

Die Reduktion von Fehlmessungen ist hingegen schwieriger und kann nur in Be-
reichen des Modells erfolgen, in denen die kombinierte Information von mehreren
Teilansichten die Identifikation von Fehlmessungen erméglicht. Die Fehlmessungen
lassen sich einteilen in Messungen, die vor oder hinter der eigentlichen Oberflache
liegen.

Fehlmessungen, die vor der Objektoberfliache liegen, verdecken Oberflichenpunkte
einer anderen Teilansicht und haben keine oder wenig Uberlappung mit einer an-
deren Teilansicht. Die Berechnung dieser Eigenschaften wurde bereits im Abschnitt
der Bewertungsfunktion erlautert.

Die Konsistenz wp eines Punktes P wird definiert als:

#H = Anzahl durch P verdeckter Punkte (6.14)
#0 = Anzahl iiberlappender Punkte fiir P (6.15)
#H |, falls es keine iiberlappenden Punkte fiir P gibt.
wp = #H (616)
%0 sonst.

Alle Punkte fiir die w > 1 werden aus der kombinierten Punktwolke entfernt, jedoch
nicht aus den Punktwolken der Teilansichten P, Das iterative Loschen von Punk-
tens konnte sonst zu schlechten Ergebnissen fithren, in denen kaum noch Punkte
enthalten sind. Auf diese Art miissen inkonsistente Punkte in jeder Iteration zwar
wieder aus dem kombinierten Modell geloscht werden, aber dafiir kann die Kon-
sistenzinformation zu einem spéateren Zeitpunkt noch dazu fithren, dass bestimmte
Punkte doch noch in das Modell iibernommen werden.

Enthélt ein Modell weniger als 50% konsistente Punkte einer Teilansicht, wird diese
Teilansicht aus dem Modell entfernt und wieder als eigenstandiges Modell in die
Modelldatenbank eingefiigt. Dieser Fall tritt bei einer Offline Anwendung des Algo-
rithmuses eigentlich nicht auf, da alle Teilansichten bekannt sind und inkonsistente
Teilansichten nicht in eine Graphpartition eingefiigt werden.
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7 Experimente

In diesem Kapitel werden einige Experimente mit dem implementierten System
vorgestellt, um die Robustheit des Ansatzes zu testen. Dabei werden auch Experi-
mente mit Objekten, die eine dhnliche Struktur besitzen, sowie mit symmetrischen
Objekten aufgefiihrt.

7.1 Scanpaar

Im ersten Experiment werden wie in Kapitel beschrieben, die Unterschiede fiir
zwei Scans berechnet und mit Region Growing gruppiert. Abbildung [[1] zeigt die
einzelnen Objektansichten. Als Objekte fiir dieses Experiment dienen drei Holzstiih-
le, zwei Miilleimer und ein Biirostuhl. Bilder der verwendeten Objekttypen sind in
Abbildung [[3 zu sehen. Die beiden Miilleimer sind Instanzen eines punktsymmetri-
schen Objektes. Die Holz- und Biirostiihle sind dhnliche Objekte, deren Sitzflaichen
die gleiche Struktur haben. Obwohl die beiden Stuhltypen eine dhnlich geformte
Sitzflache haben, sehen sie aus vielen Betrachtungsrichtungen unterschiedlich aus.
Hier miissen mehrere Teilansichten des Holzstuhles zusammengefiihrt werden, damit
die Inkonsistenz zum Biirostuhl erkennbar wird.

Abbildung zeigt die initiale Modelldatenbank, die korrespondierende initiale
Ahnlichkeitsmatrix ist in Abbildung 4] zu sehen. Die zusammen gehérenden Mo-
delle sind die Miilleimer {M® M®?} und die Stiihle {M® M® MO} Modelle
{M® und M@} werden in der ersten Iteration zusammengefiihrt. Die folgenden
Iterationen fiigen dann {M®, M@} und {M® M@} zusammen, siehe Abbildung
Wihrend des Zusammenfiihrens der Modelle in der Ahnlichkeitsmatrix, wird fiir das
jeweils ,neu” gelernte Modell nur die Zeile neu berechnet und nicht die vollstdndige
Ahnlichkeitsmatrix, um Rechenzeit zu sparen. Daher bleiben die hohen Bewertun-
gen der Ausreifler in den Spalten, fiir nicht neu berechnete Modelle erhalten. Durch
die gew#hlte Methode, mit der die Ahnlichkeitsmatrix in eine symmetrische Matrix
umgewandelt wird, reduzieren sich solche Bewertungen aber. Ein Beispiel hierfiir
ist in Abbildung [ die finale Ahnlichkeitsmatrix. Dort ist in der Zelle M(© M ©®)
immer noch eine hohe Bewertung, da die Zeile von M in keinem Iterationsschritt
neu berechnet wurde. Durch die Multiplikation von Zelle M©® AM®) mit der neu
berechneten Zelle M® M®) sinkt die Bewertung.

Interessant an den Ergebnissen ist das resultierende Modell M), da es aus zwei
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7 Experimente

Abbildung 7.1: Eingefirbt sind die extrahierten, nicht stationéire Modelle aus zwei 3D-
Scans. Als Modelle wurden zwei Instanzen des Objekttyps Miilleimer, drei Instanzen des
Objekttyps Stuhl und eine Instanz des Objekttyps Biirostuhl gefunden.

M@ MB) M (6)

Abbildung 7.2: Modelldatenbank aus den in Abb[ZT] extrahierten Punktgruppen. Der
Teilansichtscharakter der initialen Modelle ist in dieser Darstellung gut zu erkennen.
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7.1 Scanpaar

2

Abbildung 7.3: Bilder der Objektinstanzen, die in diesem Experiment verwendet wur-
den. Im Ersten Bild ist der Miilleimer, im Zweiten Bild der Holzstuhl und im Dritten Bild

ist der Biirostuhl zu sehen.

MO M@ M3 M@ M) MO

MO

M@

M@

M@

MO

M©

Abbildung 7.4: Initiale Ahnlichkeitsmatrix fiir die extrahierten Modelle. Die zu Zeilen
und Spalten gehorenden Modelle M) sind in Abb. ersichtlich. Zusammengehorige

Modelle sind MM M@ und MG MH A6)
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Abbildung 7.5: Ahnlichkeitsmatrizen der Iterationen zwei, drei und der finalen Iteration
vier. In diesen Schritten wird der letzte Cluster (rotes Rechteck), bestehend aus den
Modellen M®), M@ und M® | zusammengefiihrt. In der letzten Ahnlichkeitsmatrix ist
kein konsistenter Cluster mehr zu erkennen. Nur noch eine Hypothese fiir M) und M®),
die aber nicht durch die neu berechnete Hypothese MO M) bestatigt wird.

Abbildung 7.6: Ergebnis des Experiments nach vier Iterationen: aus den Teilansichten
gelernte Modelle nicht stationédrer Objekte. Der Biirostuhl besteht nur aus der einen ver-
fiigharen Teilansicht, der Holzstuhl besteht aus 3 Teilansichten und der Miilleimer aus
zwel Ansichten.
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symmetrischen Teilansichten besteht. Das Problem mit symmetrischen Objekten ist,
dass sie aus jeder Beobachtungsposition gleich aussehen und eine Zuordnung von
zwei Teilansichten daher immer eine maximale Uberlappung besitzt. Da es keine
strukturellen Informationen gibt, die eine eindeutige Positionierung einer Teilan-
sicht ermoglicht, verhélt sich der Algorithmus so, als wiirde er immer die gleiche
Teilansicht des Objektes sehen. Abgesehen von der Symmetrieproblematik ist das
Ergebnis allerdings als sehr gut anzusehen, da die beiden Stuhltypen nicht zu einem
inkonsistenten Modell vereinigt worden sind.

7.2 Erweiterte Modelldatenbank

Da die Anzahl der nicht stationdren Objekte, die in einem 3D-Scanpaar angeordnet
werden koénnen, limitiert ist, werden in diesem Experiment die Modelle aus einer
Vielzahl von 3D-Scans kombiniert. Auf eine Darstellung der einzelnen Scans, mit den
extrahierten Modellen wird hier aus Platzgriinden verzichtet. Die vollstéindige Mo-
delldatenbank ist in Abbildung [L1 zu sehen. Die Objektinstanzen der Modelle sind
in den Abbildungen [.3 und aufgefithrt. Damit die Abbildungen fiir das Experi-
ment iibersichtlicher erscheinen, wurden die Modelle beziiglich ihrer Objektzugeho-
rigkeit sortiert. Speziell die Abbildung der Ahnlichkeitsmatrix ist dadurch optisch
aussagekréftiger. Die Modelldatenbank besteht aus sechs Teilansichten einer Pflanze
(MDD M MO MB MO MY drei Teilansichten des Objekttyps Miilleimer
{MD ME MO einer Teilansicht eines Pioneer Roboters { MU0} vier Teilan-
sichten des Objekttyps Holzstuhl { MY A2 A3 ADY " drei Teilansichten
des Objekttyps Monitor und einer Teilansicht fiir einen Biirostuhl.

Die Modelle fiir die Pflanze stammen von sechs verschiedenen Scans der selben
Pflanze, da Pflanzen eine eher einmalige Struktur besitzen. Die Modelle der Miill-
eimer, Holzstiihle und der Monitore stammen dagegen von verschiedenen Instanzen
des jeweiligen Objekttyps. Der Roboter und der Biirostuhl sind als mogliche Kan-
didaten fiir das Zusammenfiihren falscher Modelle gedacht.

Die initiale Ahnlichkeitsmatrix wird in Abbildung 3 gezeigt. Die Gruppe von Mo-
dellen, die zu einem Objekttyp gehoren, sind mit roten Rechtecken gekennzeichnet.
Idealerweise sollte der Algorithmus nur jeweils die Modelle in den roten Rechtecken
zusammenfiihren. Interessant an dieser Ahnlichkeitsmatrix ist auch, dass die Bewer-
tungen in den roten Rechtecken je nach Objekttyp unterschiedlich deutlich sind. Da
die Bewertung fiir eine Hypothese von der Uberlappung und von der Anzahl iiber-
einstimmender Merkmale (GOODSAC Bewertung) abhéngt, ist anzunehmen, dass
fiir Objekttypen mit schwacher Struktur mehr Teilansichten mit stérkerer Uberlap-
pung notwendig sind, um ein vollstdndiges Modell zu lernen. Aus diesem Grund
sind die Bewertungen fiir die Pflanze deutlich ausgepréagter als die des Monitors, da
der Monitor weniger eindeutige Struktur aufweist als die Pflanze.

Abbildung [ZI0 zeigt die finale Ahnlichkeitsmatrix nach 11 Iterationen und Abbil-
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M M@ M3 M@ MB) M6

MM M®) M@ M(10) MmAD M(12)

M3 (14 M5 M (16) M M8

Abbildung 7.7: Initiale Modelldatenbank bestehend aus sechs Modelle einer Pflanze,
drei Modellen des Objekttyps Miilleimer, ein Modell eines Pioneer Roboters, vier Modellen
des Objekttyps Holzstuhl, drei Modellen des Objekttyps Monitor und ein Modell eines
Biirostuhls.

Abbildung 7.8: Bilder der zusétzlichen Objektinstanzen, die neben den Objekten aus
Abbildung [[3], in diesem Experiment verwendet wurden. Im Ersten Bild ist die Pflanze,
im Zweiten ist der Monitor und im Dritten Bild ist der Pioneer Roboter zu sehen
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Abbildung 7.9: Initiale Ahnlichkeitsmatrix mit 18 Modellen. Rote Rechtecke kennzeich-
nen die zum selben Objekttyp gehdrenden Modelle.
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Abbildung 7.10: Finale Ahnlichkeitsmatrix nach 11 Iterationen. Es existiert noch die

Mboglichkeit M%) und MI617) 2y kombinieren, aber die Bewertungen fiir diese Kombi-
nation sind zu niedrig.
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A(1:6) AM(T:9) A (10) A (11:14) A (15) Aq(16:17) AM(18)

Abbildung 7.11: Die resultierende Modelldatenbank zeigt ein Pflanzenmodell bestehend
aus sechs kombinierten Teilansichten, ein Miilleimermodell bestehend aus drei Teilansich-
ten, das Modell fiir den Pioneer Roboter, ein Stuhlmodell bestehend aus vier kombinierten
Teilansichten, zwei Monitormodelle fiir drei Teilansichten und das Modell fiir den Biiro-
stuhl

dung zeigt die dazugehorende Modelldatenbank. Fiir die sechs Teilansichten der
Pflanze ist ein konsistentes Modell M%) gelernt worden, genauso wie fiir die drei
Teilansichten der Miilleimer M9 und die vier Teilansichten der Stiihle M1514).
Fiir den Monitor wurden zwei der drei Teilansichten kombiniert. Die Ahnlichkeits-
matrix in Abb. [I0 enthilt noch einen Cluster fiir M®) und M1617) Die Bewer-
tungen diese Clusters sind jedoch zu schwach, um mit Sicherheit sagen zu kénnen,
dass das Resultat ein konsistentes Modell ergeben wiirde. In diesem Fall wére es
zwar denkbar das kombinierte Modell zu lernen, jedoch sollten im Allgemeinen kei-
ne Modelle mit einer so geringen Bewertung zusammengefiihrt werden.

Die Ergebnisse dieses Experiments lassen darauf schlieen, dass der Ansatz gut in
Biiroumgebungen angewandt werden kann.

7.3 Statistik iiber fehlerhafte Modellzuordnungen

Eine Interessante Fragestellung ist, ob zusétzliche Informationen bzw. Teilansichten
das Ergebnis fiir verschiedene Objekttypen verbessern. Intuitiv miisste das Ergeb-
nis besser werden, je mehr Teilansichten fiir jeden Objekttyp vorhanden sind, da
inkonsistente Ausreifier in der Ahnlichkeitsmatrix weniger ins Gewicht fallen. Um
diesen Sachverhalt zu Untersuchen, wurden sechs verschiedene Modelldatenban-
ken zusammengestellt und fiir verschiedene Objekttypen die Anzahl an verfiigharen
Teilansichten variiert. Als Objekte wurden die in den bereits vorgestellten Experi-
menten gesammelten Modelle Pflanze, Stuhl, Monitor und Miilleimer ausgewdhlt.
Die erste Modelldatenbank bestand aus zwei Modellen fiir jeden Objekttyp und die
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letzte aus sieben Modellen je Objekttyp. Als fehlerhaft gelerntes Modell wurden
folgende Sachverhalte gezéhlt:

1. Modell enthélt eine falsche Teilansicht, die zu einem anderen Objekttyp
gehort.

2. Nicht gelernte Teilansicht. Hierzu zéhlt jede Teilansicht die zu einem Ob-
jekttyp gehort, aber nicht in das maximal konsistente Modell dieses Objekt-
typs integriert wurde.

3. Modell das einem anderen Modell des selben Objekttyps zugeordnet wird,
aber innerhalb des Objekts an falscher Position eingefiigt wird.

Der Anteil an richtig zugeordneten Teilansichten fiir einen Objekttyp wurde auf
folgende Art berechnet:

Anzahl Fehler
Anteil = 1
ntel Anzahl Teilansichten (7.1)

Abbildung zeigt die Ergebnisse dieses Experiments. Interessant an den Ergeb-
nissen ist, dass es keinen Fall gab, in dem eine Teilansicht einem falschen Objekttyp
zugeordnet wurde. Auch das Einfiigen eines Modells an falscher Position in ein ande-
res Modell des gleichen Objekttyps, trat nur fiir den Objekttyp Monitor auf. Dabei
handelt es sich um eine Teilansicht die durchgéingig nicht richtig positioniert wur-
de. Dies hingt wahrscheinlich mit einer geringen Uberlappung besagter Teilansicht
zu den verfiigbaren Nachbaransichten zusammen und der beinahe wiirfelféormigen
Objektstruktur des Monitors. Ist nur ein Teil eines Wiirfels bekannt, neigt die Regis-
trierung dazu eine neue Wiirfelseite eher in den bekannten Bereich zu registrieren.
Es ist durchaus wahrscheinlich, dass diese Teilansicht, mit zusétzlichen iiberlappen-
den Teilansichten, richtig positioniert werden koénnte.

Abbildung [[. T2 I4sst auch darauf schliefen, dass die Anzahl der notwendigen Teilan-
sichten, um ein konsistentes Modell zu bauen, stark von der Objektstruktur abhéngt.
Die Modelle des symmetrischen Objekttyps Miilleimer wurden, unabhéngig von der
Anzahl der Teilansichten, immer zu 100% richtig zugeordnet. Wie schon angedeutet
stellen symmetrische Objekte eine Besonderheit, dar sie aus jeder Observationsrich-
tung gleich aussehen. Der Unterschied zwischen der Pflanze, dem Stuhl und dem
Monitor liegt in der Dichte der strukturellen Information. Wahrend bei der Pflanze
wenig ebene Oberflache und eingeschlossenes Volumen vorhanden ist, verfiigt der
Monitor sowohl iiber viel ebene Oberfliche, als auch iiber ein grofles eingeschlos-
senes Volumen. Bei Objekten mit weniger struktureller Information benotigt der
vorgestellte Ansatz mehr Teilansichten des Objektes, um ein konsistentes Modell
zu lernen.
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Abbildung 7.12: Verhalten des Algorithmus als Funktion der Anzahl an Teilansichten
pro Objekttyp. Jede Kurve reprisentiert den Anteil an richtig zugeordneten Teilansichten
fiir ein spezifisches Objekt, die in ein konsistentes Modell zusammengefiihrt worden sind.

7.4 Abhangigkeit von der Tiefenbilderanzahl

In diesem Experiment geht es um den Einfluss der Tiefenbilderanzahl auf die Ahn-
lichkeitsmatrix. Wie viele Tiefenbilder sind notig, um gute Ergebnisse mit der Glo-
balen Registrierung zu erhalten? Je weniger Tiefenbilder genutzt werden, desto gro-
Ber sind die Absténde der Positionen rund um das Objekt, aus denen die Merkmale
berechnet werden. Dabei wird die initiale Modelldatenbank aus Experiment als
Eingabe benutzt. Fiir diese wird jeweils die initiale Ahnlichkeitsmatrix mit variie-
render Tiefenbilderanzahl berechnet. Die Anzahl der Tiefenbilder wird Schrittweise
von 1 bis 21 erhoht.

Abbildungen und [T4 zeigen mehrere resultierenden Ahnlichkeitsmatrizen die-
ses Experiments. Wenig {iberraschend sind die Hypothesen fiir den symmetrischen
Miilleimer auch schon mit einem Tiefenbild optimal, da der Miilleimer aus jeder
Richtung gleich aussieht. Interessant an Abbildung [[.T4l ist, dass die Hypothesen
kaum noch besser werden im Vergleich zwischen 12 und 20 Tiefenbildern. Die Anzahl
der inkonsistenten Hypothesen verringert sich jedoch. Dies konnte damit zusammen
héngen, dass der Hypothesengraph ab 200 Hypothesen beschnitten wird.

Die Ergebnisse lassen darauf schlielen, dass 11 bis 12 Tiefenbilder fiir die Hypothe-
sengenerierung ausreichend sind. In Anhang [B] sind alle 22 Ahnlichkeitsmatrizen
aufgefiihrt.
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Abbildung 7.13: Ahnlichkeitsmatrizen fiir eine Modelldatenbank mit variierender Tie-
fenbilderanzahl. Die Erste Matrix steht fiir ein Tiefenbild pro Modell, aus denen die Merk-
male fiir die globale Registrierung berechnet werden. In den folgenden Matrizen wird die
Anzahl der Tiefenbilder jeweils um eines erhoht. Bei der Berechnung dieser Matrizen
wurde der Hypothesengraph bei 200 Hypothesen pro Objekt beschnitten.
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Abbildung 7.14: Ahnlichkeitsmatrizen fiir 11, 12, 20 und 21 Tiefenbilder. Die Informa-
tion fiir die Modellgruppen nimmt mit zunehmender Tiefenbilderanzahl kaum noch zu.
Die sichtbaren Hypothesen auflerhalb der mit roten Rechtecken gekennzeichneten Modell-
zugehorigkeiten nehmen jedoch ab.
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7.4.1 Unbeschnittener Hypothesengraph

Wie in Kapitel beschrieben, wird die Anzahl an Hypothesen fiir ein Modell
beschrinkt. Um die Auswirkungen dieser Einschrankung zu kléren, wurde das Ex-
periment ohne die Beschrankung auf n Hypothesen wiederholt. Abbildung [Z.TH zeigt
die Ergebnisse fiir 1,2,11 und 12 Tiefenbilder, ohne Beschrankung der Hypothesen-
anzahl.

Die ersten beiden Ahnlichkeitsmatrizen in Abbildung [T zeigen kaum Unterschiede
zu den entsprechenden Ahnlichkeitsmatrizen fiir 1 und 2 Tiefenbilder mit beschnit-
tenem Hypothesengraph in Abbildung Dies hiangt damit zusammen, dass hier
die Hypothesengraphbeschriankung noch keine Wirkung zeigt. Es werden weniger
als 200 Hypothesen pro Modell gefunden. Fiir 12 Tiefenbilder ist der Unterschied
jedoch deutlich zu sehen, es gibt wesentlich mehr Hypothesen auflerhalb der ro-
ten Rechtecke, welche die Tatséchlichen Modellzugehorigkeiten kennzeichnen. Beim
Beschneiden des Hypothesengraphen, werden also eher schlechte Ergebnisse ver-
worfen. Dies hangt damit zusammen, dass die Transformationen aus der globalen
Registrierung bereits nach der GOODSAC-Qualitéit geordnet sind. Neben der Er-
gebnisqualitét ist auch die unterschiedliche Rechenzeit zwischen den beiden Expe-
rimentalbedingungen interessant. Hiermit befassen wir uns im Folgenden.
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Abbildung 7.15: Ahnlichkeitsmatrizen fiir 1, 2, 11 und 12 Tiefenbilder ohne Beschnei-
dung des Hypothesengraphen. Die ersten beiden Ahnlichkeitsmatrizen zeigen keinen
groflen Unterschied zu den korrespondierenden Matrizen in Die Ahnlichkeitsma-
trizen fiir 11 und 12 Tiefenbilder zeigen mehr Hypothesen auflerhalb der tatséchlichen
Modellzugehorigkeiten als in die korrespondierenden Matrizen in [T
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7.4.2 Leistungsanalyse

Als Hardware kam ein Doppelkern Prozessor mit 1,7 Ghz zum Einsatz, ausgestattet
mit 2 GByte RAM. Dabei ist zu beachten, dass die Software nur einen Prozessor-
kern auslastet. Die Rechenzeiten fiir dieses Experiment sind in Abbildung [[.T6 zu
sehen. Die unterschiedliche Entwicklung der Rechenzeit ist gut zu erkennen, fiir
den beschnittenen Hypothesengraph (in rot) und den unbeschnittenen (in griin).
Mehr Tiefenbilder bedeuten auch mehr Merkmale fiir die GOODSAC Berechnung,
daher steigt die Rechenzeit auch fiir den beschnittenen Hypothesengraph leicht an.
Im Gegensatz dazu steigt die Rechenzeit fiir den unbeschnittenen Hypothesengraph
nahezu linear, mit der Tiefenbilderanzahl. Dabei werden die Ergebnisse wie in Ka-
pitel [L 4Tl gezeigt nicht besser.

8000

bachﬁittener Hypoth&eéwgraph —
unbeschnittener Hypothesengraph

7000
6000
5000

4000

Sekunden

3000

2000

o

1000 - e

Anzahl Tiefenbilder

Abbildung 7.16: Berechnungszeit fiir die vollstéindige initiale Modelldatenbank, fiir va-
rilerende Tiefenbilderanzahl. Ein Durchgang wurde mit beschnittenem Hypothesengraph
(rot) und einer mit unbeschnittenem Hypothesengraph durchgefiihrt.
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8 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz zum Lernen nicht stationédrer Objekte auf vo-
lumetrischen Daten vorgestellt. Dabei wurde gezeigt, wie Objektansichten aus den
Sensordaten eines Laser-Range-Finders extrahiert werden koénnen.

Ausgehend von diesen Teilansichten, wurde eine Modelldatenbank aufgebaut, mit
dem Ziel zusammengehorende Teilansichten zu identifizieren und diese iterativ zu-
sammenzufithren. Es wurde ein Ansatz fiir die globale Registrierung, basierend auf
Tiefenbildern vorgestellt, der auch bei sehr geringer Uberlappung gute Ergebnisse
liefert. Mit dessen Hilfe wurde unter der Annahme, dass die betrachteten Modelle
zum gleichen Objekttyp gehoren, eine Liste an moglichen Transformationen be-
rechnet. Diese Transformationen wurden mit Heuristiken bewertet und in einen
Hypothesengraphen eingefiigt. Die besten Hypothesen aus diesem Graph werden in
einer Ahnlichkeitsmatrix dargestellt. Um die zusammengehorenden Teilansichten zu
kombinieren, wurde die Ahnlichkeitsmatrix mit Hilfe eines Graphpartitionierungs-
ansatzes aufgeteilt und die einzelnen Partitionen wurden iterativ zusammengefiihrt.
Im Anschluss daran wurde die Optimierung moglichst konsistenter Objekte disku-
tiert und eine Reihe von Experimenten vorgestellt, welche die Performanz des An-
satzes belegen. Dabei wurde der Ansatz mit verschiedenen Szenarien getestet und
die Abhéngigkeit der Anzahl von Teilansichten fiir die Konvergenz eines Objekt-
modells gezeigt. Zusétzlich wurde die Abhéangigkeit der Tiefenbilderanzahl auf die
Ahnlichkeitsmatrix getestet.

8.1 Maogliche Problemquellen

Die Ergebnisse dieser Experimente sind vielversprechend, jedoch gibt es einige Sze-
narien, in denen der Ansatz nur bedingt gute Ergebnisse erzielen kann. Symme-
trische Objekte stellen eine besondere Herausforderung dar. Im Allgemeinen ist es
nicht ohne zusétzliche Informationen moglich ein vollstandiges Modell zu bauen,
da die verschiedenen Positionen fiir Teilansichten durch eine globale Registrierung
nicht eindeutig zu losen sind. Fiir die Objekterkennung ist diese Einschrankung
jedoch irrelevant. Da die Teilansichten auf ein symmetrisches Modell sehr dhnlich
aussehen, reichen auch die Merkmale einer Teilansicht, um ein Objekt in einem 3D
Scan zu finden.

Da der vorgestellte Ansatz strukturelle Informationen braucht, liefert er nur schlech-
te Ergebnisse bei sehr ebenen Strukturen. Eine kleine Fliche ldsst sich mit 100%
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8 Zusammenfassung

Uberlappung auf eine gréBere Ebene legen, ohne dass neue Information gelernt
wird. Dieses Problem ist ohne zusétzliche Information (beispielsweise die Farbe aus
Kamerabildern) in den Punktwolken nicht zu 16sen. Wobei man natiirlich solche
Zusammenfiithrungen einfach lassen konnte, da sie keine neue Information liefern.

Eine weitere Schwierigkeit dieses Ansatzes ist es, dass Objekte keine beliebig dhnli-
che Struktur haben diirfen. Gibt es Instanzen eines Objektes, die sich in nur einem
kleinen Detail unterscheiden, wiirde dieses Detail wohl als Fehler gefiltert werden.
Ein Beispiel fiir so eine abweichende Instanz wire ein Stuhl, den es auch mit Armauf-
lagen gibt. Es wire denkbar, leicht abweichende Objektinstanzen in einem Modell
zu organisieren. Ein solches Modell konnte mehrere Prototypen enthalten. Auf diese
Weise kénnten Objekte flexibler modelliert werden.

Verformbare Objekte liefern schlechte Ergebnisse mit diesem Ansatz. Selbst einfache
Biirostiihle haben einen Freiheitsgrad, in dem der obere Teil zum Fufl verdreht
werden kann. Das strukturelle Lernen kann nur einen der beiden Teile erfolgreich
registrieren. Der andere Teil ist damit inkonsistent registriert.

8.2 Ausblick

Es gibt eine ganze Reihe an interessanten Fragestellungen, bei denen sich eine wei-
tere Betrachtung lohnt. Diese lassen sich in zwei Kategorien einteilen, zum einen
das direkte Weiterfithren des Ansatzes und zum anderen die Kombination mit be-
stehenden Techniken und sich daraus neu ergebender Moglichkeiten.

Ein Erhohen der Performanz des Ansatzes ohne einen Verlust an Genauigkeit ist
wiinschenswert. Dies kénnte zum einen durch weitere Optimierung auf dem Hy-
pothesengraph geschehen und zum anderen durch effizientere Berechnungen der
Heuristiken. Mit zusétzlichen Heuristiken konnte auch die Diskretisierung von gu-
ten und schlechten Hypothesen weiter verbessert werden.

Das Lernen vollstiandiger Modelle fiir symmetrische Objekte sollte mit Heuristiken
moglich sein. Ein symmetrisches Objekt ist daran zu erkennen, dass eine hinreichend
grofle Anzahl an Teilansichten vorhanden ist, die die gleiche Struktur enthélt. Ist
weiterhin keine Teilansicht vorhanden, die eine andere Struktur enthélt, konnte die
Teilansichten mit einer alternativen Registrierung um den Objektmittelpunkt an-
geordnet werden, so dass die Uberlappung zwischen den Teilansichten hichstens bis
zu einem bestimmten Grenzwert minimiert wird.

Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz konnte fiir andere Objekttypen als nicht
stationdre Objekte erweitert werden. Statische Objekte lassen sich mit einem erwei-
terten Segmentierungsalgorithmus extrahieren. Die Wahrnehmung von dynamischen
Objekten héangt primér von der Geschwindigkeit ab, mit dem eine Sensormessung
erfolgt. Ist das Messintervall des Sensors klein genug, l4sst sich ein dynamisches Ob-
jekt identifizieren und auch segmentieren. Fiir die genannten Objekttypen liegt die
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8.2 Ausblick

Schwierigkeit also eher in der Segmentierung. Um verformbare Objekte mit wenigen
Freiheitsgraden zu lernen, also beispielsweise Biirostiihle mit einer drehbaren Sitzfl&-
che, muss die Registrierungstechnik erweitert werden. Es gibt bereits Arbeiten, die
sich mit der Registrierung von Objektteilen fiir verformbare Objekte beschéftigen,
siehe [2]. Mit zusétzlichen Freiheitsgraden wird das Problem, konsistente Objekt-
modelle zu lernen natiirlich noch schwieriger.

Durch eine Kombination des heuristischen Modelllernens, mit einer auf dem Roboter
laufenden Objekterkennung, sollte es moglich sein, Modelle rekursiv zu verfeinern.
Wird ein Modell in einer Szene gefunden, kann die Observation in die Modellliste
eingefiigt werden. Inkonsistente Teilansichten miissen verworfen werden, bevor sie
eine Objekterkennung unméglich machen. Das vorgestellte Verfahren kénnte offline
die initialen Modelle berechnen und, um einen rekursiven Updateschritt erweitert,
so online die Modelle verfeinern.

Spannend wiére auch eine Kombination aus Modelllernen, Objekterkennung und ei-
nem Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) Ansatz. Damit kénnte eine
3D Karte der Umgebung, auch in Bereichen die bisher nur teilweise exploriert wor-
den sind, mit den erkannten Objekten vervollsténdigt werden. Und die in der Karte
erkannte Teilansicht konnte wieder fiir die Verfeinerung des Modells genutzt werden.
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8 Zusammenfassung
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A Verwendete Hardware

A.1 Mobiler Roboter

A.1.1 Roboter Basis

Mafle (B x H x T)

850mm x 625mm X 430mm

Antrieb Differential
Gewicht 4.5 kg
Nutzlast 100 kg
Max. Operationszeit | 2,5 h
Aufladezeit 5h

Max. Steigung 15 %

Max. Geschwindigkeit | 6 km / h

Abbildung A.1: Die verwendete Roboterbasis, ein PowerBot von ActivRobots
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A Verwendete Hardware

A.1.2 Laser-Scanner

68

Parameter Wert

Reichweite max. 80m

Scanwinkel max. 180°

Messauflosung 10 mm

Mégliche Winkelauflésungen | 0,25° / 0,5° / 1°
Versorgungsspannung 24 VDC + 15 %
Leistungsaufnahme ca. 20 W

Mafie (B x H x T) 155mm X 185mm x 156 mm
Gewicht 4.5 kg

Al
| =

SICK

Abbildung A.2: SICK LMS 291




A.1 Mobiler Roboter

A.1.3 Servo Schwenk-Neige-Einheit

Pan Tilt
Maximale Winkelgeschwindigkeit [°/sec] 149 248
Auflésung [Winkelsec/Inc]| 4 5
Lageerfassung [Inc/°] 894 672
Wiederholgenauigkeit der Positionierung [°] | £ 0,02 | £ 0,02
Spannung [V] 2441
Max. Strom [A] 15
Masse [kg] 3,4

Abbildung A.3: Amtec PowerCube PW090
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A Verwendete Hardware
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B Experimentaldaten

B.1 Volistindiger Datensatz zu Experiment [7.4]
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Abbildung B.1: Ahnlichkeitsmatrizen fiir eine Modelldatenbank mit varrierender Tie-
fenbilderanzahl. Tiefenbilderanzahl 1 - 6
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B Experimentaldaten
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B.1 Vollstindiger Datensatz zu Experiment [Z4
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