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Zusammenfassung. Zur ansichtenbasierten Detektion von Fahrzeu-
gen auf Einzelbildern wird ein modellbasiertes, strukturelles Erken-
nungsverfahren eingesetzt. Fahrzeuge werden in einer Bestandteilhier-
archie durch artikulierte 3D-Polyeder modelliert. Aus den 3D-Modellen
wird durch Variation der Kameraparameter und hidden-line Projek-
tion eine umfangreiche Datenbank von 2D-Ansichten generiert. Zur
Erkennung werden aus den Bildern L- und T-Strukturen extrahiert
und mit den Strukturen in der Ansichtendatenbank verglichen. Ana-
log zur generalisierten Hough Transformation dient ein Akkumulator
zur Evidenzanhidufung. Als Bildbeispiel dient eine Schrégsicht auf ein
Fahrzeug mit Anhénger in natiirlicher Umgebung.

1 Einleitung

Fir die 3D-Erkennung von man-made objects werden hdufig modellbasierte
Verfahren vorgeschlagen. Zur Modellierung sind verschiedene Formen der Wis-
sensreprésentation bekannt [12], wie z. B. Produktionen, Frames oder seman-
tische Netze. In der vorliegenden Arbeit werden zur Fahrzeugerkennung Pro-
duktionensysteme [14] verwendet.

Im Gegensatz zu Objekten mit groBer Formvariation, wie z. B. Geb&duden,
koénnen bei der Modellierung von Fahrzeugen formfeste 3D-Modelle verwendet
werden, da die spezielle Geometrie eines Fahrzeugtyps als bekannt vorausge-
setzt werden kann. Die besondere Schwierigkeit bei der Erkennung ist durch
die unbekannte Ansicht aufgrund der freien Position und Orientierung gege-
ben.

Wéhrend eine Gruppe von Ansdtzen zur Erkennung von Fahrzeugen die
Verfolgung in Bildfolgen als Zielsetzung hat, wie z. B. in [11], versuchen an-
dere Ansitze eine Detektion des Fahrzeugs im Einzelbild. Hermiston et al.
[4] untersuchen zur Detektion Ahnlichkeiten zwischen den Grauwertverldufen
im Bild und im gerenderten Modell ('mutual information’). Dagegen stehen
konturbasierte Ansétze [2],[15]. Binfort & Levitt [2] verwenden zur Modellie-
rung generalisierte Zylinder und werten die Evidenz mit Baeysschen Netzen
aus. Wang [15] verwendet artikulierte Polyedermodelle und Linearkombina-
tion charakteristischer Ansichten. Die Verwendung charakteristischer Ansich-
ten erfordert jedoch komplizierte Fallunterscheidungen. Im vorliegenden Bei-
trag werden fiir komplexere Fahrzeuge ebenfalls artikulierte Polyedermodelle
verwendet, jedoch wird statt der Auswahl charakteristischer Ansichten der An-
sichtenraum gleichmissig diskretisiert.

In vorhergehenden Arbeiten wurden Fahrzeuge durch Stereoanalyse detek-
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tiert [10]. Dabei konnten die 3D-Modellteile direkt im 3D-Raum verglichen
werden. Die Folge von Kamerapositionen hat eine hinreichend stabile Trian-
gulation zugelassen. Das ist nicht moglich fiir Einzelansichten oder wenn sich
die Kamera direkt auf die beobachtete Szene zubewegt. Fiir Anwendungen, bei
denen das der Fall ist, schlagen wir daher eine ansichtenbasierte Methode vor.

Abschnitt 2 stellt die hier gew#hlte ansichtenbasierte Modellierung vor. Die
Implementierung des entsprechenden Produktionsnetzes wird in Abschnitt 3
erklirt. Abschnitt 4 stellt damit erzielte vorldufige Ergebnisse vor, bevor mit
Abschnitt 5 eine kurze Diskussion den Beitrag abschlieBt.

2 Ansichtenbasierte Objekterkennung

Bei der ansichtenbasierten Objekterkennung findet der Vergleich zwischen Mo-
dell und Daten im 2D-Bildraum statt. Dazu miissen 2D-Ansichten der 3D-
Modellteile als Modelle verwendet werden. Die Nutzung von Bestandteilhierar-
chien ist weiter méglich. Zur Konsistenzpriifung, ob die Teile korrekt zu einan-
der im Raum liegen, ist dabei aber jeweils eine Riickprojektion erforderlich.
Eine Menge von 2D-Linien, die durch eine perspektivische hidden-line Pro-
jektion eines Polyeders entstanden ist, heiBt im folgenden Ansicht des Poly-
eders. Unter einem Aspekt versteht man hingegen einen Liniengraphen. An-
derungen in der Ansicht, die die Topologie nicht #ndern, liefern keinen neuen

Aspekt [15].
2.1 Der Raum der Ansichten

Die Anzahl der zu verwendenden Ansichten pro Modellteil hingt von den Ein-
schrankungen ab, die fiir Translation und Rotation der Objekte gemacht wer-
den konnen. In der Regel kann man z. B. bei Fahrzeugdetektion die Entfer-
nung auf ein Intervall und die rdumliche Rotation des Modells auf den Azi-
mut beschrinken. Das heit, man geht davon aus, dass das Fahrzeug eben
steht und nicht geneigt ist. Translationen des Modells kénnen je nach Brenn-
weite am Bildrand zu geometrischen Verzerrungen fithren. Da bei den hier ver-
wendeten langeren Brennweiten dieser Effekt vernachlissigt werden kann, kann
dasselbe Ansichtenmodell im gesamten Bildbereich verwendet werden. Damit
kann ein Modell also so vor der Kamera positioniert werden, dass es mit sei-
nem Referenzpunkt im Bildhauptpunkt erscheint. Dort wird es mit geeigneter
Schrittweite im Azimut und in der Entfernung variiert. Die Schrittweite hangt
z. B. von der Bildauflésung und der Modellstruktur ab.

Der sich ergebende zweidimensionale Modellansichtenraum umfasst typi-
scherweise einige hundert Ansichten pro Modell. Er hat die Topologie einer
Zylinderfliche. Entsprechend der gew#hlten Schrittweite sind zwolf benach-
barte Ansichten eines Fahrzeugmodells in Abb. 1 dargestellt, die sich nur ge-
ringfligig unterscheiden. Waagerecht variiert der Azimut und senkrecht die
Entfernung.
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Abb. 1: Einige benachbarte 2D-Ansichten eines 3D-Fahrzeugmodells

2.2 Der Vergleich zwischen Bild und Ansichten

Aus dem digitalen Grauwertbild wird durch Gradientenfilter, morphologische
Operationen und Approximation der Konturen durch Linien eine Menge von
Primitivobjekten (Linieninstanzen) gewonnen (sieche Abb. 4). Ein darauf auf-
setzendes Linienverlingerungsverfahren (Produktion pl in Abb. 4) dient vor
allen Dingen der genaueren Erfassung von Orientierungen der Objektkontu-
ren. Die entstehende Menge verlingerter Linien ist mit den Ansichten zu
vergleichen. Dafiir sind verschiedene Verfahren bekannt wie z. B. alignment
[3], geometric hashing [16] oder die generalisierte Hough-Transformation [1].
Das hier vorgestellte Verfahren orientiert sich an der generalisierten Hough-
Transformation

Zunéachst werden Paare von geeignet liegenden verldngerten Linien zu L-
Strukturen oder T-Strukturen zusammengefasst (durch die Produktionen p2
und p3 in Abb. 4). Die gleiche Prozedur wird auch - vorab - auf jeder An-
sicht durchgefiithrt. Als Schliissel werden die beiden Orientierungen einer sol-
chen Struktur verwendet. Abb. 2 skizziert das Prinzip. Eine Struktur im Bild
(z. B. Abb. 2a links) spricht fiir einen Teil einer Ansicht (z. B. Abb. 2b), wenn
beide Orientierungen hinreichend dhnlich sind. Die Lage des Referenzpunktes
der Ansicht erhilt man, indem man die Position des Ansichtenteils relativ zu
ihrem Bildhauptpunkt von der Bildkoordinate der Struktur abzieht (Abb. 2c¢).

Da nur die Orientierung Verwendung findet, spielt die Lange der Linien
keine Rolle. Gegen partielle Verdeckungen ist also eine gewisse Stabilitdt ge-
geben. Beim Zusammenfiigen von Modellteilen aus verschiedenen Bildberei-
chen ist zu beachten, dass der einer Ansicht assozierte Azimutwinkel relativ
zum Sehstrahl des Referenzpunktes transformiert werden muss in einen Winkel
relativ zur optischen Achse oder absolut im Raum.

2.3  Stabilitdat durch Akkumulation

Hzufig kann man in Bildern von realen Szenen nicht alle modellierten Struktu-
ren zuordnen. Man muss also versuchen, méglichst viele konsistente Zuordnun-
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Abb. 2: 2D Vergleich zwischen Bildstrukturen und Teilen von Modellansichten

gen zwischen Modellstrukturen und Bildstrukturen zu vereinigen. Die Detek-
tion und Lokalisation eines Fahrzeuges stiitzt sich auf viele Hinweise, die fiir
sich alleine jedoch vage sein kénnen.

Da davon auszugehen ist, dass die im Bild bestimmten Orientierungen von
Linien fehlerbehaftet sind, sind fiir ’ahnliche’ Orientierungen entsprechende
Toleranzen zu beriicksichtigen. Bei den hier gewihlten Toleranzen konnen ei-
ner einzigen L-Struktur im Bild hdufig dutzende oder gar hunderte von An-
sichtenstrukturen entsprechen. Diese Hinweise werden alle an ihren entspre-
chenden Referenzpunktpositionen in den Akkumulator eingetragen. Durch die
Uberlagerung von Hinweisen auf verschiedene Modellteile fiir dieselbe Ansicht
an derselben Stelle sollte sich eine Anh&ufung dort ergeben, wo sich das Ob-
jekt befindet. Beispielsweise zeigen Abb. 2.b,c und Abb. 2.d,e zwei Hinweise
von verschiedenen Modellteilen auf die gleiche Ansicht. Zur Detektion sucht
man also im Akkumulator signifikante Anhdufungen. Aufgrund von Stérungen
und der Rasterung des Ansichtenraumes sind benachbarte Ansichten und Bild-
positionen als kompatibel anzusehen. Zu entscheiden ist dann, welche Hinweise
zu einem Cluster gehéren. Abb. 2.f) zeigt die Zusammenfassung und Mitte-
lung der beiden Evidenzen.

2.4 Bestandteilhierarchien und artikulierte Modelle

Einige Autoren schlagen vor, die zu erkennenden Objekte bei der Modellie-
rung hierarchisch, d. h. stufenweise aber ohne Zyklen, in geeignete Bestand-
teile zu zerlegen, so dass nicht das ganze Modell, sondern nur die primitiv-
sten Bestandteile mit den Daten verglichen werden [12,7]. Der Erkennungspro-
zess kehrt diese Zerlegung dann um und setzt das Objekt aus den Teilzuord-
nungen schrittweise zusammen, wobei jeweils auf geometrische Konsistenz der
Teile zueinander abgepriift werden kann. Einen solchen Ansatz haben wir fiir
die 3D-Erkennung von 3D-Fahrzeugmodellen in [10] beschrieben. Er ldsst sich
auf das hier vorgestellte ansichtenbasierte Verfahren iibertragen.

Nicht alle Fahrzeuge kénnen addquat durch starre Modelle erfasst werden.
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So konnen Bestandteile eines Fahrzeuges durch Gelenke oder Lager miteinan-
der verbunden sein oder Ziige aus Fahrzeug und Anhinger bestehen. Dabei
sind unterschiedliche Freiheitsgrade zu beriicksichtigen.
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ADbb. 3: Artikulierte Fahrzeugmodelle

Abb. 3 zeigt drei Beispiele solcher Konstruktionen, die wir angelehnt an die
Literatur [15] als artikulierte Modelle bezeichnen. Das Zugmodell aus Zugfahr-
zeug und Einachsanhanger in Abb. 3a ldsst den Azimut des Anhdngers relativ
zum Zugfahrzeug (um die Kupplung) in einem weiten Intervall frei. Abb. 3b
zeigt ein Fahrzeugmodell mit drehbarem Aufsatz, wie beispielsweise bei einem
Autokran. Hier ist der Azimut um das entsprechende Lager véllig frei. Abb.
3c zeigt einen Zug aus Zugfahrzeug und Zweiachsanhanger. Hier gibt es eine
tiefere Hierarchie, weil der Anhdnger in Drehgestell und Auflieger zerfillt.

Die sich daraus ergebenden Zwangsbedingungen kénnen zur Steigerung der
Erkennungssicherheit genutzt werden. Dazu werden in der ansichtenbasierten
Erkennung die Teilmodelle in die Szene zuriickprojiziert, um die Konsistenz-
priiffung vornehmen zu kénnen. Es wird gepriift, ob die Translation und Rota-
tion, die die Koordinatensysteme der Teile ineinander tiberfithrt, im zuldssigen
Bereich liegt.

3 Implementierung der Fahrzeugerkennung

Zur Modellierung von Fahrzeugen werden Produktionsnetze verwendet [8,10],
die auch bereits in anderen Arbeiten, wie z. B. zur Luftbildanalyse, verwen-
det wurden [13,14]. Produktionsnetze dienen zur semantischen Modellierung
und zeigen den generellen Zusammenhang von Produktionen und Objektty-
pen (Konzepten). Die Implementierung der Produktionsnetze erfolgte in einer
Blackboard-Architektur in der Systemumgebung BPI [6].

Jede einzelne Produktion ist durch ein Verarbeitungsmodul realisiert, das
den Bedingungsteil der Produktion auf einer Konfiguration von Objektinstan-
zen priift, und bei Erfiillung eine neue Instanz generiert. Das System arbeitet
akkumulierend. Einmal erzeugte Teilergebnisse stehen so zur Verfolgung ver-
schiedener Hypothesen wéhrend der gesamten Analyse zur Verfiigung. Die Da-
tenbasis wird in einem Assoziativspeicher gehalten, der einen effizienten Zugriff
auf Mengen von Instanzen erlaubt [14,9].

Ahnlich wie bei dem in [10] vorgestellten Netz werden zur Konstruktion pa-
rametrisierte Produktionen verwendet. Die Clusterung erfogt jedoch hier im
2D-Raum. Ein Schema zum Datenfluss ist in Abb. 4 dargestellt.

249



Michaelsen & Stilla (2000) In: Sommer G, Kriiger N, Perwass C (eds) Mustererkennung 2000, Springer

Modellhierarchie
(Anh&ngeD ( Fahzeug )

Akkumulator

Ansichten-
Datenbank

( Gradientenfilter )

\
( morph. Operationen )

A

( Polygonzugapprox.

Menge von
Linieninstanzen

3D-Modellgeometrie

Abb. 4: Verfahrensiibersicht und Produktionsnetz

4 Beispiel: Kombi mit Anhiinger

Das Verfahren wird derzeit im sichtbaren Spektralbereich anhand verschiede-
ner Fahrzeugmodelle erprobt. Abb. 5 zeigt einen Bildausschnitt, in dem sich
unter anderem ein Kombi vom Typ Renault ’Kangoo’ mit kleinem Anhanger
befindet. In der Mitte der Abbildung sind die gefundene Instanz Zug und ihre
Teilinstanzen Kangoo und Anhinger mit einigen Attributen angegeben. Die
zu den Teilinstanzen gehérenden Ansichten aus dem gerasterten Modellansich-
tenraum sind jeweils daneben graphisch dargestellt. Oben in Abb. 5 ist die
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ADbb. 5: Analyseergebnis fiir das Modell Kombi mit Anhinger
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Menge aller Linieninstanzen des Bildausschnittes gezeigt. Die in die Ableitung
des Endergebnis eingehenden Linieninstanzen sind fett hervorgehoben. Man
sieht, dass die Anzahl der beteiligten Instanzen recht klein ist. Der Vergleich
zwischen Bild und den automatisch gefundenen Ansichten zeigt, dass die ge-
suchten Objekte richtig lokalisiert und zugeordnet werden konnten.

5 Diskussion

Bei der klassischen, generalisierten Hough-Transformation wird der Raum des
Akkumulators in Zellen (buckets) diskretisiert. Die Auswertung erfolgt durch
Auszdhlen der Hinweise in den Zellen. Die Dimensionierung der ZellgréBen
stellt ein Problem dar, da bel zu kleinen Zellen die Belegung zu diinn wird
und bei zu groBen Zellen inkompatible Hinweise zusammengefasst werden. Der
erreichte Wert einer Zelle hingt auch von der Lage eines Clusters kompatibler
Hinweise bzgl. der Zellengrenzen ab. Der vorgestellte Ansatz vermeidet diese
Problematik.

Das Verfahren stiitzt sich ausschlieBlich auf Konturinformation und ist da-
mit auf Bildmaterial von hoher Qualitat bzgl. Auflésung, Scharfe und Kon-
trast angewiesen. Bei geringer Auflésung und kleinen Objekten lassen sich die
Orientierungen nur ungeniigend messen. Bei unscharfen oder kontrastarmen
Aufnahmen liefert die Merkmalsextraktion nicht gentigend Objektkonturen.

Eine Verbesserung ware zu erwarten, wenn man sich sowohl bei der Mo-
dellierung als auch bei der Erkennung nicht nur auf Konturen stiitzt, sondern
Grauwertinformationen einbezieht. Das erfordert auch eine Modellierung der
Beleuchtung wie sie z. B. von [4] verwendet wird.

Bei dem vorgestellten Ansatz ist der Beitrag unterschiedlicher Objektstruk-
turen gleich gewichtet, obwohl gelegentlich bestimmte Objektrukturen mehr
Evidenz liefern sollten als andere. Eine Beriicksichtigung dieser Gewichtun-
gen, wie in statistischen Ansdtzen (siehe z. B. [5]), ldsst eine Steigerung der
Robustheit erwarten. Geringe Einschrankungen bzgl. der Lage oder Rotation
ergeben eine groBe Anzahl von Ansichten. Diese fithren in Bildern mit stark
strukturiertem Hintergrund zu Verwechslungen. Durch Einbeziehung von Sze-
nenkontext, wie z. B. den StraBenverlauf, lassen sich die Detektionssicherheit
erh6hen und der Aufwand verringern.

Abb. 6 zeigt ein Beispiel zu dem artikulierten Fahrzeugmodell aus Abb. 3c.
Die Container wurden in je zwei gleichartige Containerendstiicke zerlegt, die
gegeneinander um 180° verdreht sind. Das Zugfahrzeug bestehend aus Fiihrer-

Abb. 6: Beispiel Zugfahrzeug mit Zweiachsanhdnger
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haus und Container fand eine korrekte Zuordnung, die sich jedoch auf nur sehr
wenige Linieninstanzen stiitzt. Aufgrund des geringen Kontrastes konnte das
vordere Containerendstiick des Anh&ngers und somit auch der Anhanger nicht
zugeordnet werden. Der gesamte Zug wurde nicht gefunden, da der Anhénger
fehlte.

Die Lagebeschrinkungen zwischen Zugfahrzeug und Anhinger werden
durch die Deichsel bestimmt. In diesem Beispiel wurde zwar die Deichsel rich-
tig zugeordnet, jedoch wird sie in vielen anderen Ansichten nicht sichtbar sein.
Dies erfordert, dass solche Objekte nicht nur als Bestandteil, sondern auch als
spezielle geometrische Beschrankungen zu modellieren sind.
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