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Zusammenfassung

In Rahmen dieser Diplomarbeit werden Strategien und Bildverabeitungsalgo-
rithmen zur Realisierung des ,relativen Hoverns” eines autonomen Kleinheli-
kopters untersucht. Unter relativem Hovern versteht man dabei das Position-
halten, relativ zu Objekten und Untergriinden, die von einer Kamera aufge-
nommen werden. Insbesondere wurden Blob-Analyse-Algorithmen zu dieser
Problemstellung entwickelt und gepriift, ob und in wie weit die Blob-Analyse
zur Bestimmung der Eigenbewegung geeignet ist.

Des Weiteren wurden ein objektorientiertes Framework, Konzepte und Appli-
kationen zum Realisieren und Testen von Bildverarbeitungsalgorithmen auf ver-
schiedenen Plattformen erstellt. Mit Hilfe dieses Frameworks wurden auch
einige der Blob-Analyse-Algorithmen implementiert.

Erste Tests haben ergeben, dass sich die Blob-Analyse zum , relativen Hovern”
unter , Echtzeit”-Bedingungen gut eignet, da sie sehr schnell und dabei dhnlich
genau wie andere zur Zeit verwendete Algorithmen ist.
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[. EinfGhrung
I. Einfiihrung

1.1. Autonome Maschinen und Bildverarbeitung

Schon sehr lange trdumen die Menschen davon, Maschinen zu entwickeln,
welche die ihnen gestellten Aufgaben vollkommen selbstandig, autonom erle-
digen. Maschinen, auf die man sich verlassen kann, so dass man sich gar nicht
oder nur wenig um die tibertragenen Aufgaben kiimmern muss. In Computer-
systemen gibt es solche autonomen Helfer schon seit geraumer Zeit auf Soft-
wareebene. Sie ibernehmen immer komplexere Aufgaben. Man denke dabei
z.B. an die Daemons und Dienste, die fiir Betriebssysteme die Verwaltung des
Speichers oder das Versenden und Entgegennehmen von elektronischer Post
erledigen, oder die Virenscanner, die einerseits im Hintergrund standig die aus-
gefiihrten und gespeicherten Programme und Daten i{iberwachen, regelmafiig
die Festplatten durchforsten und sich andererseits selbstandig bei bestehender
Internetverbindung auf den neusten Programm- und Wissensstand bringen.

Auch ,,im Realen” nimmt die Zahl der autonom arbeitenden Maschinen standig
zu. Bekanntere Beispiele hierfiir sind neben den Industrierobotern, die in der
Fertigung arbeiten und auf unterschiedliche Rahmenbedingungen angepasst rea-
gieren, die Staubsauger- und Rasenmaher-Roboter. Sie konnen selbstandig die
erreichbare Bodenflache reinigen bzw. mahen, achten dabei auf ihren Energie-
stand und fahren, wenn notig, selbst zur Ladestation, um sich zu , betanken”.

Mit zunehmender Unabhiangigkeit und Flexibilitat dieser autonomen Maschinen
und mit der Fiille der zu bewaltigenden Situationen wachsen die Anforderungen
an die verwendete Sensorik, das Verstandnis und die Reaktionsfahigkeit in einer
unter Umstanden unbekannten und dynamischen Umwelt.

Ein Rasenmaher-Roboter braucht z.B. zur Zeit noch verlegte Grenzmarkie-
rungen, welche ihm zeigen, wohin er nicht fahren darf, weil dort beispielsweise
der Rasen aufhort oder ein Gartenzwerg steht. Seine Umweltwahrnehmung
beschrankt sich also auf ,erlaubter Bereich”, , verbotener Bereich” und , Lade-
station”. Das konnte fiir manche Besitzer eines solchen Rasenméaher-Roboters
nicht ausreichend sein.

Falls der Besitzer beispielsweise kurz geschnittene, eintonig griine Wiesen nicht
mag und mochte, dass der Roboter alle Gansebliimchen stehen ldsst, so kann er
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I. EinfGhrung

ihm dies nicht direkt mitteilen, da der Roboter Gansebliimchen nicht wahr-
nehmen und folglich auch nicht erkennen (lernen) kann.

Soll der Roboter dennoch eingesetzt werden, so bliebe als einzige, absurde Mog-
lichkeit, jedes Gansebliimchen als ,,verbotenen Bereich” zu kennzeichnen. Diese
Kennzeichnung ware standig neu wachsenden und verblithenden Gansebliim-
chen anzupassen. Der Roboterbesitzer ist dann zwar nicht mehr mit Mahen,
dafiir aber mit dem Verlegen von Grenzmarkierungen beschaftigt.

Besser wiare es in diesem Fall, der Roboter konnte die Gansebliimchen oder
andere verbotene Objekte und Gefahren (Gartenteich, Maulwurfshiigel, ...) selb-
standig erkennen und meiden.

Wir Menschen und auch viele Tiere tun dieses unter anderem mit dem Sehsinn,
also mit Hilfe der Augen und der dazugehorigen Informationsverarbeitung im
Gehirn. Wir sehen die Gartenteiche und Génsebliimchen um uns herum und rea-
gieren entsprechend unserer Absichten darauf. Der Sehsinn erlaubt uns, im
Gegensatz beispielsweise zum Tastsinn, auch entfernte Dinge detailliert wahr-
zunehmen und zu bewerten, so dass wir im Voraus planen konnen.

Wir kénnen Sackgassen von vorn herein meiden, Dingen ausweichen, die sich
auf uns zu bewegen, Dinge suchen, finden und merken, sowie uns anhand des
Gesehenem orientieren und auch Riickschliisse auf unseren eigenen Zustand,
wie die eigene Position und Bewegung ziehen.

Solche Fahigkeiten sind natiirlich auch fiir autonome Maschinen von grofem
Nutzen. Zudem wird das Verstandnis fiir ihre Funktionsweise und damit die
Kommunikation mit einer sehenden Maschine erheblich erleichtert. Es ist ndm-
lich einfacher, mit jemandem oder etwas zu kommunizieren, der bzw. das tiber
einen dhnlichen , Erfahrungsschatz”, ein dhnliches Umweltmodell verfiigt. Der
im Beispiel oben erwahnte Roboterbesitzer konnte einem sehenden Rasen-
maher-Roboter ein Gansebliimchen beschreiben (Grofse, Farben, Formen) oder
ihm ein Bild von einem Gansebliimchen zeigen, anstatt umstandlich Bereiche zu
kennzeichnen.

Um einer Maschine das Sehen ,beizubringen”, ist es allerdings nicht damit
getan, ihr eine oder mehrere Kameras einzubauen. Auch jene Arbeit, welche
beim Menschen (hauptsachlich) das Gehirn erledigt, die Informationsverarbei-
tung, muss umgesetzt werden.



[.1. Autonome Maschinen und Bildverarbeitung

Diese Informationsverarbeitung gliedert sich bei Maschinen hauptsachlich in
zwei Teile:

1. Die Bildverarbeitung, die aus den Kamerabildern die bendtigten Informa-
tionen extrahiert, deutet und die Ergebnisse — der jeweiligen Aufgabe ange-
passt — zur Verfiigung stellt.

2. Eine globalere Kontrollinstanz, welche die erlangten Informationen und
Interpretationen in Zusammenhang mit vorher oder von anderen Sensoren
gemessenen Informationen stellt, priift und daraus Reaktionen ableitet,
welche zu veranderten Anfragen an die Bildverarbeitung fithren konnen.

Die Bildverarbeitung lasst sich wiederum in Bildaufbereitung (image preproces-
sing) und Bildanalyse (image analysis) untergliedern. In der Bildaufbereitung
wird das Bild so vorbearbeitet, dass fiir die spezifische Analyse unwesentliche
Informationen (z.B. kamerabedingtes Rauschen, wetterbedingte Helligkeits-
schwankungen) herausgefiltert und wesentliche Inhalte (z.B. Kontraste, Kanten)
verstarkt werden. In der Bildanalyse werden dann die verbliebenen und ver-
starkten Informationen ausgewertet und interpretiert. Bildaufbereitung und
-analyse konnen auch zyklisch fiir ein Bild mehrfach durchlaufen werden, um
z.B. mit neuen Parametern, die aus der Bildanalyse gewonnen wurden, die
Ergebnisse zu verbessern oder zu validieren.'

Eine weitere wichtige Komponente beim maschinellen ,Sehen” ist die Zeit.
Unter diesen Aspekt fallt hierbei nicht nur die Ausfiihrungszeit, die fiir die Bild-
verarbeitungsalgorithmen benétigt wird, sondern auch Zeit als physikalische
Grofde in der beobachteten Welt, der alle Ablaufe unterworfen sind. Alle von der
Kamera aufgenommenen Verdanderungen in der Welt brauchen eine gewisse
Zeitspanne und sind innerhalb dieser kontinuierlich’.

Fiir klassische Bildverarbeitungsaufgaben ist der zeitliche Aspekt zwar noch
recht irrelevant, wie z.B. fiir das Entscheiden, ob ein produziertes Teil defekt
,aussieht” oder ob ein bestimmter Typus Pfandflasche bekannt ist und wie viel
Geld dem Kunden folglich gutzuschreiben ist. Doch sie stellt fiir kontinuierliche

1 Diese Einteilung ist lediglich eine grobe theoretische Gliederung der Aufgaben, die im
Allgemeinen von verschiedenen Teilen der verwendeten Soft- oder auch Hardware
erledigt werden. In der Praxis existieren auch Module und Algorithmen die, je nach
Kontext, sowohl Bildaufbereitung als auch -analyse zuzuordnen sind.

2 Die Kamera nimmt dies allerdings unter Umstdnden nicht wahr, da sie ja das Geschehen
nur abschnittsweise wahrnimmt, die Zeit also diskretisiert.
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Aufgaben, wie selbstandige Fortbewegung oder Verfolgung (tracking) von
Objekten, insbesondere in einer dynamischen Umgebung, eine wichtige und kri-
tische Grofie dar. Viele Algorithmen aus der klassischen Bildverarbeitung zu sta-
tischen (Einzel-)Bildern konnen daher nicht direkt iibernommen werden, son-
dern miissen unter diesem Gesichtspunkt {iberdacht werden.

Es ergeben sich aus der Kontinuitat einerseits viele Vereinfachungen (das Gese-
hene wird sich in hinreichend kleinen Abstanden nur geringfiigig verandern),
andererseits aber auch spezielle Anforderungen an die Bildverarbeitung. Diese
muss namlich schnell genug in , Echtzeit” (Realtime) ein Einzelbild bearbeiten
kénnen, um keine wesentlichen Anderungen und Informationen zu
,ubersehen”.

Gerade um dieser Anforderung gerecht zu werden, ist es erforderlich, dass die
Bildverarbeitung — neben dem Einsatz effizienter Algorithmen — hochangepasst
an die einzelne Situation nur das wirklich Notwendige tut und soviel Vorwissen
wie moglich in die Parameter und Auswahl der verwendeten Verfahren inte-
griert.

Ein gutes, robustes Bildverarbeitungssystem fiir hoch entwickelte autonome
Maschinen ist also nicht nur schnell, adaptiv und fein parametrisierbar, sondern
auch flexibel und dynamisch in der Anwendung verschiedener Algorithmen.

1.2. Ein autonomer Kleinhelikopter: Das ARTIS Projekt

Eine besondere Herausforderung ist das autonome Fliegen. Einerseits bietet die
Fortbewegung in der Luft viel Freiheit und Flexibilitit — autonome, fliegende
Maschinen konnen so fiir eine Vielzahl von Aufgaben in Frage kommen — ande-
rerseits steigen mit der Freiheit auch die Anforderungen an Steuerung, Naviga-
tion und Umweltwahrnehmung.

ARTIS (Autonomous Rotorcraft Testbed for Intelligent Systems) ist eine Ver-
suchsplattform, basierend auf einem modifizierten Modellhelikopter, mit der
am Institut fiir Flugsystemtechnik (FT) des DLR (Deutsches Zentrum fiir Luft-
und Raumfahrt) verschiedenste Techniken, Hard- und Software fiir den Einsatz
in autonomen UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) erforscht werden.



[.2. Ein autonomer Kleinhelikopter: Das ARTIS Projekt

Abbildung I.1: ARI Flugversch

Hierzu wurde ein Navigations- und Regelungssystem fiir den autonomen Flug
basierend auf handelsiiblichen Sensoren und Komponenten realisiert.

Nach den ersten autonomen Fliigen sollen verschiedene neue und alternative
Losungen implementiert und auf ihre Tauglichkeit in den unterschiedlichsten
Szenarien getestet werden.

Eine besondere Rolle spielt dabei auch die Erforschung des maschinellen Sehens
als multifunktionalem Sensor- und Steuerungswerkzeug.

ARTIS ist in der Basiskonfiguration mit D-GPS, 3-Achsenmagnetometer, Trag-
heitsplattform, Flug- und Navigationsrechner, Sonar-Hohenmesser, W-LAN
und Funkmodem ausgestattet. Diese Grundausstattung kann aufgrund ihres
modularen Aufbaus sehr leicht verandert und durch Nutzlast erganzt werden.

Des Weiteren gibt es eine mobile Boden-
station, von der aus die Flugmandver
usw. kommandiert und die Experimente
anhand vielfaltiger Anzeigen iiberwacht
werden. Auch Anderungen, beispiels-
weise am Programmcode oder an den
voreingestellten Parametern, konnen
mittels dieser Bodenstation im Feld vor-
genommen und auf die Bordrechner des
ARTIS Helikopters eingespielt werden.
Abbildung 1.2: Die ARTIS Bodenstation Das Betriebssystem dieser Bodenstation
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ist Microsoft Windows XP. Per LAN und W-LAN konnen weitere Rechner zur
Beobachtung und Steuerung komplexer bzw. paralleler Experimente ange-
schlossen werden, so dass mehrere Benutzer gleichzeitig Einfluss auf den Ver-
suchsverlauf nehmen konnen. [1]

1.3. Die Bildverarbeitungshardware

Fiir die Bildverarbeitungsexperimente wird der ARTIS Hubschrauber mit einem
eigenen Bildverarbeitungscomputer und einer ,,Onboard”-Kamera ausgertistet.

Der Bildverarbeitungsrechner ist aus PC 104+
Komponenten rund um einen Intel Pentium M
Prozessor mit 1,4 GHz interner Taktfrequenz
aufgebaut. Er ist mit 512 MB RAM einer 1 GB
Flashdisk und einer FireWire-Karte (IEEE
1394) bestiickt. An jene ist die DMK 21F04 von
, The Imaging Source”, eine 8-bit-Monochrom-
Kamera mit einer Auflosung von 640 x 480
Pixel und einer 30-Hz-Bildrate angeschlossen.
Als Betriebssystem fiir die onboard Bildverar-
beitung kommt eine minimale SuSE 9.1 Linux
Installation zum Einsatz.

Abbildung 1.3: ARTIS
Bildverarbeitungshardware

1.4. Die Aufgabe: ,,Relatives Hovern“

Die digitale Bildverarbeitung in autonomen Helikoptern kann — neben Kollisi-
onsvermeidung, Wegfindung u.a. — auch zum relativen Schwebeflug, dem , rela-
tiven Hovern” eingesetzt werden. Hiermit ist das Positionhalten relativ zu
Teilen oder dem Gesamten des im Kamerabild Aufgenommenen gemeint. Dies
kann, wie beim ,normalen” Schwebeflug der Boden und damit die Welt sein,
z.B. als Unterstiitzung oder Ersatz des Schwebeflugs mit Hilfe des GPS, insbe-
sondere wenn dieses gestort ist.

Es ist aber auch denkbar, dass die Position relativ zu einem in der Welt
bewegten Objekt, (einem Auto oder einer Person usw.), gehalten werden soll,
z.B. zur Verfolgung und Beobachtung oder um einfach an den Einsatzort
gefithrt werden zu konnen. Gerade der Schwebeflug relativ zu bewegten
Objekten lasst sich mit den herkdmmlichen Sensoren an Bord eines autonomen
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Helikopters kaum bewerkstelligen. Im ARTIS Projekt wurden bereits erste Ver-
fahren zur Realisierung eines solchen Schwebefluges relativ zu einem kiinstli-
chen, bekannten Muster untersucht. [2]

Im Rahmen dieser Diplomarbeit sollten alternative Algorithmen — auch zum
Positionhalten {iber beliebigem, im Vorfeld unbekanntem Untergrund — erar-
beitet, implementiert, getestet und bewertet werden. Dazu war in Absprache
und Zusammenarbeit mit Olaf Guth, der eine weitere Diplomarbeit aus dem
Themenbereich der digitalen Bildverarbeitung im ARTIS Projekt anfertigte, die
notwendige Softwareumgebung zu erstellen. Gegeben war die im vorherigen
Abschnitt beschriebene Hardware, wobei die Kamera relativ zum Hubschrauber
nach unten gerichtet ist.[3]



[I. Strategien zur Umsetzung des relativen Hoverns

Il. Strategien zur Umsetzung des relativen

Hoverns

11.1. Allgemeine Strategieiiberlegungen

Wie in der Aufgabenstellung (Abschnitt 1.4) schon beschrieben wurde, geht es
beim relativen Hovern darum, die Position relativ zum von der Kamera Wahr-
genommenen zu halten. D.h. alle relativen Positionsdnderungen miissen ausge-
glichen werden. Relative Positionsanderungen konnen auf zwei Arten zustande
kommen:

1. Die Hubschrauberposition wird verandert. Dies ist z.B. durch Wind oder
andere Einfliisse von aufien, aber auch durch nicht perfekte Trimmung, Fehl-
und konkurrierende' Eingaben des Navigationsrechners, anderer Sensoren
oder auch der Bildverarbeitung und der Algorithmen zum relativen Hovern®
moglich.

2. Das beobachtete Objekt bewegt sich. Dies
ist insbesondere in den Szenarien der Fall,
in denen einem Auto oder Objekt gefolgt
werden soll.

Es gibt mehrere denkbare Strategien, wie : ! : —
man die Positionsanderungen ausgleichen /p'm—’
kann. Eine davon ware, sich das Bild bzw. r(:) OLIZE| =

besonders markante FEigenschaften des :

Bildes im Sollzustand zu merken, standig Mbbildung IL.1: ARTIS folgt einem duto
diese mit dem aktuellen Bild bzw. dessen  (giuasion)

Eigenschaften zu vergleichen und Riick-

schliisse zu ziehen, wie der Sollzustand wieder hergestellt werden kann. Ist z.B.
die Mitte des Sollbildes in eine bestimmte Richtung verschoben worden, so
muss man sich in die entgegengesetzte Richtung bewegen, um dieses auszuglei-
chen, haben sich die Grofsenverhéltnisse proportional zueinander verdandert, so
scheint eine Ausgleichsbewegung nach oben bzw. unten notwendig.

1 z.B. zur Vermeidung von Kollisionen mit anderen Objekten
2 z.B. erzeugt durch Messungenauigkeiten oder -fehler
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II.1. Allgemeine Strategielberlegungen

Der Vorteil dieser Strategie ist es, dass in jedem Schritt erneut und unabhéngig
vom vorherigen Schritt gemessen wird, Messfehler konnen sich also nicht akku-
mulieren, eine Drift wird vermieden. Nachteil des Verfahrens ist, dass in jedem
Bild gentigend Elemente des Sollbildes wieder findbar sein miissen, damit eine
Beziehung zu diesem hergestellt werden kann. Auflerdem muss sicher gestellt
werden, dass die (gemerkten) Elemente des Sollbildes so eindeutig sind, dass sie
stets fehlerfrei wieder gefunden werden konnen' und es keine Moglichkeit gibt,
diese durch Drehung, Skalieren oder Verschieben in anderer Form als der Soll-
position auf sich selbst abzubilden’.

Diese Strategie eignet sich daher vor allem zum Schweben iiber vorgegebenen
kiinstlichen Mustern, da man diese dementsprechend gestalten kann.

Eine weitere Vorgehensweise ist die Messung der relativen Eigenbewegung in
jedem Schritt, die man dann aufsummiert. Wird der resultierende Vektor
negiert, ergibt sich daraus jeweils die bendtigte Korrekturbewegung. Vorteile
dieses Verfahrens sind, dass einerseits lediglich in jedem Bild geniigend viele
Elemente des jeweils vorangegangenen wieder gefunden werden miissen, um
eine Eigenbewegung zu schidtzen, und dass andererseits die Schatzung der
Eigenbewegung auch fiir andere Zwecke, z.B. Verifizierung der Messungen
anderer Sensoren’, genutzt werden kann. Allerdings wirken sich Messfehler viel
langer aus, da der Korrekturvektor auf allen gemachten Messungen der Eigen-
bewegung beruht. Diesem kann man begegnen, indem man nicht nur von Bild
zu Bild sondern auch {iiber einen ldngeren Zeitraum die Eigenbewegung misst.
Z.B. konnte man sich iiber einen langeren Zeitraum markante Punkte merken,
die bereits iiberflogen wurden, und, wenn diese noch oder wieder sichtbar sind
(bzw. sein miissten), die gemachten Messungen daran {iberpriifen’.

Natiirlich lassen sich auch die hier genannten Vorgehensweisen kombinieren. So
ist es denkbar, dass man tiber einem kiinstlichen Muster, solange es gentigend
sichtbar ist, nach der ersten Strategie verfahrt, sollte es aber mal aus dem Sicht-
bereich verschwinden, auf die zweite Strategie ausweicht.

1 Wenn sich die gemerkten Elemente wiederholen — inner- oder aufSerhalb des Sollbildes —
z.B. falls der Helikopter iiber einem grofien Schachbrett-Muster oder der Mittellinie einer
Strafle schwebt, so kann es viele Moglichkeiten geben, das Sollbild wiederherzustellen.

2 Ist z.B. das Sollbild ein Kreis, so kann eine Drehung um dessen Mittelpunkt nicht
festgestellt werden.

3 Falls der Hubschrauber sich nicht iiber bewegten Objekten befindet.

4 Auch dies geht selbstverstandlich nur, wenn man sich sicher sein kann, dass sich die
Landschaft bzw. die gemerkten Punkte nicht verdandern.
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[I. Strategien zur Umsetzung des relativen Hoverns

Welches Verfahren man auch verwendet, es ist in jedem Fall dafiir zu sorgen,
dass die verwendeten Algorithmen so schnell wie moglich sind. Gerade beim
Positionshalten relativ zu in der Welt beweglichen Objekten ist dies absolut
erforderlich, denn wenn diese fiir langere Zeit nicht von der Kamera erfasst
werden, ist es ohne Zusatzinformationen quasi unmoglich, diese gezielt wieder
zu finden. Zudem sind so nur kleine Kurskorrekturen notig, und bei sehr dhnli-
chen aufeinander folgenden Bildern ist auch eine Fehlmessung der Eigenbewe-
gung unwahrscheinlicher.

Fiir eine moglichst schnelle Bildverarbeitung sind vor allem zwei Dinge wichtig:

1. Vorwissen integrieren. Dies fiihrt in der Regel zu einfacheren, angepassten
Algorithmen.

2. Schnelle Reduktion der Datenmenge und Verdichten, Herausfiltern der beno-
tigten Informationen innerhalb der Algorithmen, denn je grofier die Menge
der zu bearbeitenden Daten in einem Schritt des Algorithmus ist, desto langer
dauert er.

Letzteres kann man z.B. durch Konzentration auf wenige, markante Details
erreichen. So merken sich viele Algorithmen Eck- und Kreuzungspunkte von
Kanten (corners) und versuchen, diese wieder zu finden. Da Verfahren dieser
Art schon vielfaltigst untersucht worden sind [4][5], behandelt diese Arbeit vor-
rangig das Verdichten und Filtern der Information durch Konzentration auf
besonders markante (z.B. helle oder dunkle) Bereiche, Flecken (Blobs). Diese
haben den Vorteil, dass sie selbst jeweils unterschiedliche Eigenschaften haben,
welche sich der Algorithmus merken kann, und dass sie daher leicht wieder zu
finden und schnell zu identifizieren sind.

11.2. Hovern uiber vorgegebenen kiinstlichen Mustern

Im Prinzip ist das Hovern iiber vorgegebenen kiinstlichen Mustern' ein Spezial-
fall des Hoverns an spezifischen Stellen. Das heifst, ein Algorithmus, der ein
Hovern an beliebigen Stellen ermdoglicht, sollte auch beim Hovern tiiber einem
solchen Muster funktionieren, und sogar besonders gut, wenn das Muster auf

1 Mit ,vorgegebenen kiinstlichen Mustern” sind in diesem Abschnitt speziell fiir das
Hovern entworfene Muster gemeint, im Gegensatz zu beliebigen Untergriinden und
ahnlichem, welche natiirlich auch menschlichen Ursprungs, insofern also ebenso kiinstlich
seien konnen.
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[1.2. Hovern Uber vorgegebenen kinstlichen Mustern

jenen Algorithmus abgestimmt wurde. Doch ein bekanntes kiinstliches Muster
bedeutet auch Vorwissen, auf das man die Algorithmen anpassen kann, um z.B.
Geschwindigkeitsvorteile zu erlangen. Falls die Mafle des Musters bekannt sind
und es hinreichend viele markante Punkte bietet, so sind sogar Riickschliisse auf
die eigene Position relativ zum Muster in jedem einzelnen Bild moglich, soweit
das Muster zu einem gentigenden Teil von der Kamera erfasst wird.

Da solch ein spezialisierter Algorithmus ,nur” das entsprechende Muster
suchen und wieder finden wird, konnen sich die anderen Bildelemente auch
beliebig andern, ohne dass dies Einfluss auf das Hover-Verhalten des Helikop-
ters hat. Das ist insbesondere beim Hovern relativ zu bewegten Objekten von
Vorteil.

Kiinstliche Muster wurden aufgrund dieser Eigenschaften auch schon des
Ofteren eingesetzt, um Landeplitze fiir autonome Hubschrauber zu markieren
und den Landevorgang mit Hilfe von visuellen Sensoren zu unterstiitzen.[6]

Wichtig ist allerdings, dass der verwendete Algorithmus in der Lage ist, nicht
nur ein existierendes Musters in einem Bild korrekt zu erkennen, sondern auch
das Fehlen des Musters. In solchen Fallen konnte dann z.B. das Hovern abgebro-
chen oder auf einen anderen weniger spezialisierten Hover-Algorithmus umge-
schaltet werden. Schlecht wire es hingegen, wenn das Muster an Bildstellen
»gefunden” wird, wo es sich nicht in der Realitat befindet.

Um dies zu vermeiden, sollte also
1. das Muster sehr unterschiedlich von der Einsatzumgebung sein und

2. der eingesetzte Algorithmus auch diese eindeutigen Unterschiede feststellen
und tiberpriifen konnen.

Ein gutes Muster sollte zudem, wie oben (Abschnitt II.1) schon erwahnt, nicht
durch Verschieben, Drehen und Skalieren' auf sich selbst abgebildet werden
konnen.

1 Ausnahme sind natiirlich Drehungen um Vielfache von 360°, Verschiebungen um den
Null-Vektor und Skalierungen um 1.
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[I. Strategien zur Umsetzung des relativen Hoverns

11.3. Hovern an beliebigen Stellen

Da die Kamera die Welt als Projektion auf eine (zweidimensionale) Ebene wahr-
nimmt, kénnen Riickschliisse auf die eigene (relative) Position und Lage im
(dreidimensionalen) Raum nur mittels Zusatzinformationen gewonnen werden.

Diese Zusatzinformationen konnen, wie oben (Abschnitt II.2) erwdhnt, die
realen Mafse von Gesehenem sein, dann ist es mt’)glich1 die relative Position und
Lage direkt, mit Hilfe einfacher Berechnungen (Strahlensatz), aus einem Bild
abzulesen. Als Zusatzinformationen konnen aber auch die Messungen anderer
Bordsensoren und die eigene Position und Lage (relativ zum Gesehenen) zum
Zeitpunkt der letzten Messung sowie das dazu gehorige Bild (falls dieses genti-
gend Uberschneidung bzw. Ahnlichkeit mit dem jetzigen aufweist) dienen.

Jede dieser Messungen ist grundsatzlich fehlerbehaftet, z.B. dadurch, dass eine
digitale Kamera nur eine bestimmte diskrete Auflosung besitzt. Man kann aber
versuchen, diese Fehler tiber die Zeit mit Hilfe von Heuristik und Wahrschein-
lichkeitsberechnungen zu minimieren. Wenn z.B. das Abbild eines Punktes in
Pixel A lokalisiert wird und zwei Bilder spater im benachbarten Pixel B, so ist es
erfahrungsgemafd wahrscheinlich, dass es sich im Zwischenbild eigentlich zwi-
schen den Pixeln befand. Genauso ist es erfahrungsgemafs wahrscheinlich, dass
sich Bilder und Zustande wie z.B. die Geschwindigkeit von Objekten in sehr
kurzen Zeitabschnitten nur wenig andern. Daraus folgernd kann ein Algo-
rithmus Ergebnisse qualifizieren, sie bewerten’. So kann dann in Féllen, in denen
ein besonders unwahrscheinliches Ergebnis herauskam, dieses nochmals mit
Hilfe eines anderen Verfahrens oder anderer Sensordaten validiert werden, oder
eine Entscheidung, eine Reaktion bis zur Uberpriifung mit Daten aus dem
nachsten Bild verschoben werden.

Wenn Vorkenntnisse von der Beschaffenheit des Untergrundes vorhanden sind,
lassen sich natiirlich auch hier die Algorithmen anpassen. So ist das Hovern
tiber einer Ebene wesentlich einfacher zu realisieren als in einer unebenen Land-
schaft. Bei einer Ebene muss man nur den Abstand zu einem Punkt in dieser
kennen. Bei unebenem Untergrund muss man hingegen den Abstand zu jedem

1 Sobald z.B. mindestens drei Punkte, deren Lage zueinander bekannt ist, identifiziert
werden konnen.

2 ,Ich habe dies und das heraus bekommen und bin mir so und so sicher, dass dieses
Ergebnis stimmt.”
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[1.3. Hovern an beliebigen Stellen

einzelnen betrachteten Punkt wissen und ihn fiir neue Punkte aufgrund ihrer
Lagedanderung im Verhaltnis zu bekannten Punkten berechnen.

Zur Schatzung der Eigenbewegung mit Hilfe von Punkten — die durch Bildverar-
beitung in aufeinander folgenden Bildern als Abbild des jeweils selben Punktes
in der Welt identifiziert wurden — sind schon unterschiedliche Verfahren vorge-
stellt worden [10][11][21]. Fiir die Implementierung dieser und weiterer Algo-
rithmen wurden im eigens erstellten Bildverarbeitungsframework dip (siehe
Kapitel V , Das dip-Framework”) entsprechende Schnittstellen bereit gestellt
und erste Verfahren, die unterschiedliche Rahmenbedingungen bertiicksichtigen
bzw. voraussetzen, zu Testzwecken implementiert (siehe auch Kapitel IV
,Eigenbewegung”).

11.4. Interaktion mit dem Navigationsrechner zum Hovern

Um mit dem Navigationsrechner zu kommunizieren, ihm die gewiinschten
Flugrichtungen und Reaktionen zu den gemessenen Daten mitzuteilen, gibt es
viele denkbare Wege.

So konnte man ihm absolute, streckenbasierte Befehle geben, z.B. ,x Meter nach
links”. Eine andere Moglichkeit waren motoren- bzw. beschleunigungsbasierte
Befehle wie z.B. ,Volle Kraft voraus!”. Diese miissten unter Umstianden ange-
passt oder korrigiert werden konnen, falls sich die Bedingungen vor Ende der
Ausfithrung' dndern. Auflerdem miissen bei der Generierung dieser Kom-
mandos die Reaktionszeit des Hubschrauber und der Navigationslosung sowie
die mogliche Genauigkeit der Ausfiihrung beriicksichtigt werden.”

All dies ist fiir eine komplette, funktionsfahige Implementierung des relativen
Hoverns natiirlich von Bedeutung. Da die Navigationslosung, die Software fiir
den Navigationsrechner und insbesondere die zu nutzenden Schnittstellen noch
nicht zu hundert Prozent fertig bzw. einsatzbereit’ sind, die Befehle und die
Algorithmen zur Entscheidung und Generierung der Befehle aber sehr stark von
hiervon abhédngen, wurde in dieser Arbeit auf umfassendere Betrachtung und
Diskussion jener verzichtet.

1 Zielpunkt oder gewliinschte Drehzahl usw. noch nicht erreicht.
So macht es z.B. keinen Sinn dem Navigationscomputer zum genauen Erreichen der
Zielposition zu befehlen ,4 cm nach hinten”, wenn dieser die Kommandos nur auf 10 cm
genau ausfithren kann (Gefahr der ,, Verschlimmbesserung”).

3 Sie sind noch im Experimentalstadium.
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[I. Strategien zur Umsetzung des relativen Hoverns

11.5. Auswahl des Bildverarbeitungsverfahrens

Die meisten existierenden bzw. in der Literatur vorgestellten Algorithmen zur
Messung der Eigenbewegung, beruhen auf Stiitzstellen, Punkten im aktuellen
Bild, zu denen die Bildbewegung, bzw. der korrespondierende Punkt im Vor-
gangerbild bekannt sind. Die Aufgabe der Bildverarbeitung ist es, diese Punkte
und die zugehorigen Bewegungen zu finden und bereit zu stellen. [10][11][21]

Wie schon in der Einfithrung (Abschnitt 1.1) und auch in diesem Kapitel(insbe-
sondere Abschnitt II.1) angesprochen, ist die Verarbeitungsgeschwindigkeit
hierbei besonders wichtig. Ein Grund, warum viele Bildverarbeitungsalgo-
rithmen relativ langsam sind, ist die grofse Menge an Daten die sie bearbeiten
miissen. Ein 640x480 Pixel grofies Bild enthalt 307.200 Bildpunkte, jeder mit
seinem spezifischen Wert. Der Wert eines Pixels allein reicht aber meist nicht
aus, um ihn im gesamten Bild wieder zu finden'. Daher wird in einigen
Ansatzen der jeweilige Pixel im Zusammenhang mit seiner naheren Umgebung
wieder gesucht. Je nach Implementierung konnen dafiir sehr viele Pixel-Ver-
gleiche notwendig sein. In anderen Ansatzen werden Pixel nur in einer vorgege-
benen lokalen Nachbarschaft wiedergesucht, dass lasst die Anzahl der Ver-
gleiche zwar sinken, aber Bewegungen, die tiber den Suchbereich hinausgehen,
kénnen nicht wahrgenommen werden’.

Die Idee war daher, eine alternative Vorgehensweise zu finden, bei der zunachst
die Datenmenge stark reduziert wird, dabei relevante Informationen konzen-
triert, unwichtige Details herausgefiltert werden, und diese Informationen und
Ergebnisse dann so zu speichern, dass sie besser identifizierbar und direkt ver-
gleichbar sind. Hierzu erschien das Konzept der Objektorientierung besonders
hilfreich, da klassifizierte Objekte, die mehrere spezifische Attribute haben,
leichter und schneller zu vergleichen sind, als primitive Datenstrukturen wie
Arrays, Reihen von Pixelwerten, in denen die fiir die Identifizierung benottigten
Zusammenhinge, Muster usw. stets fiir jeden Vergleich erneut ermittelt werden
miussten. AufSerdem kann man mit Hilfe der Methoden, die zu einer Klasse von
Objekten zur Verfiigung stehen, diese Objekte dandern und auch einfach und effi-

1 Dies gilt vor allem, zumal sich der Pixelwert auch leicht &ndern kann, aufgrund vieler
Einfliisse wie z.B. Anderung der Lichtverhéltnisse.

2 Diesen Problemen wird manchmal mit einer so genannten Bild-Pyramide begegnet, diese
muss dann aber wiederum Bild fiir Bild erstellt werden und kann trotzdem nicht immer
bei grofien Bewegungen eine Falschidentifikation (ein ,Durchrutschen” der Punkte)
vermeiden. [4]
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[1.5. Auswahl des Bildverarbeitungsverfahrens

zient auf weitere abgeleitete Eigenschaften zugreifen, ohne dass sich etwas an
der Vergleichbarkeit dndert.

Fiir diese Arbeit wurde eine solche alternative Vorgehensweise mit Hilfe der
,Blob-Analyse” (vorgestellt im nachsten Kapitel) realisiert und untersucht, ob
sich so ermittelte Punkte zur Schatzung der Eigenbewegung — und damit zum
,relativen Hovern” — eignen und ob dieser Ansatz tatsiachlich das Potential
bietet, diese Aufgabe schneller zu erfiillen als andere bisher verwendete Algo-
rithmen.
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[ll. Blob-Analyse

I1l. Blob-Analyse

111.1. Blobs vorgestelit

,Blob” heifit aus dem Englischen {tibersetzt soviel wie Klecks oder auch
Klumpen. Umgangssprachlich kann das Wort auch verwendet werden, um
Dinge, die man nicht im Detail erkennen kann, z.B. weil sie weit entfernt sind,
zu beschreiben. [12]

In der Bildverarbeitung ist mit
,Blob” immer eine zusammen-
hangende Menge von Pixeln
gemeint. Sie haben eine oder
mehrere Eigenschaften, die sie
verbinden bzw. zusammen
gehorig erscheinen lassen, wie
z.B. einen &dhnlichen Farbwert.
Zusatzlich hat jeder Blob wei-
tere Merkmale, mit denen er
sich beschreiben ldsst. Das kann
die Pixelanzahl sein, die Form,
der Umfang oder auch die Position im Bild. In der Bildverarbeitung wurden
Blobs bisher meist zur Mustererkennung oder zur Objektverfolgung (tracking)

) &" ! :
Abbildung I11.1: Blobs in einem Bindrbild kénnen z.B.
alle zusammenhdngenden weifien Flichen sein

in Bildern einer stationiren Kamera' eingesetzt.

Anhand ihrer Merkmale lassen sich Blobs identifizieren bzw. Entscheidungen
fallen, ob auf einem Bild z.B. ein bestimmtes Muster oder ein Gesicht zu sehen
ist und wo es sich befindet. Solche Entscheidungen kénnen durch Abwégen,
Vergleichen der verschiedenen Charakteristika mit den Sollwerten, aber auch
Vergleichen der Werte zueinander durch Ausnutzen von Redundanzen und
Abhangigkeiten, qualifiziert werden. D.h. ein Algorithmus kann beispielsweise
durch Ausgabe eines Zahlenwertes mitteilen, wie ,sicher” es ist, dass ein
bestimmter Blob bzw. etwas (das gesuchte Muster, Gesicht,...) mittels eines oder
mehrerer Blobs in einem Bild (wieder) gefunden wurde. Dies funktioniert um so
besser, je mehr Eigenschaften eines Blobs untersucht werden.

1 z.B. zur Verkehrsbeobachtung. Hauptaugenmerk liegt hierbei allerdings darauf, dass sich
Dinge vor einem stationdren Hintergrund bewegen.[7][8]
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111.2. Die Speicherung von Blobs

Blobs konnen auf verschiedene Art und Weise im Speicher des Rechners abge-
legt werden. Eine Moglichkeit wére es, sich alle zu dem Blob gehorigen Pixel
und ihre Werte zu merken. Je nach Grofie des Blobs konnen das aber grofle
Datenmengen werden, auflerdem miissten zum Vergleichen von Blobs die
Eigenschaften jedes mal neu extrahiert werden. Vorteilhafter ist es, wenn man
sich nur die eigentlich bendtigten Merkmale, wie z.B. Schwerpunkt, Pixelanzahl,
Mafle, Durchschnittshelligkeit usw. des jeweiligen Blobs merkt. Auf diese kann
dann bei Bedarf direkt zugegriffen werden, sie miissen fiir jeden Blob in jedem
Bild nur einmal ermittelt werden.

Wenn man bei der Auswahl der in der konkreten Implementierung gespei-
cherten Attribute eines Blobs darauf achtet, dass es moglich ist — ohne erneutes
Betrachten aller schon erfassten zugehorigen Pixel — einen weiteren Pixel dem
Blob zugehorig zu erklaren, bzw. zwei vorhandene Blobs zu einem zu verei-
nigen, so lassen sich schnelle Algorithmen zum Extrahieren solcher Blobs aus
den gegebenen Bildern finden, deren Komplexitiat nur linear von der Anzahl der
im Bild enthaltenen Pixel abhangt.

111.3. Ablauf der Blob-Analyse

Bisher wurden Blobs zur Bestimmung der Eigenbewegung von einem kamera-
tragenden Objekt kaum verwendet. Das mag daran liegen, dass in den gangigen
Algorithmen zur Bestimmung der Eigenbewegung aus Kamerabildern, neben
den in Abschnitt II1.3 erwédhnten Zusatzinformationen, hauptsachlich die Infor-
mationen tiiber die alten und neuen Positionen von einzelnen Bildpunkten
genutzt werden.

Positionsinformationen gibt es auch bei Blobs. Wenn man einen markanten
Punkt des Blobs als dessen ,Position” definiert, so lassen sich dieselben gan-
gigen Algorithmen auch hier anwenden. Es wurde daher (zunachst einmal) die
Blob-Analyse von der Eigenbewegungsschitzung” getrennt. In den hier imple-

1 Siehe ebenfalls Abschnitt III1.4 ,Algorithmen zum ,Sammeln” der Blobs”. Im
Bildverarbeitungsframework zum ARTIS Projekt werden Blobs durch die Klasse
dip::blob::cl Blob reprasentiert. Hierzu siehe auch Abschnitt V.4 ,Gespeicherte
Blobeigenschaften”

2 Erlautert in Kapitel IV ,Eigenbewegung”
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mentierten Algorithmen wurde der Schwerpunkt als | Bilddaten
,Position” gewahlt, weil dieser sehr stabil ist. |

Blobs extrahieren

In dem vorgestellten Blob-Analyse-Verfahren'

werden die Blobs zunachst aus einem Eingabebild

extrahiert, ,, gesammelt”. Dann werden tiberzahlige
und schlecht identifizierbare Blobs durch Anwen-
dung mehrerer Filter aussortiert. Die zum Schluss |
verbleibenden Blobs werden identifiziert und die ==

abgeleiteten Bildbewegungen an die Algorithmen QBlObS e &D

Blobs filtern

ildbewegungen ermittel
zur Schatzung der Eigenbewegung tibergeben. | Bild-

| bewegungs -
; daten

. .. . . Abbildung I11.2: Ablauf der
Blobs gebildet werden. Beispielsweise konnen all  iop-Analyse

jene benachbarten Pixel einen Blob bilden, die einen

festgelegten Farbwert haben. Eine andere Regel konnte sein: Ein Pixel, der einen
dhnlichen Farbwert hat wie der Durchschnittsfarbwert eines benachbarten
Blobs, gehort zu diesem Blob. Je nach Regel sind unterschiedliche Algorithmen
zum Sammeln der Blobs aus den Bildern notig. Es werden zwei (einander sehr
dhnliche) Blobsammelalgorithmen im nachsten Abschnitt (II1.4) ndher behan-
delt. In der vorliegenden Implementierung kann der Benutzer aus diesen beiden

Man kann die Definitionen variieren, nach denen die

den bevorzugten Blobsammelalgorithmus zur Blob-Analyse selbst wahlen.

Je nach eingesetztem Algorithmus zum Sammeln von Blobs und je nach
Beschaffenheit des zu betrachtenden Bildes kann die Menge der Blobs sehr grof3
(10.000 und mehr) werden. Zwar wird die Schdtzung der Eigenbewegung
genauer bei einer grofieren Menge von moglichst korrekten Ausgangsdaten,
aber erstens lassen sich einige Blobs nicht so genau wieder finden wie andere’
und zweitens steigt die Zahl der benétigten Schritte zur Identifizierung der
Blobs schlimmstenfalls quadratisch mit der Anzahl der Blobs’. Es kann also
sinnvoll sein die Menge der Blobs durch , Blobfilter” zu reduzieren. Die Art und
Zahl der geeigneten Blobfilter sowie deren Reihenfolge kann je nach Situation
und Vorwissen unterschiedlich sein. Es wurden deshalb mehrere Blobfilter ein-

1 Implementiert in der Klasse dip: :blob::cl BlobAnalyse, sieche Abschnitt V.6.
Wenn mehrere Blobs sehr dhnliche oder gleiche Eigenschaftswerte haben, sind sie nur
schwer eindeutig zu identifizieren. Dies ist insbesondere bei kleinen Blobs der Fall.

3 Genauer gesagt ist die Komplexitit ( O ) des verwendeten Identifizierungsalgorithmus bei
einem Aufruf (i ) abhdngig von der Anzahl der {ibergebenen Blobs in diesem Aufruf
(1;) und der Anzahl der Blobs vom vorherigen Aufruf ( 77, ;). Fiir sie gilt schlimmsten-

falls: O (nH , nl.)=nl.,1-n,. . Siehe auch Abschnitt I11.6, Blob-Identifizierung”.

-18 -



[11.3. Ablauf der Blob-Analyse

gefiihrt!, deren Parametrisierung, Anordnung, verwendete Sorten und Anzahl
der Benutzer jederzeit bestimmen und @ndern kann.

Eine Beispielskonfiguration zur Schatzung der Eigenbewegung mit Hilfe der
Blob-Analyse wird in Abschnitt V.9 naher erlautert.

111.4. Algorithmen zum ,Sammeiln‘ der Blobs

Die Algorithmen zum Sammeln von Blobs® erhalten ein Bild und erstellen eine
Liste der enthaltenen Blobs.” Zur Zeit gibt es zwei implementierte Verfahren,
die jeweils auf einer unterschiedlichen Definition von zusammengehorigen
Pixeln beruhen. Das ist zum einen ein Verfahren fiir alle Graustufenbilder, das
benachbarte Pixel, die keine (zu steile) Kante bilden als zusammen gehorig
ansieht, es ist im folgenden Abschnitt III.4.1 beschrieben. Der zweite implemen-
tierte und vorgestellte Algorithmus ist fiir Bindrbilder optimiert. Er und ein
Filter bzw. ein Verfahren zum Erstellen solcher Binadrbilder werden in Abschnitt
I11.4.2 vorgestellt.

111.4.1. Blobs aus Graustufenbildern

Der nun zunichst vorgestellte Algorithmus* sammelt Blobs aus Graustufen-Bil-
dern. Die Regel, nach der er die Pixel den unterschiedlichen Blobs zuordnet,
lautet: Wenn der Betrag der Differenz der Werte zweier benachbarter’ Pixel
kleiner ist als ein Grenzwert, so gehoren sie zu demselben, ansonsten zu ver-
schiedenen Blobs. Der Grenzwert kann vom Benutzer festgelegt werden. Es
werden also alle Pixel des Bildes auf Blobs aufgeteilt, bzw. gibt es nach Ausfiih-
rung des Algorithmus keinen Pixel, der zu keinem Blob und auch keinen Pixel
der zu mehreren Blobs gehort. Der gewahlte Algorithmus zur Zuordnung der

1 Naheres siehe Abschnitt II1.5 ,,Filter fiir Blobs”
Ihre Implementierungen wurden unabhédngig von den anderen Bestandteilen des Blob-
Analyse-Algorithmus gehalten, so dass sie fiir andere Algorithmen auf Blob-Basis in jedem
Fall wiederverwendet werden konnen.

3 Genauer gesagt erhalten sie auch die Liste der Blobs, die sie zundchst leeren und dann
erneut fiillen.

4 Die Klasse, in der er implementiert ist, heifst dip: :blob::cl SimpleBlobCollector.

5 Betrachtet wurde hier die Vierer-Nachbarschaft eines Pixels, d.h. als benachbart gilt der
Pixel direkt tiber, unter, rechts oder links von dem betrachteten Pixel.
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[ll. Blob-Analyse

Pixel zu den Blobs hat den Vorteil, dass seine Komplexitat nur linear von der
Anzahl der Pixel des Ausgangsbildes abhangig ist. Er funktioniert im Prinzip so:

Gtart des Blobsammelalgorithmus mit neuem BiID

Wahle erstes Pixel des Bildes

[Es gibt Pixel iber dem Gewahlten
und die Differenz zu dessen Wert

[Es gibt keinen Pixel iiber dem Gewahlten oder
die Differenz zum Wert des iiber dem Gewahlten
liegenden Pixels ist groRer als der Grenzwert]

[Die Differenz zum Wert des rechten
Nachbarpixel des Gewahlten ist
kleiner als der Grenzwerf]

[Es gibt keinen Pixel rechts vom Gewahlten
oder die Differenz Wert des rechten Nachbar
pixel ist groer als der Grenzwerf]

Flige gewahlten Pixel zum Blob hinzu in
dem der rechte Nachbarpixel enthalten ist

Waéhle nachsten
Pixel des Bildes

[Es wurden noch nicht
alle Pixel bearbeitet.]

ist klei Is der G ]
ist Keiner als der Grenzwer] \/Fijge gewahlten Pixel zum Blob hinzu ir)

wem der obere Nachbarpixel enthalten ist

[Die Differenz zum Wert des rechten
Nachbarpixel des Gewahlten ist
kleiner als der Grenzwert]

tige Blob in dem der gewahits
Pixel schon enthalten ist zum

Blob hinzu in dem der rechte
Nachbarpixel enthalten ist

[Es gibt keinen Pixel rechts vom Gewahlten
oder die Differenz Wert des rechten Nachbar
pixel ist groRer als der Grenzwerf

Erzeuge neuen Blob der den gewéhlteh
Pixel enthalt und fiige ihn der Liste hinzy

[Bild komplett bearbeitet]

<Gib die Liste der gefundenen Blobs zurUcD

°

Abbildung I11.3: Algorithmus zum Sammeln von Blobs aus Graustufenbildern

Die Pixel des Eingangsbildes werden pro Zeile von links nach rechts und die
Zeilen von oben nach unten durchgegangen'. Dabei wird fiir jeden Pixel gepriift:

1. ob der Betrag von der Differenz der Werte des Pixels und des dartiiber Lie-
genden kleiner ist als der Grenzwert.

2. ob der Betrag von der Differenz der Werte des Pixels und des links von ihm
Liegenden kleiner ist als der Grenzwert.

1 Das entspricht auch der Reihenfolge in der die Pixelwerte {iblicherweise im Speicher

abgelegt sind.
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[11.4. Algorithmen zum ,Sammeln® der Blobs

Wird 1. und 2. verneint, so wird der Pixel zu einem neuen Blob.
(Schritt 5 in Abb. I11.4)

Trifft nur 1. zu, so wird der Pixel dem Blob hinzugefiigt, dem auch der Pixel
tiber ihm angehort (die Pixel links und oberhalb von ihm sind ja schon in Blobs
enthalten). (Schritt 2 in Abb. II1.4)

Trifft nur 2. zu, so wird der Pixel dem Blob hinzugefiigt, dem auch der Pixel
links von ihm angehdort. (Schritt 3 in Abb. I11.4)

Ist 1. und 2. wahr, so werden die Blobs, denen die Pixel links und oberhalb des
betrachteten Pixel angehoren, vereinigt (falls sie nicht schon ein und derselbe
Blob sind), und der betrachtete Pixel wird dem resultierenden Blob hinzugefiigt.
(Schritte 1 und 4 in Abb. 111.4)

In Abbildung III.4 ist der Algorithmus an einem Beispiel veranschaulicht. Jedes
Kastchen stellt dabei einen Pixel dar, die Zahl in einem Kastchen sei der Pixel-
wert. Die Késtchen zugeordneter Pixel haben einen farbigen Hintergrund,
gleiche Farben bedeuten dabei, dass die Pixel im selben Blob enthalten sind. Der
Wert des aktuell betrachteten Pixels ist jeweils rot geschrieben.

Ausgangssituation Schritt 1

89‘ 95 170‘139‘146‘143‘147‘

[ee)

9| 95 170‘139‘146‘143‘147
93 100 163 158|155 170 56 | 93 100 163 158 155|170 56

Schritt 2 Schritt 3
89| 95 170‘139‘146‘143‘147‘ 89 95 170‘139‘146‘143‘147
93 100|163 158|155 170 56 931100 163 158 155|170 56
Schritt 4 Schritt 5
89| 95 | 170|139 |146 ‘ 143 147 ‘ 89| 95 | 170 139 | 146|143 |147
93 /100|163 158|155 170 56 931100163 |158 155|170 56

Der Grenzwert sei auf 10 gesetzt.

Abbildung 111.4: Beispielhafte Veranschaulichung des verwendeten
Algorithmus zum Extrahieren von Blobs aus Graustufenbildern.

-21 -



[ll. Blob-Analyse

111.4.2. Blobs aus Binarbildern

Beim haufigen Betrachten mehrerer zu Testzwecken aufgenommener Bilderse-
rien fiel auf, dass das menschliche Auge vielfach besonders helle oder dunkle
Flecken Verfolgtl. Diese schienen dem Betrachter auch besonders ,,stabil” zu
sein, wahrend Flecken mittlerer Helligkeit leichter ,verschwammen” oder bei
ihnen die Helligkeit eher variierte. Aus dieser Beobachtung wurde die Idee
geboren, sich auch bei der Bildanalyse auf die besonders hellen oder dunklen

Flecken zu konzentrieren.

Dazu wurde ein Filter implemen-
tiert, der aus einem Graustufen-
bild ein Bindrbild erzeugt, wel-
ches besonders helle oder dunkle
Pixel ,markiert”. Dies geschieht
mit Hilfe von zwei Grenzwerten.
Ein Pixel, dessen Wert zwischen
den zwei Grenzwerten liegt, der
also eine mittlere Helligkeit hat,
wird im Ausgabebild standard-
maBig® auf den Wert Null
(schwarz) gesetzt, besonders helle
oder dunkle Pixel, Pixel deren
Wert entweder grofser oder
kleiner als beide Grenzwerte ist,
werden im Ausgabebild stan-
dardmaflig auf den Wert 255
(weifs) gesetzt.

Die beiden Grenzen des Filters
konnen vom Benutzer jeweils auf
einen absoluten Pixelwert festge-

Abbildung I11.5

;5"" A n ; , : .y
: Bild aus einem Flugversuch und das
daraus mit Hilfe zweier Thresholds erzeugte Bindrbild

legt werden. Der Filter bietet aber auch die Moglichkeit, die Grenzwerte stets
relativ zur durchschnittlichen Helligkeit des vorherigen Bildes’ zu setzen. Das

1 Das war insbesondere dann der Fall, wenn keine konkreten Dinge zu erkennen waren.
Der Benutzer kann die zwei Werte im Ausgabebild seinen Wiinschen anpassen. Diese
Moglichkeit wird aber in den hier vorgestellten Verfahren und Beispielen nicht genutzt.

3 Den durchschnittlichen Helligkeitswert des Bildes kann man wéhrend der Anwendung
der Grenzwerte ermitteln. Nimmt man also den Helligkeitswert des Vorgangerbildes, so
miissen die Pixel eines Bildes in jedem Schritt nur einmal durchgegangen werden.
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[11.4. Algorithmen zum ,Sammeln® der Blobs

hat den Vorteil, dass sich der Filter an Verdnderungen z.B. der Lichtverhiltnisse'
oder auch des Untergrundes’ anpasst.

Um Blobs in solchen Bindrbildern zu ermitteln, wurde ein spezieller Blobsam-
melalgorithmus erstellt und implementiert. Dieser Algorithmus geht von fol-
gender Regel aus: Schwarze Pixel (mit dem Wert Null) gehoren nicht zu Blobs,
andere Pixel (normalerweise weifsSe mit dem Wert 255) gehoren jeweils zum
selben Blob wie die nicht-schwarzen Pixel in ihrer (Vierer-)Nachbarschaft.

Der verwendete Algorithmus funktioniert dhnlich dem im vorherigen Abschnitt
(II1.4.1) Beschriebenen:

Start des Blobsammelalgorithmus
mit neuem Bild

Wahle erstes Pixel des Bildes

[Wert des gewahlten
Pixels ist nicht Null ]

[Es gibt keinen Pixel {iber dem [Es gibt Pixel tiber dem

Gewahlten oder der Wert des tber dem Gewahlten und dessen - -
Gewahiten liegenden Pixels ist Null Wert ist nicht Null] Fiige gewahiten Pixel zum
Blob hinzu in dem der obere
\_ Nachbarpixel enthalten ist
Wahle nachsten
Der Wert des rechten [Wert des
: Nachbarpixel des Fiige Blob in dem [Der Wert des rechten < Pixel des Bildes gewahiten
Gewahlten ist nicht Null] /_der gewdhite Pixel Nachbarpixel des Pixels ist
schon enthalten ist zum Gewabhlten ist nicht Null] Null
Blob hinzu in dem der
rechte Nachbarpixel
enthalten ist
[Es gibt keinen Pixel rechts vom [Es wurden noch nicht
Gewahlten oder der Wert des alle Pixel bearbeitet.]
rechten Nachbarpixels ist Null]
ige gewahlten Pixel zum Blob [Es gibt keinen Pixel rechts vom
hinzu in dem der rechte Gewahlten oder der Wert des
Nachbarpixel enthalten ist rechten Nachbarpixels ist Null]

Erzeuge neuen Blob der ™\
den gewahlten Pixel enthalt

und fiige ihn der Liste hinzu

[Bild komplett bearbeitet]

<Gib die Liste der gefundenen Blobs zuri]cD

Abbildung 111.6: Algorithmus zum Sammeln von Blobs aus Bindrbildern

1 wenn sich beispielsweise eine Wolke vor die Sonne schiebt
2 z.B. erst dunkles Wasser, dann heller Strand
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[ll. Blob-Analyse

Die Pixel des Eingangsbildes werden pro Zeile von links nach rechts und die
Zeilen von oben nach unten durchgegangen. Ist der Wert eines Pixels nicht Null
so wird gepriift:

1. ob der Wert des iiber ihm liegenden Pixel Null ist
2. ob der Pixelwert zu seiner Linken Null ist
Ist 1. und 2. wahr, so wird der Pixel zu einem neuen Blob.

Trifft nur 2. zu, so wird der Pixel dem Blob hinzugefiigt, dem auch der Pixel
tiber ihm angehort.

Trifft nur 1. zu, so wird der Pixel dem Blob hinzugefiigt, dem auch der Pixel
links von ihm angehort.

Wird 1. und 2. verneint, so werden, die Blobs, denen die Pixel links und ober-
halb des betrachteten Pixel angehdren, vereinigt, falls sie nicht schon ein und
derselbe Blob sind, und der betrachtete Pixel dem resultierenden Blob hinzuge-
fugt.

Dieser Algorithmus ist — insbesondere bei Bildern mit vielen schwarzen Pixeln —
um einiges schneller als der zuvor beschriebene, da nur bei nicht-schwarzen
Pixeln eine eingehende Priifung erfolgen und stets nur auf Null gepriift werden
muss, aber nicht der Betrag einer Differenz mit einem Wert zu vergleichen ist.

111.5. Filter fiir Blobs

Die Blob-Filter werden vor allem zur Reduzierung der Anzahl zu betrachtender
Blobs verwendet, damit nicht zu viele Blobs in jedem Schritt identifiziert
werden miissen, so dass Bearbeitungszeit gespart wird. Hierbei ist es natiirlich
besonders wiinschenswert, dass die verbleibenden Blobs iiber mehrere Bilder
stabil und moglichst einfach und eindeutig identifizierbar sind. Andererseits
sollen auch diese Filteralgorithmen moglichst schnell sein. Im Folgenden
werden die vorhandenen Blob-Filter kurz vorgestellt.

Eine Art Blob-Filter dient dazu, Blobs mit bestimmten durchschnittlichen Pixel-
werten auszusortieren. Der Benutzer kann einen Wertebereich (durch eine obere
und eine untere Schranke) angeben und bestimmen, ob Blobs deren durch-
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[11.5. Filter fur Blobs

schnittlicher Pixelwert innerhalb des Bereich liegt, geloscht werden oder ver-
bleiben sollen.! Der Einsatz dieses Filters ist offensichtlich bei Blobs, die nicht
aus Bindrbildern gewonnen wurden, sinnvoll. Er kann vor allem dann benutzt
werden, wenn iiber besonders gesuchte Blobs (beispielsweise solche, die zu
einem bekannten Muster gehoren) ungefdhre Helligkeitswerte bekannt sind.

Es ist normalerweise sinnvoll, Blobs, die den Rand des aktuellen Bildes
beriihren, heraus zu filtern. Es besteht namlich die grofie Wahrscheinlichkeit,
dass die Blobs eigentlich nur zu einem Teil (verglichen mit Vorganger- oder
Nachfolgebildern) abgebildet sind. Damit wachst auch die Wahrscheinlichkeit
einer Fehlidentifizierung der Blobs. Unter anderem zum Filtern solcher Blobs
am Bildrand wurde ein anderer Blob-Filter implemen’tiert.2 Der Benutzer kann
einen rechteckigen Bildausschnitt definieren und bestimmen, ob die gefilterten s
— ganz oder teilweise — inner- oder aufierhalb liegen sollen. Dieser Filter kann
also auch benutzt werden, um s in anderen Bereichen auszublenden, z.B. wenn
bekannt ist, dass die Kamera dort fehlerhafte Bilder liefert.

(siehe auch Abbildung II1.7.b) )

Speziell bei kleinen s ist die Wahrscheinlichkeit relativ hoch, dass andere s mit
dhnlichen Eigenschaften existieren, und es daher bei der Identifizierung zu Feh-
lern kommt. Aufierdem ist bei kleinen s die Wahrscheinlichkeit hoher, dass sie
durch Rauschen oder andere Mess- bzw. Aufnahmefehler der Kamera ent-
standen oder stark gestort sind. Daher wurde ein weiterer Blob-Filter zur Verfii-
gung gestellt, der Blobs nach ihrer Grofle auswihlt.” Auch bei diesem Filter kann
der Benutzer den Bereich zuldssiger Werte, in diesem Fall der Anzahl der im
Blob enthaltenen Pixel festlegen. (siehe auch Abbildung III.7.c) )

Ein Vorteil der drei bisher vorgestellten Filter ist es, dass die Bedingung, ob ein
Blob geldscht werden soll, unabhangig von anderen Blobs gepriift werden kann.
Daher ist die Komplexitat ihrer Algorithmen nur linear abhéangig von der
Anzahl der betrachteten Blobs. Diese Filter haben aber den Nachteil, dass nicht
vorhersehbar ist, wie viele Blobs nach Anwendung der Algorithmen iibrig
bleiben. Sind dies zu wenige, so kann die Messung der Eigenbewegung letzt-
endlich recht ungenau werden. Sind es aber weiterhin sehr viele, so ist die fiir
die Identifizierung der Blobs benotigte Zeit immer noch entsprechend lang.
Daher wurde ein weiterer Filter implementiert, der zwar auch kleine Blobs ent-

1 Der Filter ist implementiert in der Klasse dip: :blob::cl MeanValueFilter.
2 Dieser Filter ist implementiert in der Klasse dip: :blob::cl PositionFilter.
3 DieKlasse dip: :blob::cl SizeFilter istdie Implementierungdavon.
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[ll. Blob-Analyse

a) Ausgangsbild I b) cl PositionFilter: Nur Blobs die vollstindig im
gewdhlten Bereich liegen

N

c) cl SizeFilter: Nur Blobs mit mehr als 50 Pixeln —d) c1 LimitNumBlobs: Nur die 150 gréfSten Blobs

Abbildung I11.7: Anwendung verschiedener Blob-Filter auf ein Beispiel.

fernt, aber nach der Regel: Entferne alle, bis auf die x grofiten Blobs. Wobei x
eine vom Benutzer fest zu legende Anzahl ist. Sind von vorn herein weniger
Blobs vorhanden, so werden auch keine entfernt.! Da hier aber die Blobs zu
einander in Beziehung gesetzt werden miissen, um herauszufinden, welches die
,grofsten” Blobs sind, steigt auch die Komplexitat des Filters. In der aktuellen
Implementierung wird die aktuelle Liste der Blobs zunichst sortiert’ und
danach alle bis auf die x grofiten Elemente geldscht. Die Komplexitat entspricht
also der des Sortieralgorithmus, welche O(n)=nxlog(n) (mit n als Anzahl der
Blobs) ist. (siehe auch Abbildung II1.7.c) )

1 Die entsprechende Filterklasse heifit dip: :blob::cl LimitNumBlobs.
2 Das Sortieren ist momentan implementiert mit Hilfe der, in der STL (Standard Template
Libary) vorhandenen, Methode sort () fiir Listen. [9]
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Und dann gibt es noch einen Blob-Filter, welcher identifizierte Blobs entfernt,
deren gefundene Positionsanderung sich stark von der der jeweiligen Nachbar-
blobs unterscheidet.' Dies geschieht mit Hilfe desselben Algorithmus, der auch
zur Filterung von Bildbewegungsdaten zur Anwendung kommt. Er wird in
Abschnitt IV.2 ausfiihrlich erldutert.

111.6. Blob-ldentifizierung

Nach dem die Blobs aus dem Bild extrahiert und anschliefiend gefiltert wurden,
werden sie identifiziert.” Hierzu merkt sich der Identifizierungsalgorithmus stets
die Blobs aus dem letzten Aufruf und versucht, diese in der neuen Liste wieder
zu finden. Um einen alten Blob in der Liste der neuen Blobs wieder zu finden,
wird jedem in Frage kommenden Blob ein Wert zwischen Null und Eins zuge-
ordnet, welcher die Ahnlichkeit der beiden Blobs reprasentiert. Es wird ange-
nommen, dass der Blob mit der grofiten Ahnlichkeit der Gesuchte ist, falls er
nicht einem anderen der alten Blobs noch dhnlicher ist. Neue Blobs, die nicht
identifiziert werden konnen, werden aus der Liste der aktuellen geléscht3, alte
Blobs, die nicht mehr wiedergefunden werden, merkt es sich nicht weiter.

Das Berechnen bzw. Zuordnen des Ahnlichkeitswertes iibernehmen ,, Ahnlich-
keitsschitzalgorithmen”.* Jede vorliegende Implementierung von dieser Algo-
rithmen schitzt die Ahnlichkeit unter einem anderen Gesichtspunkt. Deshalb ist
es meist sinnvoll, mehrere unterschiedliche Schatz-Algorithmen einzusetzen.
Jeder Schitz-Algorithmus gibt die Ahnlichkeit als einen Wert zwischen Null und
Eins an. Diese Werte werden addiert. Damit der Gesamtahnlichkeitswert auch
zwischen Null und Eins liegt, wird dieses Schatzergebnis vor der Addition noch
mit einem individuellen Faktor — auch als ,Relevanzwert” bezeichnet — multipli-
ziert, wobei die Summe der Faktoren (deren Werte ebenfalls zwischen Null und
Eins liegt) stets Eins ist. Diese Relevanzwerte konnen alle gleich sein’, sie

konnen aber auch zur Gewichtung dienen, so dass pragnantere oder stabilere

1 In der Implementierung ist das die Klasse dip: :blob::cl LocalMovementFilter.
Implementiert ist dieser Vorgang in der Klasse dip: :blob::cl Identifyer.

3 Wobei sie intern allerdings gespeichert werden, um sie bei der nachsten Identifizierung
zur Verfiigung zu haben.

4 Sie werden iiber die Schnittstelle dip: :blob::i SimilarityEstimator
implementiert.

1
5 dann ist der Wert eines jeden Faktors —, mit 7 als Anzahl der verwendeten Schétz-
n

Algorithmen.
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Blobmerkmale bei der  ggjen B, und B, Blobs,

A?nlichkeitssc?étzgng. S(B,,B,) ihr geschitzter Gesamtdhnlichkeitswert,
stérker b.erucksmhtlgt E.(B,, B,) ihr vom i-ten Schatz-Algorithmus
werden. Diese Zusam-  goschitzter Ahnlichkeitswert,

menhdnge  sind  im  , gie Anzahl der Schatz-Algorithmen
nebenstehenden Kasten

noch mal mathematisch
zusammengefasst.

und 7; der i-te Relevanzwert.
Es gelte dann:

VjeN : E,(B,,B,)€[0;1] A r;€[0;1]
Zur Verbesserung der

Bearbeitungsgeschwin- . i =1

digkeit und der Schatz- i

ergebnisse konnen

Schatz-Algorithmen - S(B,,B) =Y r-E(B,,B,) €[0:1]
i=1

Blobs, die sie fiir voll-

kommen ,unahnlich”

bzw. ,verschieden” vom zu identifizierenden Blob halten, aus der Liste der
potentiell in Frage kommenden Blobs 16schen, sie quasi disqualifizieren. Dies
geschieht dann unabhéngig von bereits vergebenen Ahnlichkeitswerten. Hierzu
kann der Benutzer normalerweise einen Grenzwert angeben, der besagt, ab
wann ein Blob unter dem betrachteten Gesichtspunkt als nicht dhnlich gelten
soll. (siehe auch Ablaufdiagramm auf Seite 30)

Ein implementierter Algorithmus schitzt die Ahnlichkeit anhand des GréSenun-
terschiedes von zwei Blobs.' Der Benutzer kann hierfiir angeben, um wie viele
Pixel sich zwei Blobs unterscheiden diirfen, damit sie noch als dhnlich gelten.
Blobs, die sich um mehr als diese Pixelanzahl vom zu findenden Blob unter-
scheiden, werden aus der Liste der potentiellen Blobs geldscht. Der zugeordnete
Ahnlichkeitswert fiir alle anderen Blobs berechnet sich so:

A(B,)-A(B,)
A

max

E(B,,B,)=1- , mit A(B,) als Pixelanzahl vom i-ten Blob

1

und A, als der benutzerdefinierten maximalen Pixeldifferenz.

Blobs, die genau gleich viele Pixel beinhalten, bekommen also den Ahnlichkeits-
wert Eins zugeordnet. Entspricht die Differenz der Pixelanzahl zweier Blobs
genau der benutzerdefinierten Maximalen, so wird als Ahnlichkeitswert Null
ausgegeben.

1 Implementiert in der Klasse dip::blob::cl BySizeEstimator.
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[11.6. Blob-Identifizierung

Das Schitzen der Ahnlichkeit von zwei Blobs anhand der absoluten Differenz
ihrer Pixelanzahl hat allerdings den Nachteil, dass es die Ausgangsgrofie des
Blobs nicht berticksichtigt. Es ist schliefllich viel wahrscheinlicher, dass es sich
bei zwei Blobs, deren Pixelanzahl 100 und 105 ist, um dieselben, bzw. um sehr
dhnliche Blobs handelt als bei zwei Blobs, die nur 3, bzw. 8 Pixel enthalten. Des-
halb ist es besser, eine Ahnlichkeitsschitzung auf Basis der relativen Pixeldiffe-
renz zweier Blobs durchzufiihren. Diese Moglichkeit wurde auch zur Verfiigung
gestellt'. Der Benutzer kann also angeben, um welchen Faktor sich die Anzahl
der enthaltenen Pixel zweier Blobs unterscheiden darf, damit sie als dhnlich
gelten. In diesem Fall wir der zugeordnete Ahnlichkeitswert so berechnet:

E(BI,BZ)Z _|A(Bl)_A<BZ)| )

A(B;)-A

max

mit A(B,) als Pixelanzahl vom i-ten Blob
und A, als benutzerdefiniertem Faktor.

Auch hier gilt fiir den ausgegebenen Wert: Ist die Pixelanzahl zweier Blobs
gleich, so erhalten sie den Ahnlichkeitswert Eins. Zwei Blobs, deren Pixelanzahl
sich genau um den benutzerdefinierten Faktor unterscheiden, erhalten den Ahn-
lichkeitswert Null.

Eine andere Schitzung wird aufgrund der Position der Blobs gemacht.” Wenn
sich zwei Blobs sehr dhnlich sind, so ist es doch unwahrscheinlicher, dass es sich
um dieselben handelt, je weiter sie auf den beiden Bildern, aus denen sie ermit-
telt wurden, von einander entfernt liegen. Dies gilt insbesondere, wenn die
Bilder in einem sehr kurzen Zeitraum entstanden sind. Der Ahnlichkeitswert
zweier Blobs wird in diesem Schatz-Algorithmus anhand der Positionen, die sie
in den unterschiedlichen Bildern hatten, ermittelt. Der Benutzer kann die Entfer-
nung angeben, die zwischen zwei Blobs maximal liegen darf, damit sie als dhn-
lich gelten.

1 Und zwar mit Hilfe der Klasse dip: :blob::cl ByRelativeSizeEstimator.
2 Realisiert in der Klasse dip: :blob::cl ByPositionEstimator.

-29-



[ll. Blob-Analyse

4Gtart der Identifizierung mit Liste neuer BIo@
[Kein neuer Blob oder

kein Ahnlichkeits -Schétzer vorhanden]

[Neue Blobs und Ahnlichkeits-Schétzer sind vorhanden]

[Es wurde versucht, alle
alten Blobs wieder zu finden] e
Losche Liste alter Blobs

[Kein gewahlter Blob vorhanden]

Wiéhle (falls vorhanden) ersten Blob
in der Liste der neuen Blobs

[Es gibt mindestens einen alten,
noch nicht gesuchten Blob]

[Gewahlter Blob vorhander]
Kopiere gewéhiten Blob aus Liste
der Neuen in Liste der Alten

[Kopierter Blob hat keine ID
(wurde nicht identifiziert)]

Dem Blob eine neu
generierte ID zuweisen
Den Blob aus der Liste

der Neuen Iéschen

@éhle néchsten alten nicht gesuchten Blob <A> au9

[Kopierter Blob hat ID
(wurde identifiziert)]

/" Start der Suche nach dem Blob

Wahle (falls vorhanden) nachsten
Blob in Liste der Neuen
aus der Liste der Neuen, der zum

gewahiten Blob <A>am &hniichsten ist, dip::blob::i_SimilarityEstimator::estimate ()

Start der Schatzung durch den ersten
Ahnlichkeif 4 mit Blob <A>, Liste neuer
Blobs und leerer Liste &hnlicher Blobs

Wahle ersten Blob <N> aus
der Liste der Neuen

G\/éhle jenen alten Blob <A>, der vorh@

dem jetzt Gefundenen zugeordnet war [Blob <N> und Blob <A>

genlgen benutzerdefinerter
"Ahi ke

[Dem gefundenen Blob N N Bedingung
wurde vorher ein anderer Wahle nachsten Blob <N> ’

alter Blob mit geringerem
[Blob <N> ist Blob <A>
icht

Ahnlichkeitswert zugeordnet]

[Ungeschétzter Blob in
Liste der Neuen vorhanden

[Dem gefundenen Blob
wurde vorher kein
anderer zugeordne{
Annlichkeitswert wird der Liste
ahnlicher Blobs hinzugefiigt

| Blob <N> mit gewichtetem

an E_Kﬁineré b T [Alle Blobs in der Liste
ahnlichen Blol nlichen Blol " der Neuen wurden gesché
gefunden] gefunden] Gib dem gefundenen g 2

Blob die ID von <A>,
den Positionsunterschied und
den Ahnlichkeitswert zu <A>

[Alle Blobs in der Liste der
Annlichen wurden geschatzt] Hier ermittelter gewichteter

Annlichkeitswert wird dem

Ahnlichkeitswert von Blob <S>
mer Liste &hnlicher Blobs

hinzu addiert

Finde in der Liste &hnlicher

Biob. S it dom hch [Alle Ahnlichkeitsschétzer

lobs jenen Blob mit dem héchsten wurden eingesetzt "

Annlichkeitswert zu Blob <A>, g ! LE'?Z Bb£h<l$;
der zu keinem anderen alten Blob [ur - aus Liste der Ahnlicnen

bisher &hnlicher war Blob in Liste der

Ahnlichen vorhanden]

R [Blob <S> ist
Aprbertdeiontgte. Blob <A> nicht "ahnlich”]

vorhanden] ‘

Wahle néchsten Blob

[Blob <S> und Blob <A>
genligen benutzerdefinierter
Bedingung fiir "Ahnlichkeit "]

Start der Schatzung durchden  \
néchsten Ahnlichkei &tzer mit

Blob <A> und der Liste &hnlicher Blobs,

Wahle ersten Blob <S> aus
der Liste der Ahnlichen
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[11.6. Blob-Identifizierung

Eine weitere Eigenschaft eines Blobs ist seine Form. Diese wird sehr grob ange-
nihert in einem weiteren implementierten Schitzungsverfahren betrachtet.! Es
wird beurteilt, in wie weit sich das Verhaltnis der Seiten des jeweils kleinsten
umschlieflenden achsenparallelen Rechtecks (axis-aligned bounding-box) zweier
Blobs unterscheidet. Also ob sie eine eher langliche oder quadratische Form
haben. Auch hier darf der Benutzer die maximale Verhaltnis-Differenz ein-
stellen.

Die bisher vorgestellten Klassen stellen nur erste Implementierungen von Ahn-
lichkeits-Schatz-Algorithmen dar. Sie dienen zur Demonstration des Prinzips,
nach dem Blobs identifiziert werden konnen. Sie alle haben aber den Nachteil,
dass sie nach Gesichtspunkten urteilen, deren Anderung durch die eigentlich zu
messende Eigenbewegung der Kamera vorprogrammiert ist. So verandert sich
die Position eines Blobs wenn die Kamera parallel zum Boden verschoben,
gedreht oder geneigt wird, bei Neigung, sowie Hohendnderung der Kamera
andert sich auch die Grofle der Blobs und das Seitenverhaltnis der Bounding-
Box kann sich bei Neigung und Drehung dndern. Dem kann man teilweise
begegnen, indem versucht wird, durch schnelle Bearbeitungszyklen die Ande-
rungen pro Bild moglichst klein zu halten, aber auch dann sind Fehlidentifizie-
rungen noch so haufig (was aufierdem an der recht kleinen Zahl der betrach-
teten Identifizierungsmerkmale liegt), dass eine weitere Filterung der Daten not-
wendig wird. Zur Zeit geschieht das meist mit Hilfe von Filtern, welche nach
dem in Abschnitt IV.2 beschriebenen Algorithmus vorgehen. Fiir die Zukuntft ist
es allerdings vorzuziehen, Filter zu erarbeiten, die Blobs nach weiteren Gesichts-
punkten unterscheiden und identifizieren. Beispielsweise waire ein weiteres
Identifizierungskriterium das Verhaltnis, in dem der Schwerpunkt eines Blobs
seine Hauptachse teilt’. Hierzu muss natiirlich zunéchst eine Hauptachse fiir die
Blobs ermittelt werden. Auch ist zu {iberlegen, ob nicht die ermittelte Bewegung
aus dem Schritt davor nicht in die Blob-Identifizierung mit einzubeziehen ist, da
es wahrscheinlich ist, dass sich auch die Bewegung von Schritt zu Schritt nur
wenig andert. Mehr Erlauterungen dazu und zu anderen Blob-Analyse-Algo-
rithmen zum ,relativen Hovern” sind im folgenden Abschnitt III.7 , Weitere
Blob-Analyse Algorithmen” zu finden.

1 Realisiert in der Klasse dip: :blob::cl BySideRelationEstimator.
2 nur beeinflusst von der Neigungsanderung der Kamera zur Bodenflédche.
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111.7. Weitere Blob-Analyse Algorithmen

Wie verschiedentlich schon erwéhnt, stellen die implementierten Algorithmen
zur Blob-Analyse nur einen kleinen Ausschnitt des Moglichen und Sinnvollen
dar. Viele Algorithmen konnen erweitert, verbessert und ihre Implementie-
rungen noch optimiert werden. Es ware beispielsweise wiinschenswert, das
Auswahlkriteriums des Blob-Filters, der nur die ,x grofiten Blobs” passieren
lasst, dahingehend verfeinern zu konnen, dass es ,Gehort zu den x grofiten
Blobs, die nicht den Bildrand beriihren” heifst. Ein dquivalentes Ergebnis lasst
sich momentan erzielen, indem man diesem aktuell existierenden Filter, einen
Positions-Blob-Filter voranstellt, dessen Auswahlbereich der Bildrand ist. Bei
einem erweiterten Filter ist aber die Moglichkeit einer optimierten Implementie-
rung gegeben, da dieser Blobs die schon zu klein sind, um zu den x Grofsten zu
gehoren, nicht mehr auf ihre Position zu tiberpriifen braucht. Auch der Algo-
rithmus zum Suchen der x grofiten Blobs kann verbessert werden, z.B. indem
man wahrend des Sortierens schon die Blobs, die kleiner sind als die x ,, bisher”
Groften, von vorn herein 16scht.

Eine andere Verbesserungsmoglichkeit ist auch die am Ende des vorherigen
Abschnitts schon erwahnte Idee, die im vorherigen Schritt ermittelte Bewegung
bei der Blob-Identifizierung mit einzubeziehen. Es ist wahrscheinlich, dass die
Geschwindigkeit und Beschleunigung, die Bewegung also, sich in sehr kleinen
Zeitabstanden auch nur marginal andert. Wie sich diese Bewegung auf einen
Blob auswirkt, bzw. ausgewirkt hat, ist aber bekannt. So wird z.B. eine Bewe-
gung der Kamera parallel zur Bildebene in einer Verschiebung der Blobs resul-
tieren. Diese Verschiebung wird nun in sehr kleinen Zeitabstanden — mit der
Bewegung der Kamera — konstant bleiben. Man konnte daher diese Verschie-
bung zundchst auf die gemerkten Blobs des vorherigen Bildes anwenden, so
dass eine Identifizierung der neuen Blobs einfacher fallt, weil sich die Blobs
»ahnlicher” geworden sind. Beim Berechnen der tatsachlichen Positionsande-
rung der Blobs muss diese Verschiebung dann natiirlich riickgangig gemacht,
bzw. bertiicksichtigt werden. Ebenso konnte man mit der Drehung, Skalierung
und Verschiebung der Blobs, verursacht durch Kamera-Neigung, -Drehung oder
-Translation senkrecht zur Bildebene, verfahren.

Auch ganzlich andere Blob-Such- und -Identifizierungsverfahren sind denkbar.
Diese konnten zusatzlich direkt kombiniert werden: Eine Idee ist, sich zu
Anfang nur eine bestimmte Anzahl Blobs zu merken, und diese stets im neuen
Bild, an der (unter Einbeziehung der Bewegungswerte der Vergangenheit) ver-
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[11.7. Weitere Blob-Analyse Algorithmen

muteten neuen Position wieder zu suchen, d.h. die eigentliche Blob-Suche, -Filte-
rung und -Identifizierung zunachst auf einen kleinen Bildausschnitt fiir den ein-
zelnen Blob zu begrenzen, und nur bei Bedarf auszuweiten. Nur wenn Blobs
,aus dem Bild wandern” oder aus anderen Griinden nicht wieder aufzufinden
sind, wird fiir diese ,Ersatz” gesucht, vorzugsweise in Bildbereichen, in denen
bis dahin wenige Blobs bekannt sind.

Genauso wie man sich zusatzliche Informationen tiber die Blobs (Hauptachse,
Umiriss, ...) merken kann, kann man aus ihnen weitere Informationen tiber die
Bewegung der einzelnen Blobs gewinnen. Mit Hilfe der Hauptachse konnten
z.B. Drehungen der Blobs gemessen werden, aus der Pixelanzahl kann man
unter Umstanden (vor allem im Zusammenspiel mit Umrissdaten) Skalierungs-
vorgange erkennen. Diese zusitzlichen Informationen {iiber Zustandsande-
rungen der Blobs konnten in eine erweiterte, verbesserte Eigenbewegungsschat-
zung einfliessen, oder auch bei bekannten Abhdngigkeiten der Blobs (liegen alle
in einer Ebene, verandern ihre Lage zueinander nicht, usw.) zur Verbesserung
und Validierung der Blob-Identifizierung dienen.
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IV. Eigenbewegung

IV.1. Bewegungen speichern und auswerten

B N\ S

Abbildung IV.1: Bildbewegungsdaten grafisch dargestellt. Die Position zu der die Bewegung gemessen wurde ist
durch einen Kreis markiert, die Bewegung als Verbindungslinie zur alten Position eingezeichnet.

Nachdem in der Blob-Analyse oder mit Hilfe anderer Algorithmen Bewegungen
,im Bild” festgestellt wurden, ist es moglich hieraus die Eigenbewegung der
Kamera bzw. des Helicopters zu bestimmen.

Damit die gemessenen Bewegungen unterschiedlicher , Dinge”, Objekte’ in den
Bildern, zum Ermitteln der Eigenbewegung genutzt werden konnen, miissen die
Bewegungsdaten in einem einheitlichen Format gespeichert werden. Primar ist
es notwendig die zuletzt gemessene Bewegung des Objektes in Pixelkoordi-
naten und dessen aktuelle Position im Bild zu speichern. Sind D, und M, die
Position im bzw. die Bewegung zum i-ten Bild, so gilt also Do +mM,=D, bzw.
p—m=p,,.Im implementierten Datenformat? konnen die messenden Algo-
rithmen aufSerdem mit Hilfe einer numerischen Variable (zwischen 0 und 1) zu
jedem Bildbewegungsdaten-Objekt angeben, wie sicher sie sich sind, dass die
gemachte Messung richtig war. Der vorgestellte Blob-Analyse-Algorithmus
setzt diesen Wert der ,Messsicherheit” beispielsweise auf den ermittelten Ahn-
lichkeitswert, denn je dhnlicher ein neuer und ein alter Blob erscheinen, desto
sicherer ist sich die Blob-Analyse, dass der neue Blob richtig identifiziert wurde,
und damit, dass die gemessene Bewegung korrekt ist.

1 z.Zt. Punkte oder Blobs, aber auch Kanten, spezifische Muster usw. denkbar.
2 dip::mdp::cl MeasuredMovement
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IV.1. Bewegungen speichern und auswerten

Die Interpretation der Bildbewegungsdaten geschieht in zwei Stufen'. Zuerst
werden, falls notwendig, die Bildbewegungsdaten gefiltert, nicht so sehr um
deren Zahl zu vermindern, sondern um Ausreifler und Fehlmessungen zu besei-
tigen. Diese konnen aus unterschiedlichen Griinden entstanden sein. Zum einen
weil die Filter, die diese Daten erstellt haben, tatsachlich Punkte, Objekte oder
Bildbereiche falsch zu geordnet haben. Zum anderen koénnen Stérungen und
Rauschen bei der Aufnahme und Weitergabe der Bilder durch die Hardware
dafiir verantwortlich sein. Auflerdem konnen auch tatsachlich ,falsche” Bewe-
gungen in den Bildern vorhanden sein, z.B. die Antenne oder der Schatten des
Hubschraubers. Dinge also, die nicht das eigentlich Interessante, den Boden
oder das Objekt zu dem relativ , gehovert”, bzw. die Messung der Eigenbewe-
gung vorgenommen werden soll, darstellen. Die Filterung der Bildbewegungs-
daten tibernehmen Bildbewegungsfilter.

Nach der Filterung findet die eigentliche Schdtzung der Eigenbewegung relativ
zum von der Kamera Aufgenommenem statt.

Sowohl die verwendeten Bildbewegungsfilter-Algorithmen, als auch der ver-
wendete Eigenbewegungs-Schatz-Algorithmus konnen vom Benutzer bestimmt
werden. Die Bildbewegungsfilter lassen sich dabei, wie auch schon die Blob-
Filter zur Laufzeit in Reihenfolge, Art und Zahl verandern, und parametrisieren.
Ebenso kann der Schatz-Algorithmus zur Laufzeit ausgetauscht und parametri-
siert werden.

Alle derzeit implementierten Algorithmen zur Schatzung der Eigenbewegung
gehen davon aus, dass das Objekt bzw. die betrachtete Flache zu der die relative
Eigenbewegung festgestellt werden soll, eben ist, und dass die iibergebenen
Bildbewegungsdaten zu Punkten bzw. Objekten die in dieser Ebene liegen
gehoren. Die Algorithmen miissen mit der relativen Ausgangsposition und -lage
zu der Ebene initialisiert werden (insbesondere mit dem Abstand und den Nei-
gungswinkeln).

In den folgenden Abschnitten (IV.2 und IV.3)werden nun die ersten implemen-
tierten Bildbewegungsfilter- und Eigenbewegungs-Schatz-Algorithmen erlau-
tert. Und in Abschnitt IV.4 werden Konzepte und Ideen vorgestellt, nach denen
in Zukunft weitere Algorithmen implementiert werden konnten.

1 Realisiert in der Klasse dip: :mdp::cl PositionEstimator.
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IV. Eigenbewegung

IV.2. Bewegungen filtern

Abbildung IV.2: Ungefilterte Bildbewegungsdaten mit

Ausreiflern.

Viele der Algorithmen zur Schitzung der Eigenbewegung liefern besonders
schlechte Ergebnisse, wenn es unter den Bildbewegungsdaten Ausreifier gibt.
Wie schon im vorherigen Abschnitt erwdhnt, wurden die Bildbewegungsfilter
daher erstellt, um solche Ausreifier und Messfehler zu finden und zu elimi-

nieren.

Das entscheidende Charakteristikum von Ausreifsern ist, dass sie anders sind,
dass sie sich stark von dem aufgrund der meisten anderen gemessenen Ergeb-

nisse erwarteten Resultat unterscheiden. Der Unterschied zweier Bewegungen

im i-ten Bild 77, , 7, ldsst sich ausdriicken als Betrag ihrer Differenz: | —i;

Falsch ware nun die triviale
Annahme, dass bei grofieren
Unterschieden  notwendiger-
weise eines der beiden Betei-
ligten Messergebnisse falsch
bzw. ein Ausreifier ist. Denn es
konnen in den Bildern durchaus
gegensatzliche  Bewegungen,
z.B. erzeugt durch Drehung der
Kamera um die Bildmitte, oder
auch unterschiedliche Langen

der Bewegungsvektoren, z.B.

—a

o

(\ —
&

Abbildung 1V.3: Ungefilterte Bildbewegungsdaten einer
Drehung der Kamera mit Ausreifiern.
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IV.2. Bewegungen filtern

hervorgerufen durch Neigung der Kamera relativ zum Untergrund, vorkommen
und fiir die Schatzung der relativen Eigenbewegung wichtig sein.

Geht man aber davon aus, dass die Messung bzw. Schatzung der Eigenbewe-
gung anhand einer betrachteten starren, relativ ebenen Flache erfolgt, so ist der
mogliche Unterschied zwischen den Bildbewegungen in zwei Punkten jeweils
abhangig vom Abstand der Punkte zueinander. Der Unterschied von zwei lokal
benachbart gemessenen Bewegungen ist immer sehr gering. Im Bild weiter von-
einander entfernt gemessene Bewegungen konnen sich starker unterscheiden.
Ausreifier und ungewollte Messergebnisse haben also die Eigenschaft, dass sie
sich starker von den lokal benachbart gefundenen Ergebnissen unterscheiden,
als regulare, ,richtige” Messungen. Es wird daher das arithmetische Mittel der
gewichteten Unterschiede einer gemessenen Bewegung zu allen anderen Bewe-
gungen betrachtet, wobei die Gewichtung anhand des Abstandes der Mess-
punkte im Bild erfolgt. Erganzt wird die Gewichtung noch um den Wert der
Messsicherheit angibt. Damit werden die Abweichungen zu , unsicheren” Mess-
ergebnissen nicht so stark berticksichtigt, wie die zu ,,sicheren”.

Sind P;, und P, die Ortsvektoren zu den Punkten in denen die Bewegungen
gemessen wurden, so entspricht der Abstand dieser Punkte der Lange ihres Dit-
ferenzvektors: | 7, — 7, | .

Das arithmetische Mittel der gewichteten Unterschiede zur k-ten gemessenen
Bewegung, bei n, insgesamt gemessenen Bewegungen im i-ten Bild, berechnet

1
sich also wie folgt: i Jgo plk—T?T-, | !, mit ¢, als Messsicherheit der j-ten
C; ’

Jj=0

Messung im i-ten Bild.

Bei Ausreifsern ist dieser Wert tiberdurchschnittlich hoch. Daher werden alle
Bewegungsdaten fiir die dieser Wert iiberdurchschnittlich hoch ist geloscht, so
dass damit die Ausreifier entfernt werden. Allerdings werden dabei meist zu

1

1 Auf den Vorfaktor wird in der konkreten Implementierung verzichtet, da er
2.¢
J=0

nattirlich fiir alle Daten eines Bildes gleich ist, am Ergebnis eines Vergleichs der Werte also
nichts dndert.
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IV. Eigenbewegung

Abbildung IV.4: Die Bewegungsdaten aus den Abbildungen IV.2 und 1V.3 gefiltert. Geloschte Daten sind rot gefirbt.

viele Daten gel6scht, da auch der entsprechende Wert von Bewegungsdaten, die
sehr nahe an einem Ausreifler gemessen wurden {iberdurchschnittlich hoch sein
kann. Dieses Verfahren sollte daher nur eingesetzt werden, wenn geniigend
Messdaten vorhanden sind.

Da grofie Ausreifler kleine hierbei ,iiberdecken” kénnen, wird dieses Verfahren
in zwei Implementierungen' iterativ mehrfach hintereinander angewandt. Der
Benutzer kann hierzu mehrere Abbruchbedingungen fiir die Iteration
bestimmen, wie z.B. dass eine gewisse Mindestanzahl an Bewegungsdaten
unterschritten wird oder dass der Durchschnittswert des arithmetischen Mittel
der gewichteten Unterschiede der Bewegungsdaten zueinander sich um weniger
als einen Grenzwert verandert hat, dass also der letzte Iterations-Schritt nicht
mehr geniigend , Effekt” erzielt hat.

In einer weiteren Implementierung” werden alle bis auf die x Bewegungsdaten
mit dem niedrigsten mittleren gewichteten Unterschied geldscht. Das ist zwar
etwas schneller, bringt in der Praxis aber nicht dieselben guten Ergebnisse wie
der iterative Ansatz.

1 Die Klassen dip::mdp:cl_SmoothLocalMoves und dip:blob::cl_LocalMovementFilter
implementieren den Algorithmus iterativ. Letztere ist dazu gedacht identifizierte Blobs zu
filtern, bevor deren gemessene Bewegung weitergegeben wird.

2 dip:mdp::cl_LimitNumMoves
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IV.3. Erster Algorithmus zur Schatzung der Eigenbewegung

Nachdem die Algorithmen zur Blob-Analyse und Bildbewegungsfilterung
erdacht und vorlaufig fertiggestellt waren, wurde, zum Testen dieser, ein erster
Algorithmus zur Schitzung der relativen Eigenbewegung implementiert.! Bei
der Auswahl des Verfahrens wurde darauf geachtet, dass sich auch Zwischener-
gebnisse gut auf das jeweilige Bild beziehen und visualisieren lassen, damit
leichter sichtbar wird, welche Parametrisierung und die Auswahl welcher Algo-
rithmen inwieweit Einfluss auf die Schatzung der Eigenbewegung haben.

Es werden die fiir das relative Hovern besonders wichtigen Bewegungen, die
Translationen in alle drei Richtungen sowie die Rotation um eine Senkrechte zur
Bildebene betrachtet. Dabei wird davon ausgegangen, dass Punkte, zu deren
Abbildern in der Bildebene Bewegungen vorliegen, in der Realitdt in einer
Ebene liegen und ihre Lage relativ zueinander nicht verandern. Ausserdem wird
von einem , Lochkamera“-Modell ausgegangen, d.h. es wird vorausgesetzt, dass
durch die Optik keine Verzerrungen bei der Abbildung der Welt auf die Bild-
ebene auftreten. Sind solche Verzerrungen vorhanden, so wéren sie vorher rech-
nerisch auszugleichen. Letzte Voraussetzung ist noch, dass der anfangliche
Abstand von der Kamera zur betrachteten Ebene bekannt ist.

Zunachst wird die Translation parallel zur Bildebene ermittelt. Diese hat meist
den grofiten Anteil an den gemessenen Bewegungsvektoren, wiirde die Mes-
sung der anderen Bewegungsanteile also erheblich storen, wird aber von diesen
kaum bzw. selten gestort. Werden Bild- und betrachtete Ebene parallel gegen-
einander verschoben, so bewegen sich alle Bildpunkte gleichermafien in dieselbe
Richtung. Die beiden {iibrigen Bewegungen (Translation senkrecht zur Bild-
ebene, Rotation um eine Senkrechte zur

Bildebene) erzeugen punktsymmetrische Bild ;- o Bl
Bildbewegungen. Daher wird der Mittel- fmm-

wert aller gemessenen Bildbewegungs- T

vektoren als der von der Translation i

parallel zur Bildebene verursachte Anteil =
der Bildbewegung im i-ten Bild ( 7,) Ay

angenommen. Sind die betrachteten

Bildpunkte hinreichend regelmafiig ver- , ,
Abbildung IV.5: Translation parallel zur

teilt, so fallt damit jeglicher Storeinfluss  pjizepene

1 Die entsprechende Klasse heifst dip: :mdp::cl SimpleMovesEstimator.

-39 -



IV. Eigenbewegung

durch die anderen Eigenbewegungen heraus. Bei der Mittelwertbildung werden
Bewegungsdaten mit der angegebenen Messsicherheit gewichtet, so dass siche-
rere Daten starker berticksichtigt werden. Es folgt also: n,

n;
2
J=0

Mit Hilfe des Strahlensatzes und dem Abstand vom Boden im aktuellen (i-ten)
Bild 7% lasst sich dann die Bewegung parallel zur Bildebene berechnen:

hi'APixez )

—_—

ois Mit [ e, als Brennweite der Kamera und A4,,, als Pixel-

f Kamera

Abstand auf der Bildebene.

Fiir die weiteren Berechnungen wird 7, von allen gemessenen Bildbewe-
gungen subtrahiert, so dass nur die von der Translation senkrecht zur Bildebene
und der Rotation um eine Senkrechte zur Bildebene verursachten Anteile in den
Bildbewegungsvektoren tibrig bleiben. Diese stehen senkrecht aufeinander und
sind daher voneinander unabhéngig.

B, Die Translation senkrecht zur Bildebene driickt
sich in Bildbewegungen (,sternformig”) hin zu
bzw. weg von der Bildmitte aus. Ebenfalls laut
Strahlensatz ist dabei das Verhaltnis, in dem
alter und neuer Abstand des betrachteten Bild-
punktes von der Bildmitte stehen, gleich dem
Verhiltnis von neuer zu alter Hohe. Um Unge-
nauigkeiten und Fehlmessungen auszugleichen,
wird dieses Verhdltnis von altem zu neuem
Abstand zur Bildmitte von allen Messungen wie-

Abbildung 1V.6: Translation derum jeweils mit der Messsicherheit gewichtet
senkrecht zur Bildebene .
und gemittelt.

Nach Abzug der Translationsanteile von den gemessen Bildbewegungen wird
noch die Rotation um eine Senkrechte zur Bildebene ermittelt. Diese Rotation
hat normalerweise den kleinsten Anteil an den erzeugten Bildbewegungen. Sie
ist daher in diesem Verfahren besonders fehleranfallig und sensibel gegen Aus-
reiffer. Normalerweise sollte die verbleibende Rotation eine Rotation um die
Bildmitte sein. Aufgrund von Mess- oder Rechenfehlern (z.B. weil die gemes-
senen Bewegungen bei Schiatzung der Translation parallel zur Bildebene nicht
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gleich verteilt waren) kann der Mittelpunkt 1 i - §
der Rotation aber auch verschoben sein. Es lc/ 4

handelt sich dann also um eine verbliebene L L g MR
Kombination aus Translation parallel zur % b K
Bildebene (entsprechend dem Differenz- W ]
vektor zwischen Bildmittelpunkt und Rota- 7 T
tionsmittelpunkt) und Rotation um die Bild- . /S —
mitte. 5 \ o o / /

&)

Es ist nun der Mittelpunkt einer solchen &
Rotation und der Rotationswinkel zu =
bestimmen. Die verbliebenen Bildbewe- J}M | ﬂ.l JLJ;J, g
gungsvektoren sollten jeweils die Eigen-
schaft haben, senkrecht zu der Verbindungs- _fg
linie zwischen ihrer Messposition und dem z
Rotationsmittelpunkt zu stehen (Abbildung

IV.7.a). Sie werden nun zerlegt, und zwar .

=
wird der x-Anteil des Bewegungsvektors an —
der y-Position, an der er gemessen wurde, 5
der y-Anteil des Bewegungsvektors an der
x-Position, an der er gemessen wurde, ange-
legt (Abbildung IV.7.b). Wert und Position
der x-Anteile rechts und links der y-Achse ¢
werden jeweils gemittelt, ebenso Wert und é

Position ober- bzw. unterhalb der x-Achse.

Durch die beiden gemittelten Werte wird <

]ewe11§ eine I.dlme gelegt (Al?blldl.lng IV.7.c), ‘;’;Zﬁ;’:ﬁv f:kz lif;’i%g’e’i :ZZt

wo die Linie der x-Anteile die y-Achse

schneidet, ist der y-Wert des Mittelpunktes der Rotation abzulesen, und entspre-
chend der x-Wert des Mittelpunktes, wo die Linie der y-Anteile die x-Achse
schneidet. Der Rotationswinkel ladsst sich mit Hilfe des Arcustangens aus den
Steigungen dieser Linien (bzw. des Kehrwertes) ermitteln.

IV.4. Weitere Algorithmen zur Schatzung der Eigenbewegung

Der im vorherigen Abschnitt beschriebene, erste implementierte Algorithmus
zur Schdtzung der Eigenbewegung hat den Vorteil, dass seine (Zwischen-)
Ergebnisse besonders gut im Bild visualisiert werden konnen, da der Algo-
rithmus die Bildbewegung entsprechend der geschatzten ursachlichen Eigenbe-
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wegungen zerlegt und dabei bis zu einem sehr spaten Zeitpunkt innerhalb der
Ausfiihrung in Bildkoordinaten rechnet, so dass keine Riicktransformation und
Projektion der Ergebnisse in die Bildebene zur Visualisierung notwendig sind.
Zudem ist der Algorithmus recht schnell, seine Komplexitdt ist nur linear
abhéangig von der Anzahl der Eingangsbildbewegungen. Aber der Algorithmus
ist relativ ungenau, durch die einfache Mittelwertbildung zur Verwertung aller
{ibergebenen Daten anfillig gegeniiber Ausreiflern' und beriicksichtigt nur vier
der sechs Freiheitsgrade im Raum, die Neigung der Bild- und der betrachteten
Ebene gegeneinander bleibt unbeachtet.

Daher werden andere bessere Algorithmen zur Schatzung der Eigenbewegung
benotigt. Ein weiterer wird zur Zeit schon implementiert. Der geht auch von
einer betrachteten Ebene aus und optimiert zur Schatzung der Eigenbewegung
ein liberbestimmtes lineares Gleichungssystem, so dass der Fehler minimal
wird. Er ist in der Lage mit Hilfe von mindestens acht gemessenen Bildbewe-
gungen die Eigenbewegung in allen sechs Freiheitsgraden im Raum zu schétzen.
Weitere, auch schon erforschte, Schatzalgorithmen, unter anderem auf Basis
eines Kalman-Filter, sollen folgen. [2][10][21]

Es sind auch Schatzalgorithmen zur Bestimmung der Eigenbewegung {iber
unebenem Untergrund geplant, hierzu ist aber eine Erweiterung der gespei-
cherten Daten zu einer Bildbewegung notwendig, es muss namlich zu jedem
Punkt auch sein aktueller Abstand zu Kamera, bzw. seine Position in der Welt
gespeichert werden. Dazu miissen die Positionen der Punkte in der Welt des
Anfangs bzw. eines Initialisierungsbildes oder -musters bekannt sein und die
Positionen der neu gefundenen Punkte in der Welt stets anhand dieser ermittelt
werden.

Eine andere Idee fiir ein Verfahren ist, die Bildbewegung aus der Uberlagerung
mehrerer zeitlich aufeinander folgender Bilder zu schliessen. Besonders helle
oder dunkle Punkte in diesen Bildern sollten dabei Linien, Spuren, Kanten hin-
terlassen, anhand deren Form und Ausrichtung sich ebenso die relative Eigenbe-
wegung ablesen lassen sollte.

1 Dies gilt insbesondere, wenn die Ausreiffer einen durchschnittlichen oder hohen
Messsicherheitswert haben, z.B. weil der Algorithmus, der die Daten ermittelte, keine
individuelle Messsicherheit ausgibt und den Messsicherheitswert auf einen Standardwert
gesetzt hat.
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V. Das dip-Framework

Die in den vorangegangenen Kapiteln beschriebenen Algorithmen wurden im
Rahmen des dip-Frameworks (digital image processing) implementiert. Das
dip-Framework ist eine Softwareumgebung fiir die digitale Bildverarbeitung im
ARTIS Projekt.

Bei der Bildverarbeitung im ARTIS Projekt liegt der Schwerpunkt in der Erfor-
schung neuer Algorithmen und dem Vergleich mit bestehenden Methoden. Es
erschien daher sinnvoll, eine Softwareumgebung zu schaffen, in welcher diese
Algorithmen einfach realisiert und unter kontrollierten Bedingungen auf ihre
Geschwindigkeit, Zuverldssigkeit und Eignung getestet werden konnen. So ent-
stand in Zusammenarbeit mit Olaf Guth, der an einer weiteren Diplomarbeit aus
dem Themenbereich der digitalen Bildverarbeitung im ARTIS Projekt arbeitete,
das dip-Framework. In diesem Kapitel werden das dip-Framework, sein Design
und die softwaretechnischen Besonderheiten vorgestellt. [3]

V.1. Ein Uberblick iiber das dip-Framework

Das dip-Framework ist ein objektorientiertes Framework auf Basis der
Sprache C++. Es wurde eine objektorientierte Sprache gewadhlt, da diese die
erforderlichen Aspekte der Vielseitigkeit, Flexibilitdt und Wiederverwendbar-
keit elegant unterstiitzt und sich die grundlegenden Konzepte der Bildverarbei-
tung auch sehr deutlich abbilden lassen. Man kann die Funktionalitdt des Frame-
works in einem Satz grob zusammenfassen:

Es werden nacheinander Bilder von einem oder mehreren Filtern belie-
biger Art sequentiell bearbeitet, wobei jeder Filter wiederum als Ergebnis
mindestens ein Bild, je nach Typ aber auch zusitzlich andere Ausgaben
liefert.

Im Framework spiegelt sich dieses z.B. in den grundlegenden Typen i Image
und 1 Filter wider, welche die Bilder und Filter reprasentieren, oder auch in
der Klasse c1_FilterMaster, in der die Filter erstellt und angeordnet werden
konnen.
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V.1.1. Motivation fur ein neues Bildverarbeitungs-Framework

Auch wenn die digitale Bildverarbeitung noch eine ziemlich junge Disziplin in
Forschung und Technik ist, gibt es aufgrund der vielfdltigen Anwendungsmog-
lichkeiten und Einsatzgebiete bereits eine Vielzahl an kommerziellen und kos-
tenlos verfligbaren Softwarebibliotheken, in denen die verschiedensten Filter
und Verfahren zur Bildbearbeitung und -analyse fertig vorhanden sind. Man
muss also das Rad nicht neu erfinden, sondern braucht diese nur in seine eigene
Software einbauen und sich um die Details kaum noch kiimmern. Dennoch
wurde fiir das ARTIS Projekt ein eigenes neues Framework implementiert. Die
Griinde dafiir werden in diesem Abschnitt naher vorgestellt.

Der grofite Nachteil vorhandener Bibliotheken ist fiir gewohnlich ihr Umfang.
Da die Programmierer dieser Bibliotheken die konkreten Rahmenbedingungen
der Hardware und Aufgabenstellungen nicht kennen, miissen sie viel mehr
Anwendungsfille beriicksichtigen und unterstiitzen, viel allgemeiner , denken”,
als es fiir den konkreten Fall im ARTIS Projekt notig ist. Dies wirkt sich nicht
nur auf den Umfang der (eingebundenen) Software, der Klassen und Funktionen
aus, sondern auch auf die Geschwindigkeit. So konnen viele Algorithmen sol-
cher Bibliotheken nicht nur Graustufen- sondern auch Farbbilder mit unter-
schiedlicher Farbtiefe bearbeiten, d.h. sie rechnen unter Umstinden mit einer
viel zu hohen Genauigkeit, miissen verschiedene Arten des Pixelzugriffs (ein,
drei oder mehr Kanale) beherrschen und jeweils entscheiden, welche davon
angewandt werden muss. Dies alles kostet Zeit. Dariiber hinaus kann es
schwierig sein, die Verlasslichkeit und tatsachliche Genauigkeit von fremdim-
plementierten Algorithmen zu ermitteln, denn sie sind nur selten dokumentiert'.
Es war daher besser, ein Framework zu entwickeln, das auf die aktuelle Kamera,
Hardware und Aufgaben zugeschnitten ist. Gleichzeitig sollte es aber so
modular und flexibel sein, dass es sich leicht an neue Aufgaben und Hardware
anpassen lasst.

Einige der vorhandenen Bibliotheken haben auch den Nachteil, dass sie nur auf
einer Plattform z.B. nur unter Win32 Betriebssystemen funktionieren. Zudem
sind sie hdufig auch auf die Analyse von Einzelbildern spezialisiert (z.B. zur
Qualitatskontrolle oder Sortierung in der Fertigung oder Lagerhaltung grofier
Firmen).

1 aus einem Ergebnistyp , double” folgt schliesslich nicht automatisch, dass der Algorithmus
mit 64-bit Genauigkeit rechnet
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Viele grofse plattformunabhangige Bibliotheken wie OpenCV sind in funktio-
nalen Programmiersprachen wie C geschrieben oder implementieren die Filter
nicht als Objekte sondern als globale Funktionen. Diese miissen dann zusatzlich
zu den zu bearbeiteten Bildern, bei jedem Aufruf erneut, die verschiedenen ein-
stellbaren Parameter iibergeben bekommen, was dazu fiihrt, dass die Schnitt-
stellen — die Signaturen dieser Funktionen — nicht einheitlich sind. Dadurch ist es
nur mit grofem Aufwand moglich, die Bearbeitungsreihenfolge, Zahl und Art
der verwendeten Filter zur Laufzeit durch den Benutzer oder iibergeordnete
Programme zu dndern.[13]

Zwar gibt es auch schon einige objektorientierte Frameworks, wie z.B. LTI-Lib
von der RWTH-Aachen. Diese sind aber, neben der oben angesprochenen Allge-
meinheit, sehr konsequent objektorientiert (jeder Pixel ist ein Objekt), was mit
grofser Wahrscheinlichkeit zu weiteren Zeitverlusten fiihrt, da haufig durchge-
fithrte Speicherzugriffe wie z.B. die sequenzielle Abfrage der Pixelwerte langer
dauern diirften. [14]

Leider haben frei verfiigbare Bibliotheken haufig auch schlechte oder veraltete
Dokumentationen. Da von der einzelnen Implementierung der Algorithmen
stark abhédngt, wie vertrauenswiirdig deren Ergebnisse sind und mit welcher
Effizienz (Geschwindigkeit, Genauigkeit, ...) diese erlangt werden, sollten
fremdimplementierte Algorithmen erst nach eingehender Priifung in sensible
Kernbereiche einer Software tibernommen werden, so dass die Zeitersparnis bei
Verwendung dieser nicht so grof ist, wie es zundchst scheinen mag.

Dennoch ist es manchmal vorteilhaft, zur ersten Erprobung der generellen
Eignung von bestimmten Algorithmen auf vorhandene Implementierungen
zuriickzugreifen. In einem selbst geschaffenen Framework sollten daher solche
Fremdalgorithmen durch geeignete Kapselung einfach zu integrieren sein.

V.1.2. Die Anforderungen

Viele teils kontrare Wiinsche und Anforderungen liegen dem dip-Framework
zugrunde. Da es sich um ein Experimentalsystem handelt, das auch in Zukunft
zum Testen und Entwickeln von Bildverarbeitungsalgorithmen fiir teilweise
noch nicht bekannte Aufgaben genutzt werden soll, ist Offenheit und Erweiter-
barkeit sehr wichtig.
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Mit Hilfe des Frameworks sollen zeitkritische Algorithmen — auch im realen Ein-
satz auf dem ARTIS Hubschrauber — getestet werden konnen. Es versteht sich
daher fast von selbst, dass das Framework zum einen fiir administrative Auf-
gaben (z.B. Speicher- und Prozessverwaltung) so wenig Zeit wie moglich in
Anspruch nehmen, zum anderen Typen, Schnittstellen und unterstiitzende
Klassen fiir schnelle Algorithmen zur Verfiigung stellen soll.

Aus der heterogenen Betriebsystemlandschaft (Linux auf dem Onboard-
Rechner, Windows auf der Bodenstation und den meisten Entwicklungsrech-
nern) ergab sich die Forderung nach Plattformunabhangigkeit.

Die optimalen Parametereinstellungen fiir die erstellten Filter und Algorithmen
— passend zur jeweiligen Aufgabe und Situation — miissen meistens noch
gefunden werden. Daher ist es sinnvoll, wenn man auch wahrend laufender Ver-
suche die Parameter moglichst einfach manuell anpassen kann, so dass die Aus-
wirkungen direkt an den Ergebnissen abgelesen werden konnen. Auch die Zahl,
Art und Reihenfolge der verwendeten Filter sollten sich im laufenden Betrieb
andern lassen, z.B. um auf verdnderte Rahmenbedingungen reagieren zu
konnen, aber auch zum einfachen Experimentieren.

Es soll moglich sein, erfolgsversprechende Filterkonfigurationen ohne grofien
Aufwand auch in der Praxis testen zu konnen. Um Fehler und unterschiedliches
Verhalten der Algorithmen zu vermeiden, ist es wiinschenswert, dass bei
Flugversuchen, Simulationen und Offlineanalyse stets dieselbe Implementierung
der Algorithmen verwendet wird. Dabei sollen jeweils nur wirklich bendtigte
Frameworkmodule eingesetzt werden', um in jedem Fall die maximal mogliche
Rechengeschwindigkeit zu erreichen.

Die digitale Bildverarbeitung ist ein multifunktional einsetzbares Werkzeug.
Deswegen sollte sie auch parallel fiir unterschiedliche Zwecke verwendet
werden konnen®. Dies kann bedeuten, dass mehrere Filter quasi parallel auf das-
selbe Kamera- oder vorbearbeitete Bild zugreifen miissen. Dabei miissen
Zugriftskonflikte und Inkonsistenz durch geeignete Mechanismen vermieden
werden.

1 ZB. ist eine Visualisierung auf dem Bordrechner wéhrend eines Flugversuchs nicht
notwendig.

2 Z.B. konnte mit Hilfe der Bildverarbeitung ein gewisser Mindestabstand zum Boden
gewahrt bleiben und wéahrend dessen nach dem Muster, welches den Landeplatz
kennzeichnet, Ausschau gehalten werden.
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OpenCV ist eine weit entwickelte' freie Bibliothek, die viele Filter und Algo-
rithmen schon fertig implementiert mitbringt. Da es, wie schon im vorherigen
Abschnitt erwahnt, vorteilhaft sein kann, zur ersten Erprobung der generellen
Eignung von bestimmten Algorithmen auf schon implementierte Versionen
zuriick zu greifen, was unter anderem Olaf Guth fiir seine Diplomarbeit tun
wollte, war eine weitere Anforderung an das Framework, OpenCV so gut wie
moglich zu unterstiitzen, ohne dass die Implementierung® dabei abhéngig von
OpenCV sein sollte.[3][13]

Zusatzlich zu den Rahmenbedingungen fiir eine schnelle und einfache
Implementierung von Filtern und Algorithmen soll das Framework Klassen und
Werkzeuge bieten, welche die Experimente unterstiitzen. Diese messen z.B. die
benotigte Rechenzeit, visualisieren Ergebnisse oder gewinnen zusétzliche, fiir
die eigentlichen Algorithmen nicht bendtigte Informationen’, die zum
Entwickeln und Debuggen von neuen Methoden hilfreich sind.

V.1.3. dip-Frameworkdesign: Konzepte und Richtlinien

Aus den im vorherigen Abschnitt beschriebenen Anforderungen resultierten bei
Design und Implementierung des Frameworks verschiedene grundlegende Kon-
zepte, Richtlinien und Festlegungen. Finige davon werden hier nun kurz vorge-
stellt.

Die aktuell im ARTIS Projekt verwendete Kamera erstellt monochrome 8-bit-
Bilder. Infolge dessen wurde auch das dip-Framework auf 8-bit-Einkanalbilder
ausgelegt’ und optimiert, was den Pixel- und Bilddatenzugriff stark vereinfacht
und beschleunigt.

Um Inkonsistenzen und Zugriffskonflikte bei parallel laufenden Algorithmen zu
vermeiden wurde darauf geachtet, dass nur jeweils ein Objekt Bilddaten veran-
dern kann. Dies ist in der Regel dasjenige Objekt, welches die Bilddaten erstellt
hat. Andere Objekte konnen auf die Bilddaten nur lesend zugreifen.

wenn auch funktionale und schlecht dokumentierte

mit Ausnahme der entsprechenden Filter.

z.B. was durch einen Filter entfernt wurde

Dies ist iibrigens nicht so unflexibel, wie es auf den Anschein haben mag: Mehrkanalbilder
konnen z.B. in mehrere Einkanalbilder zerlegt werden, die dann mit den vorhandenen
Algorithmen fiir Graustufenbilder weiterverarbeitet werden. Bei der digitalen Ver- und
Bearbeitung von Farbbildern ist das gangige Praxis.

= W N =

-47 -



V. Das dip-Framework

Da die Datenmenge eines Bildes in der Regel sehr grofs ist, wurde das reine
Kopieren dieser Daten, wo immer moglich, vermieden. Hierzu ist ein eigenes
Speichermanagement fiir Bilddaten' implementiert worden. Bilddaten sollen
deswegen nicht mehr verandert werden, nachdem sie anderen Objekten zugang-
lich gemacht wurden.

Abhangigkeiten von Klassen und Modulen werden minimal und nach Mdglich-
keit unidirektional gehalten. Dadurch konnen sehr flexibel und einfach dem
jeweiligen Anwendungszweck angepasste Anwendungen erstellt werden, die
entsprechend klein und schnell sind. So sind die Klassen, die Bilder reprasen-
tieren, unabhdngig von allen anderen Klassen, z.B. von den Filtern, und die Fil-
terklassen sind unabhédngig von den Kameraklassen, der GUI und unter-
einander.

Fast alle Klassen sind von wenigen grundlegenden Basisklassen abgeleitet. Das
hat zur Folge, dass viele Funktionalitdten tiber einheitliche Schnittstellen ange-
sprochen werden konnen, was die Flexibilitat und (Wieder-) Verwendbarkeit
der Implementierungen deutlich erhoht, da nur bei der Implementierung jener
Methoden und Klassen auf die Spezifika eines bestimmten verwendeten
Objektes eingegangen werden muss, die daran auch wirklich interessiert sind’.

Zum Erreichen von Plattformunabhéngigkeit wurden — soweit moglich — platt-
formunabhéangige Befehle, Funktionen und Bibliotheken verwendet. Wenn auf
plattformabhédngige Funktionen und Bibliotheken zuriickgegriffen werden
musste, wurden diese entsprechend gekapselt und per Compilerschalter sicher-
gestellt, dass fiir alle verwendeten Systeme compile- und lauffdahige Versionen
zur Verfligung stehen. Es wurde versucht, auch diese in ihrer Funktionalitat
{ibereinstimmen zu lassen’.

Bei der Integration von OpenCV wurde ein Kompromiss eingegangen. Um eine
schnelles Erzeugen von OpenCV spezifischen IplImages aus den Image-
Objekten des Frameworks und umgekehrt zu ermoglichen, wurden entspre-
chende Methoden schon in den Image-Klassen des Frameworks zur Verfiigung
gestellt und diese Arbeit nicht den entsprechenden Filterklassen tiberlassen, was

1 ohne Geschwindigkeitseinbufsen beim Datenzugriff (Siehe auch Abschnitt V.3.2)
Es ist z.B. fir die Implementierung einer Klasse cl FilterMaster egal, welche
Parameter die einzelnen Filter besitzen (siehe auch Abschnitt V.5 ,Die Filterklassen und
ihre dynamische Anordnung”).

3 Dies ist auch gelungen, nur nicht bei der ,echten” Kamera, hier fehlt noch ein passender
Win32-Treiber.
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eine leichte Verletzung der Forderung nach Unabhangigkeit des Frameworks
von OpenCV und &dhnlichen Bibliotheken darstellt. Da diese aber nur an einer
zentralen Stelle auftritt und keine eigentlich OpenCV-unabhingigen Funktionen
auf den eingefligten beruhen, ist die OpenCV-Unterstiitzung also auch wieder
leicht zu entfernen und eine komplette OpenCV-Unabhangigkeit wiederher-
stellbar, falls die OpenCV-implementierten Filter eines Tages nicht mehr genutzt
werden sollen. [13]

Ein eingefiihrter Mechanismus zur Gewinnung zusatzlicher — fiir die eigentli-
chen Algorithmen nicht benoétigter — Informationen ist die so genannte , Debug
Shell”. Dieses Konzept wurde schon fiir die , Bildbewegungs-Filter” realisiert
und wird in Abschnitt V.7 am Beispiel jener Implementierung néaher erlautert. Es
soll in Zukunft auch fiir andere Filterarten zum Einsatz kommen.

V.1.4. dip-Frameworkarchitektur: Die Namensraume

math util
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mdp filter blob element features window

UML-Diagramm V.1: Ubersicht iiber die Namensrdume und ihre Abhingigkeiten im dip-Framework

Das Framework wurde nach Funktionalitidten in mehrere Module aufgeteilt, die
jeweils ihren eigenen Namensraum besitzen. Das UML-Diagramm' bietet eine
Ubersicht tiber die vorhandenen Module und Untermodule. Es wurde zudem
eingezeichnet, ob es Teile in einem Modul gibt, die von Teilen eines anderen
Moduls abhiéngig sind’.

1 Eine erklirende Ubersicht zur verwendeten UML-Symbolik ist in Anhang VIL1 zu finden.

2 Es wurden hier, so wie in der gesamten Arbeit, nicht die Teile math::statistics,
dip::flow und die Klasse util::cl Logger beriicksichtigt. Sie wurden nachtraglich
von Olaf Guth in das Framework eingefiigt und spielen fiir die hier vorgestellten
Verfahren und Algorithmen keine Rolle.[3]
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Die Module selbst sind teilbar, d.h. es ist moglich, Anwendungen zu erstellen,
die nur einzelne Teile beispielsweise von ut il enthalten'.

Die vier Hauptmodule heiffen math, util, dip und gui.

Das Modul math (mathematics) beinhaltet allgemein giiltige Klassen und Kon-
stanten fiir mathematische Berechnungen und Ausdriicke. In seinen Untermo-
dulen geo2d (geometry of two dimensions) und geo3d (geometry of three
dimensions) finden sich Klassen speziell fiir geometrische Berechnungen in der
Ebene bzw. im Raum.

Im Modul util (utilities) sind alle Hilfs- und Administrationsklassen unterge-
bracht. Einzelne Klassen und ihre Funktion aus util und math werden in
Abschnitt V.2, Die main()-Funktion und Hilfsmodule” vorgestellt.

Das wohl wichtigste Modul ist dip (digital image processing). Es enthalt alle
Bildverarbeitungsklassen und -Algorithmen, angefangen von den Schnittstellen
fiir Bildobjekte 1 Image bis hin zu Algorithmen, die aus in Bilderfolgen gemes-
senen Bewegungen die Figenbewegung der Kamera — und damit letztendlich
die des ARTIS Helikopters — ableiten. Das Modul filter ist ein Teil von dip
und enthalt die Filterklassen, die auf die Bilder direkt angewendet werden. Es
wird in Abschnitt V.5 ,Die Filterklassen und ihre dynamische Anordnung”
naher beschrieben.

Weitere Teilmodule von dip sind blob und mdp (movement data processing).
Auf die hier implementierten Algorithmen wurde in den Kapiteln III ,,Blob-Ana-
lyse” und IV ,Eigenbewegung” eingegangen. Die Klassen, die Bilder reprasen-
tieren, sind direkt im Modul dip zu finden. Mit ihnen und ihrer Implementie-
rung beschaftigt sich Abschnitt V.3 ,Die Bild-Klassen und -Schnittstellen”. Auch
die Kameraklassen (,reale” und simulierte) sind Teil von dip. Sie werden
zusammen mit dem Modul gui (graphical user interface) in Abschnitt V.8
,Kameraklassen und GUI" kurz vorgestellt.

1 Die Teile konnen z.B. alle von gui unabhangig sein, so dass Anwendungen erstellt werden
konnen, die ganz ohne das Modul gui auskommen.
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V.1.5. Namens- und Farbkonventionen zu Implementierung und
Codebeispielen

Beim Erstellen des Quellcodes wurden einige Namenskonventionen einge-
halten." Das Wissen dariiber kann das Lesen und Nachvollziehen dieser Arbeit
und der Codebeispiele erleichtern. In den Codebeispielen werden auflerdem
Codeelemente farblich unterschieden. Diese Konventionen werden hier
zunachst erldutert und daran anschlieffend in einer Tabelle zusammengefasst.

Abstrakte Schnittstellen- und Oberklassennamen erhalten im Programmtext
immer das Prifix ,,i “ (wie interface), wahrend alle sonstigen Klassennamen
mit ,cl “ (class), Strukturnamen mit ,st “ (structure) und Aufzahlungsnamen

1

mit ,e “ (enumeration) beginnen. Namensraume, Aufzahlungen, Strukturen,
Klassen und Schnittstellen sowie Typen und C++-Schliisselworter werden in
Codebeispielen blau dargestellt. All diese Namen und auch Funktionsnamen
werden in , KamelNotation” geschrieben. Funktionsnamen werden in Codebei-
spielen rotbraun eingefarbt. Variablen werden in ,Unterstrich_Notation”
geschrieben. Konstanten und Aufzdhlungselemente werden ebenfalls in , Unter-
strich_Notation” geschrieben, aber nur in GROSSBUCHSTABEN. In den Code-
beispielen sind Variablen und Konstanten grau, Aufzahlungselemente und Pra-
prozessormakros violett markiert. Konstanten erhalten das Prafix ,c_“ (con-
stant), Aufzahlungselemente das Préfix ,E_“ (enumeration element). Kommen-
tare werden in Codebeispielen griin dargestellt, sie sind insbesondere in
Header-Dateien so geschrieben, dass mit Hilfe des frei verfiigbaren Tools
,doxygen”[22] eine moglichst gute, leserliche und umfassende Dokumentation
generiert werden kann.

Pra Anfangs-
Codeelement -fix Notation buchstabe Farbe Beispiel
Schnittstelle i ,,JKamelNotation” grofs blau i ImageUser
Klasse c1 ,, KamelNotation” grofs blau cl MainWindow
Struktur st , KamelNotation” grofs blau st Point

1 Jedenfalls sofern es sich um neu definierte Schnittstellen des dip-Frameworks handelt. Es

gelten die beschriebenen Namenskonventionen natiirlich nicht fiir Elemente verwendeter
Fremdbibliotheken.
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Pra Anfangs-
Codeelement -fix Notation buchstabe Farbe Beispiel
Aufzahlung ,KamelNotation” grofs blau e FilterType
Namensraum kein ,,JKamelNotation” klein blau math::geo2d
Definierter kein , Unterstrich. Notation” klein blau ip entry
Typ
Eingebauter - - - blau double
Typ
CH+- - - - blau protected
Schliisselwort
Funktion - , KamelNotation” klein rot- main()
braun
Methode - ,, KamelNotation” klein rot- pos->getX()
braun
Konstante ¢, Unterstrich_Notation”, grofs grau c RAD TO DEG
GROSSBUCHSTABEN
Variable kein , Unterstrich Notation” klein grau the blob
Aufzdhlungs- =, Unterstrich_Notation”, grofs vio- E_2THRESHOLDS
element GROSSBUCHSTABEN lett
Praprozessor- kein ,Unterstrich_Notation”, grofs vio- BLOB_H
makro GROSSBUCHSTABEN lett
Kommentare - - - griin // Debug Mode

Die Farbkonventionen in Codebeispielen konnen bei Bedarf auch nochmals in
Anhang VIIL.2 nachgeschlagen werden. Eine weitere tabellarische Ubersicht der
Prafixbedeutungen befindet sich in Anhang VIIL.3.

-52-



V.2. Die main()-Funktion und Hilfsmodule

V.2. Die main()-Funktion und Hilfsmodule

Die Module math und util sind nicht fiir die digitale Bildverarbeitung oder
deren Auswertung selbst verantwortlich, sie bieten vielmehr Klassen und Ele-
mente, die entweder von den Bildverarbeitungsalgorithmen genutzt werden
konnen, um beispielsweise mathematische Berechnungen durchzufiihren, oder
fir die Erstellung lauffahiger Anwendungen notwendig sind. Eine main ()-
Funktion muss ebenfalls in jeder Anwendung vorhanden sein. Da diese Ele-
mente fiir das Verstandnis der Ablaufe in den erstellten Algorithmen und Appli-
kationen wichtig sind, werden sie im Folgenden etwas naher erlautert.

V.2.1. Der Namensraum flur mathematische Konstrukte: math

Das Modul math ist, wie viele andere Teile des Frameworks auch, keinesfalls als
fertig oder vollstandig anzusehen. Es ist vielmehr ein ,work in progress”, das
genau jene mathematischen Typen und Konstanten beinhaltet, die gerade fiir
die zu implementierenden Algorithmen von Noten waren. So sind die Kreiskon-
stante m (math::c PI) sowie Konstanten zur Umrechnung von Grad in
Bogenmafs und umgekehrt vorhanden, die Eulersche Zahl aber nicht. Hilfreich
sind auch die enthaltenen Klassen math::geo2d::cl 2DVector und
math::geo3d::cl 3DVector welche Vektoren im Raum und in der Ebene
reprasentieren. Sie wurden mit einer Vielzahl niitzlicher Methoden und Opera-
toren ausgestattet, die z.B. die Multiplikation mit einem Skalar, Bildung des
Kreuzproduktes zweier c1 3DVector-Objekte oder die Ausgabe der Lange
eines Vektors ermoglichen. Auch hier kann in Zukunft noch Erganzungsbedarf
fiir weitere Operatoren und Methoden sein.

V.2.2. Anfang und Ende der Applikationsausfiihrung: main()

In der Funktion main () startet und endet (hoffentlich) die Ausfiihrung einer
jeden Applikation. Um die Anwendungserstellung zu erleichtern, wurden Hilfs-
klassen — hauptsachlich im Modul util — erstellt, mit denen es moglich ist, die
Funktion main () so schlank und iibersichtlich wie moglich zu halten. Codebei-
spiel V.1 demonstriert dies an der main () -Funktion der Applikation SPICE.
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#include "gui/fltk updater/fltk updater.h"

#include "gui/window/mainwindow.h"

int main ()

{

}

// init
gui::window::cl MainWindow::getMainWin () ;

util::cl UpdateManager* um=util::cl UpdateManager::getMainUpdateManager () ;
//main loop
while (gui::cl FltkUpdater::windowsDisplayed())

um->update () ;

//Singleton-Clean-Up:
util::cl SingletonManager::cleanUp();

return 0;

Codebeispiel V.1: main () -Funktion von SPICE

Die main () -Funktionen von Applikationen, die mit Hilfe des dip-Frameworks
realisiert sind, werden immer in etwa nach dem gleichen Schema ablaufen:

. Zunachst wird das Hauptkontrollobjekt, welches die Aufsicht {iber alle ablau-

fenden Bildverarbeitungsvorgange hat und mit der Aufsenwelt (anderen Pro-
grammen, Rechnern, Benutzern) kommuniziert, erstellt und gegebenenfalls
durch an die Applikation tibergebenen Aufrufparametern initialisiert.

. Danach werden, solange eine Abbruchbedingung' nicht erfiillt ist, mit Hilfe

des Update-Managers® zyklisch alle Objekte, die dessen bediirfen, aktuali-
siert, was in der Regel heifst, dass ein neues Bild von der Kamera empfangen
und bearbeitet wird.

Zum Ende der Anwendung wird ggf. ein Abschlussbericht gespeichert.
Danach werden alle allozierten Speicherbereiche freigegeben und die
erstellten Objekte zerstort. Hierzu reicht es normalerweise aus, das Zerstoren
aller Singleton-Objekte durch den Singleton-Manager’ zu veranlassen.

z.B. ,Kein Fenster ist mehr offen”, ,Zeit T ist seit Aufruf vergangen” oder ,N Bilder
wurden bearbeitet”

Siehe auch den folgenden Abschnitt V.2.3 ,,Dynamisch aktualisieren: cI_UpdateManager”.
Siehe auch den Abschnitt V.2.5 , Geordnet aufrdumen: cl_SingletonManager”.
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V.2.3. Dynamisch aktualisieren: cl_UpdateManager

In den meisten Softwareanwendungen gibt es eine so genannte ,Mainloop”. In
dieser Schleife werden sequentiell alle notwendigen Algorithmen ausgefiihrt
und alle Daten und Objekte aktualisiert. Dies miissen nicht dieselben Algo-
rithmen, Daten und Objekte zur gesamten Laufzeit sein.

Beispielsweise ist denkbar, dass zundchst ein Algorithmus nach einem
bestimmten Muster im Bild Ausschau hilt und, wenn er es gefunden hat, auf
einen zweiten Algorithmus umgeschaltet wird, welcher dann den Hubschrauber
relativ zu dem Muster schweben ladsst, bis eine Benutzereingabe auftritt, die auf
einen dritten Algorithmus umschaltet, usw. Wahrend der gesamten Zeit lauft
parallel z.B. ein Algorithmus zur Kollisionsvermeidung und bei bestimmten
Flugmandvern wird ein Algorithmus eingeschaltet, der die Kamerabilder auf-
zeichnet ... Eine Moglichkeit der Realisierung dieses Szenarios ware eine grofde
Schleife, in der fiir alle potentiellen Algorithmen und Objekte nacheinander ent-
schieden wird, ob diese zur Zeit aktualisiert werden miissen oder momentan
passiv sind. Dies hétte die Nachteile, dass erstens fiir jeden potentiellen Aktuali-
sierungskandidaten in jedem Durchgang wenigstens etwas Rechenzeit aufge-
wendet und zweitens der Quellcode dieser Schleife fiir jedes weitere Update-
Objekt, welches der Anwendung hinzugefiigt wird, angepasst werden muss.

Die Klasse c1 UpdateManager aus dem Modul util 16st diese Probleme,
indem er eine interne Liste der momentan zu aktualisierenden Objekte fithrt und
nur diese in jedem Durchgang sequentiell ,updated”. Dieser Liste konnen zur
Laufzeit dynamisch neue Update-Objekte hinzugefiigt werden. Objekte, die
nicht mehr zu aktualisieren sind, werden dagegen entfernt'. Update-Objekte
miissen nur eine Voraussetzung erfiillen: sie miissen die Schnittstelle i Upda-
teObject implementieren, d.h. sie miissen eine Methode update () besitzen.
Diese wird dann in jedem Durchgang vom c1 UpdateManager aufgerufen um
die notwendigen Aktualisierungen fiir das jeweilige Objekt vorzunehmen.

Eine typische ,Mainloop” einer Applikation, die mit Hilfe des dip-Frameworks
implementiert wurde, enthélt damit nur noch einen einzigen Aufruf, namlich
den der Methode update() des ,main updatemanager”. Dieser
,main updatemanager” ist ein nach dem Singleton-Muster’ implementiertes

1 Haufig entfernen sie sich nach Erledigung ihrer Aufgabe oder bei Destruktion sogar selbst.
2 In Abschnitt V.2.5 ,Geordnet aufrdumen: cl_SingletonManager” wird das Singleton-
Muster und seine Wirkungsweise naher beschrieben.
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Objekt der Klasse c1 UpdateManager und damit global von allen Klassen und
Funktionen der Anwendung erreichbar, welche je nach Situation und Aufgabe
i UpdateObject-Objekte bei ihm an- und abmelden'.

Das UML-Diagramm V.2 zeigt die Klasse c1 UpdateManager, die Schnitt-
stelle i UpdateObject und alle derzeit abgeleiteten Klassen”.

util cl_UpdateManager

-main_updatemanager : cl_UpdateManager* = NULL
-deleteMainUpdateManager : singletonDeleteF unction
+update()

+addUpdate(to_add : i_UpdateObject*)
+removeUpdate(to_add : i_UpdateObject*) : bool
+isNotEmpty() : bool

+getMainUpdateManager() : cI_UpdateManager *const

cl_SlowDownProcessing

+update()
+setTimeToWait(time_to_wait : clock_t) *
+forceToF p(fps : double)
i _UpdateObject | cl_FpsCounte
+update()

|

|
‘cl_PositionEstimatoﬂ ‘cI_FiIterMaster‘ ‘ i_Camera ‘ ‘cl_FItkUpdater‘ ‘cI_FeaturePooI‘
mdp filter . . features

dip | | gui

UML-Diagramm V.2: Die Klasse c1_UpdateManager und Update-Objekte

Ein 1 UpdateObject ist z.B. die Klasse c1 SlowDownProcessing. lhre
Objekte konnen benutzt werden, um die Anwendung zu Simulations- oder
Debugzwecken zu bremsen. Der Anwender oder andere Objekte konnen dabei
eine gewisse Zeitspanne festlegen, die die Applikation in jedem Schritt
,warten” soll, oder vorgeben, dass in jedem Schritt jeweils so lange zu warten
ist, dass eine gewisse ,Framerate” (Schritte pro Sekunde) nicht {iberschritten
wird. Ein solches c1 SlowDownProcessing-Objekt priift also ggf. bei jedem
Aufruf von seiner update ()-Methode durch den cl UpdateManager, wie
viel Zeit seit dem letzten update () -Aufruf vergangen ist, und lasst die Appli-
kation dann die entsprechende Zeit warten.

1 Das An- und Abmelden geschieht durch Aufruf der Methoden addUpdate () und
removeUpdate ().

2 Fiir eine bessere Ubersichtlichkeit wurden nicht alle Methoden und Attribute der Klassen
dargestellt. Zur Erlduterung der verwendeten Symbolik siehe auch Anhang VII.1.
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Eine Besonderheit der Klasse c1 UpdateManager ist, dass sie (wie im UML-
Diagramm V.2 zu sehen) selber die Schnittstelle 1 UpdateObject implemen-
tiert. Dadurch ist es moglich, dass man mehrere c1 UpdateManager-Obijekte
ineinander verschachteln kann. Man kann z.B. alle i UpdateObject-Objekte,
die zum Erfiillen einer bestimmten Aufgabe notwendig sind, in einem
cl UpdateManager-Objekt zusammenfassen und braucht nur noch jenes dem
y,main updatemanager” hinzufiigen, wenn die Aufgabe erfiillt werden soll,
und entfernen, wenn die Aufgabe erledigt ist.

V.2.4. Messen der Verarbeitungszeit: cl_FpsCounter

Wie schon erwéahnt (z.B. in Abschnitt 1.1) ist die Zeit bei der Bildverarbeitung
von Bildsequenzen eine kritische Grofie. Daher ist es insbesondere beim
Entwickeln neuer und Testen vorhandener Algorithmen wichtig, {iber deren
Geschwindigkeit Auskunft zu erhalten. Auch fiir Algorithmen kann das Wissen
um die aktuelle Framerate (wieviele Bilder in der Sekunde bearbeitet werden
konnen) niitzlich sein, entweder um daran ihre Genauigkeit bzw.
Geschwindigkeit auszurichten oder auch um die aktuelle Geschwindigkeit z.B.
des Helikopters zu ermitteln.

Die Objekte der Klasse c1 FpsCounter im Modul util zdhlen die Aufrufe
ihrer Methode update ()' und messen jeweils die Zeit, die zwischen zwei
update () -Aufruf vergangen ist. Daraus ermitteln sie die aktuelle, die durch-
schnittliche, die maximale und die minimale Framerate (seit ihrer Intialisierung
bzw. dem letzten Aufruf von reset ()).

Wie die Klasse c1_UpdateManager bietet auch cl_FpsCounter ein Singleton’*-
Objekt an. Dieses wird nach seiner Erstellung beim ,main updatemanager™’
angemeldet und misst somit die bendtigte Zeit fiir einen ,Mainloop”-Durch-
gang, was in der Regel die Bearbeitungszeit fiir ein Bild ist.

1 Auch sie implementiert die Schnittstelle i UpdateObject.
Siehe auch den nachsten Abschnitt V.2.5 , Geordnet aufraumen: cl_SingletonManager”

3 Singleton-Objekt der Klasse cl UpdateManager, siehe vorheriger Abschnitt V.2.3
,Dynamisch aktualisieren: cI_UpdateManager”
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V.2.5. Geordnet aufraumen: cl_SingletonManager

Das Singleton-Entwurfsmuster (singleton-pattern) ist eines der bekanntesten
Entwurfsmuster. In seiner urspriinglichen Form (wie vorgestellt in [16]) wird es
verwendet, um Klassen, von denen hochstens ein Objekt existieren soll' und die
von allen anderen Klassen und Funktionen gleichermafien einfach zuganglich
sein sollen, zu implementieren. Fiir die Implementierungen in diesem Frame-

work war vor allem letztere Eigenschaft (das
klassisches Singleton Objekt ist von allen anderen Klassen gleicher-

-instanz : Klassisches Singleton = NULL mafien einfach zuganglich) interessant. Ers-
-klassisches Singleton ()
+getlnstanz() : klassisches Singleton *

UML-Diagramm V.3: Singleton-Klasse ~ meist unwichtig, fiir manche Klassen sogar
in urspriinglicher Form unerwiinscht.

tere (es gibt hochstens ein Exemplar), war

Daher ist eine Singleton-Klasse im Sinne dieses Frameworks eine Klasse, die
auch (neben anderen) ein einmaliges’, allgemein zugéngliches Objekt (in dieser
Arbeit auch Singleton-Objekt genannt) haben kann. Das heifst, der Konstruktor
kann offentlich sein. Ansonsten ist die Implementierung zunachst einmal die
gleiche wie im klassischen Singleton-Entwurfsmuster:

1. Es gibt als privates Klassenattribut einen Zeiger auf ein Klassenobjekt, dieser
wird mit dem Null-Zeiger initalisiert.

2. Es gibt eine Klassenmethode, die beim ersten Aufruf ein neues Objekt der
Klasse erzeugt, den Zeiger darauf zeigen lasst und in jedem Aufruf den Wert
des Zeigers (also die Adresse des Singleton-Objektes) zurtickgibt.

Wie und wann ein Singleton-Objekt erzeugt wird und wer dafiir verantwortlich
ist, ist also klar’. Ein in der Softwaretechnik haufig diskutiertes Problem ist aber
die Frage: ,Wer oder was zerstort wann ein Singleton-Objekt?” [17][18][19]

1 wie z.B. Speichermanager oder sonstige Ressourcenverwalter

2 einmalig, da es das einzige auf diese Weise konstruierte Objekt ist

3 Verantwortlich ist die genannte Klassenmethode bzw. derjenige, der sie zum ersten mal
aufruft. Ein weiterer Vorteil des Singletons in dieser Form (es gibt auch andere
Implementierungen, in denen die Instanz selbst das Klassenattribut darstellt) ist {ibrigens,
dass das Singleton-Objekt erst erzeugt wird, wenn es wirklich (zum ersten Mal) gebraucht
wird. Falls also z.B. durch einen Fehler beim Erstellen einer Anwendung (z.B.
falsches/tiberfliissiges ,#include”) die Klasse ¢l MainWindow mit in die Anwendung
kompiliert und gelinkt, aber ihre Methode getMainWin () nicht auf gerufen wird, so wird
auch main win nicht erzeugt, was ansonsten Geschwindigkeitseinbuffen und erhdhten
Speicherplatz-Verbrauch zur Folge hatte.
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Gerade das ,wann” ist entscheidend, wenn es Abhéangigkeiten zwischen
Singleton-Objekten gibt, die erfordern, dass diese in einer bestimmten
Reihenfolge zerstort werden'.

Fiir dieses Problem gibt es verschiedene Losungsansitze’. Im dip-Framework
wurde eine einfache Variante des Singleton-Managers [17] gewdhlt. Unser
Ansatz geht davon aus, dass die am Ende der Ausfithrung existierenden
Singleton-Objekte in der umgekehrten Reihenfolge ihrer Konstruktion zerstort
werden sollen’. Alle Singleton-Objekte bzw. die Funktionen, die diese jeweils
zerstoren, werden zum Zeitpunkt der Konstruktion der Singleton-Objekte durch
die entsprechende Klassenmethode beim c1 SingletonManager angemeldet.

cl_SingletonManager

+addSingletonDeleteFunction(to_add : singletonDeleteFunction*)
+removeSingletonDeleteFunction(to_remove : singletonDeleteFunction*) : bool

+cleanUp()

1 «Datentyp»
cl_UpdateMana eljh yp
—P 9 singletonDeleteFunction
1

A 1 util

cl_MainWindow cl_FltkUpdater
cl_Position Estimato% cl_FilterMaster window ¢l FeaturePool

mdp filter - features
(o]V]]
UML-Diagramm V.4: Die Klasse c1 _SingletonManager und Klassen mit Singleton-
Objekten

1 Wenn z.B. der Destruktor eines Singleton-Objektes die getInstanz ()-Klassenmethode
eines zweiten zuvor bereits zerstdrten Singleton-Objektes aufrufen wiirde, so wiirde dieses,
neu konstruiert werden, was mindestens unschon, unter Umstdnden aber auch fatal ist,
wenn namlich das erste Singleton-Objekt erwartet, dass sich das zweite in einem
bestimmten Zustand befindet, den es nach der Neu-Konstruktion nicht mehr hitte.

2 Losungsansédtze wie Referenzzédhler (Singleton-Objekte werden zerstért, wenn niemand
mehr Interesse daran zeigt. Im Falle des dip-Framework wurde dagegen entschieden, weil
es sinnvoll sein kann, dass z.B. ein main_fps_counter auch dann noch weiter existiert, um
zum Ende der Anwendung nochmals auf ihn zuriickzugreifen, und seine iiber die gesamte
Zeit gemessenen Werte auszugeben), die Haltung ,Das Betriebssystem gibt den Speicher
schon frei, wenn die Anwendung beendet wurde!” (Dies muss erstens nicht
notwendigerweise der Fall sein und zweitens kommt so kein Destruktoraufruf fiir die
Singleton-Objekte zu Stande, was unangenehme Folgen haben kann, falls dadurch z.B.
abschliessende Ausgaben nicht erfolgen oder Log-Dateien finalisiert werden) u.a.

3 Dies ist in fast allen Fallen praktikabel.
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Die main ()-Funktion ruft dann kurz vor Ende der Anwendung die Methode
cleanUp()' des cl SingletonManager und dieser die gespeicherten
Methoden in ihrer umgekehrten Reihefolge auf, so dass alle Singleton-Objekte
zerstort werden. Wird ein Singleton-Objekt aus irgendeinem Grund schon vor
Aufruf von cleanUp () zerstOrt, so muss die entsprechende Methode natiirlich
auch aus dem c1 SingletonManager entfernt werden.

V.3. Die Bild-Klassen und -Schnittstellen

Das zentrale Objekt der digitalen Bildverarbeitung ist, wie der Name schon
sagt, das Bild. Es gibt im dip-Framework unterschiedliche Arten von Bildern.
Solche, die editiert werden konnen, und solche, deren Daten nur gelesen werden
diirfen. Aufserdem gibt es noch welche, die keine eigenstandigen Bilder dar-
stellen, sondern letztendlich auf anderen Bildern beruhen, weil sie z.B. ein Aus-
schnitt von einem anderen Bild sind.

i_Editlmage i_Wrappedimage
7AN N

‘ cI_ReadOnIyImage‘ ‘ cI_CIeanedImage‘

cl_Wrappedimage

‘ cl_Cropped Image‘ ‘ cl_Scaledlmage ‘

dip
UML-Diagramm V.5: Ubersicht iiber die Bild-Klassen und Schnittstellen

All diese Bildobjekte implementieren letztendlich die zentrale Schnittstelle des
Frameworks i Image. Sie und ihre Kindschnittstellen und -klassen werden im
UML-Diagramm V.5 und den folgenden Abschnitten vorgestellt.

V.3.1. Veranderbare Graustufenbilder

Die Schnittstelle 1 Image bietet die grundlegenden Informationen {iiber ein
Bild. Das sind natiirlich in erster Linie die einzelnen Pixelwerte oder der Zeiger
auf das Array, in dem diese gespeichert sind. Aber auch die Dimensionen des
Bildes (Breite und Hohe) gehoren dazu, genauso wie seine Position relativ zu

1 Siehe auch Abschnitt V.22 ,Anfang und Ende der Applikationsausfithrung: main()”,
insbesondere Codebeispiel V.1.
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anderen Bildern oder auch

i_Image .
+operator=(to_assign : consti_Image&) : i_Image& SkaherungSfaktoren/ um das
+reset() : : :
+getPixel(x : int, y : int) : unsigned char Blld zu anderen m BeZlehung
*gettleight() : int setzen konnen. Letztere sind
+getWidth() :int . . .
+getlpl() : const Iplimage* vor allem wichtig, um die
+getData() : const unsigned char* . .
+getimageData() : const cl_ImageData* Pixelkoordinaten von Aus-
+getOrigin(out_x : int&, out_y : int&) . .
+getScalefactors(out_x : double&, out_y : double&) schnitten und Skaherungen
+getOriginalCoordinates(in_out_x : int&, in_out_y : int&) . ..
+getOriginalCoordinates(in_out_x : double&, in_out_y : double&) auf die des Orlglnal‘Kamera'
+getOriginalCoordinates(pix : const cl_2DVector&) : cl_2DVector . . .
bildes beziehen zu konnen.

Das wiederum ist notwendig,
i_Editimage um z.B. letztendlich' Aus-

+operator +=(to_add : const i_Image&) . . ey
+setToData(w : int, h - int, the_data : unsigned char* = NULL) sagen Uber die Position des

:zle;tg’ri)(()el(x: int, y :int, value : unsigned char) : bool Gesehenen in der Welt
+setOrigin (or_x : int, or_y : int) machen zu konnen. Um dies
+setScalefactors(scl_x : double, scl_y : double) .
zu erleichtern, wurden
Methoden zur Verfiigung
clImage gestellt, die gegebene bildrela-
+operator=(to_assign : const cl_Image&) : cl_Image& . . . .
+operator=(to_assign : const Iplimage*) : c|_Image& tive Koordinaten in Koordi-
+operator+=(to_assign : const cl_Image&) . . .
+setTolpl(Zollipl : Ipllmage*) : bool naten des Orlglnalbﬂdes
dip umwandeln.
UML-Diagramm V.6: Die Klasse c1 _Image und von ihr L ) )
implementierte Schnittstellen. Zusatzlich gibt es noch eine

Methode getIpl (), die das
Bild im OpenCV-Format IplImage ausgibt, einen Zuweisungsoperator, der das
Bild zur Kopie eines anderen werden ldsst, und eine Methode reset (), die das
Bild 16scht®.

Die Schnittstelle i EditImage ist fiir editierbare Bilder gedacht. Bei diesen Bil-
dern konnen die einzelnen Pixelwerte (setPixel ()) oder auch der gesamte
Datenbereich neu gesetzt werden. Die Methode clear () z.B. setzt alle Pixel-
werte auf Null (schwarz).

Die Methode setToData () hingegen setzt fiir das gesamte Bild einen neuen
Datenbereich und auch die Dimensionierung kann hier angepasst werden.

1 nach Einbeziehung von Kenntnissen iiber die Kamera, den Pixelabstdanden usw.
2 D.h. das Objekt reprasentiert hinterher ein Bild mit der Ausdehnung 0 x 0. Das Objekt
selbst wird also nicht zerstort.
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Aufierdem kann man die Angaben iiber die relative Position bzw. die Skalie-
rungsfaktoren neu setzen, falls die auf das Bild angewendeten Algorithmen
etwas daran gedndert haben sollten.

&
X

Mit dem ,,+="-Operator kann ein anderes
Bild dem i EditImage tuberlagert
werden. Das ist auch mit Bildern mog-
lich, die nicht deckungsgleich sind (siehe
auch Abbildung V.1). In Bildbereichen,
die sich tiberschneiden, werden als neue

IR :
[T enable | )| Meanscale T

Pixelwerte die arithmetischen Mittel der
jeweiligen Pixelwerte der beiden Aus-

gangsbilder gesetzt. In allen anderen

Bereichen werden die Pixelwerte des
jeweiligen Bildes kopiert, bzw. schwarz
gesetzt.

Abbildung V.1: Uberlagerung von gegen-
einander verschobenen Grauwertbildern

cl Image ist eine (und zur Zeit die einzige) Implementierung von i Edit-
Image. c1 Image hat neben den geerbten noch zusatzliche Methoden, die das
Umwandeln von 3- und 1-Kanalbilder im IplImage-Format in (Graustufen-)
cl Image-Objekte unterstiitzen. Dariiber hinaus sind {iberladene Operatoren
und Konstruktoren implementiert worden, die zum Kopieren, Uberlagern und
Zuweisen von c1 Images optimierte Algorithmen verwenden.

V.3.2. Unveranderbare Bildkopien

Manche Filter und Algorithmen miissen ein Eingangsbild iiber mehrere Schritte
zur Verfiigung haben, um es beispielsweise mit spateren Bildern vergleichen zu
konnen. Sie wollen das Bild dabei nicht verandern, sondern es nur ,, anschauen”,
nur lesend auf die Daten zugreifen. Die anderen Filter oder die Kamera, von der
das Bild empfangen wird, andern aber erstens ihre Ausgabebilder stindig und
sind zweitens als Besitzer bzw. , Ersteller” der Bilder auch diejenigen, die dafiir
verantwortlich waren, den von ihnen reservierten Speicher wieder freizugeben.
Diese konnen aber nicht ,wissen”, wann die Bilddaten nicht mehr bendétigt
werden'. Die einfachste Losung wire sicherlich, dass Filter, die ein fremdes Bild

1 Man kénnte zwar ermitteln, wie viele Schritte lang ein Bild zur Zeit maximal fiir alle
implementierten Filter aufbewahrt werden miisste, dies fithrt aber insgesamt zu zu hohem
Speicherverbrauch (u.a. da nicht immer alle Filter im Einsatz sind).
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tiber einen Schritt hinaus bendtigen, sich eine Kopie davon anfertigen. Da die
Bilddatenmenge aber in der Regel recht grofs ist, dauert das Kopieren dem ent-
sprechend lange. Um solche Zeitverluste nicht in Kauf nehmen zu miissen,
wurde ein anderer Losungsansatz gewahlt.

cl_ImageData

-ipl : Iplimage*

i_Editlmage
-data: unsigned char*

1 ~ |-userCounter: unsigned int 0..1
@7 4{ cl_ReadOnlylmage
+addUser()

+removeUser()
+getData() : unsigned char*
dip +getData() : const unsigned char*

UML-Diagramm V.7 Die Klasse c1 _ImageData und Klassen, die sie verwenden.

Es wurde eine eigene Klasse fiir reine Bilddaten' (c1 ImageData) erstellt.
Diese besitzt einen Zahler, der angibt, wie viele Objekte, Funktionen oder ahnli-
ches sich gerade fiir den Datenbereich ,interessieren”. Andere Objekte kdnnen
den Zahler durch Aufruf der Methode addUser () bzw. removeUser ()
erhohen bzw. erniedrigen. Sinkt dabei der Zahler auf Null, d.h. es ist kein
Objekt mehr an dem Datenbereich interessiert, so wird dieser automatisch zer-
stort (sieche auch UML-Diagramm V.7). Um Zugriffskonflikte zu vermeiden,
darf auch weiterhin nur eine Klasse (im Normalfall diejenige, welche den Daten-
bereich erstellt hat) auf den Datenbereich schreibend zugreifen. Allerdings sollte
sie ihn nach , Veroffentlichung”, also nachdem sie ihn einem anderen Bild zur
Verfligung gestellt hat, nicht mehr dndern. Daher erzeugen die meisten Filter
und andere Klassen, wie z.B. die Kameras, die eigene Bilder produzieren, bei
jedem Schritt einen neuen Datenbereich’.

Filter, die also ein Bild einige Zeit aufbewahren miissen, erzeugen sich nunmehr
keine echte Kopie, sondern sie verwenden die zusatzliche Bildklasse c1 Read-
OnlyImage. Diese reprasentiert, wie ihr Name vermuten lasst, Bilder auf deren
Daten nur lesend zugegriffen werden darf. Wenn nun ein anderes Bild einem
cl ReadOnlyImage-Objekt mittels Operator- oder Konstruktoraufruf zuge-
wiesen wird, so kopiert es sich nur die Metadaten zu dem Bild (wie Hohe,

1 ohne Zusatzinformation wie Breite, Hohe o0.4., allerdings mit dem zugehdrigen IplImage,
falls die Daten aus einem solchen stammen, damit sie korrekt zerstort werden konnen.

2 Dies ist zeitlich gesehen nicht weiter tragisch, da sie normalerweise sowieso den gesamten
Bildbereich {iberschreiben wiirden.
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dip::1 Imageé& dip::cl ReadOnlyImage::operator=(const i Imageé& to assign)
{
if (&to assign!=this)
{
if (data)
data->removeUser () ;
data=to assign.getImageData () ;
if (data)
data->addUser () ;
width=to assign.getWidth();
height=to assign.getHeight ();
to assign.getOrigin(origin x,origin y);
to assign.getScalefactors(scale x,scale y);
}

return *this;

}

Codebeispiel V.2: Implementierung des Zuweisungsoperators der Klasse c1 ReadOnlyImage

Breite usw.) und merkt sich das zugehorige Bilddaten- (c1 ImageData-)
Objekt und erhoht dessen Benutzerzahler (siehe Codebeispiel V.2). Sobald es ein
anderes Bild zugewiesen bekommt oder zerstort wird, dekrementiert es jenen
Benutzerzahler wieder. D.h. die , Lebensdauer” der Bilddaten im Speicher wird
nun vollkommen von der Art der Filter, die es benutzen, also von der Zeit
bestimmt, in der diese Daten tatsachlich gebraucht werden.

V.3.3. Maskierte Bilder

Bei 1 WrappedImage-Objekten handelt es sich um Bilder, die auf anderen Bild-
objekten basieren. Diese anderen Bilder werden von den i Wrapped-Image-
Objekten ,eingepackt”, maskiert. So ist von dem eigentlichen Bild bei Zugriff
tber ein 1 WrappedImage nur ein Ausschnitt zu sehen (c1 CroppedImage),
die Vergroflerung bzw. Verkleinerung (c1 ScaledImage) oder ein Bild, bei
dem Pixelwerte' gegldttet wurden. Somit ist ein i WrappedImage prinzipiell
auch ein Filter. Das Besondere ist hierbei, dass die entsprechenden Algorithmen
erst angewendet werden, sobald auf die entsprechenden Pixel zugegriffen wird.
Dieser Mechanismus sei hier beispielhaft an der Klasse c1 CroppedImage, die
auch vom Typ 1 WrappedImage ist, erlautert:

Gegeben sei ein Bild (1 Image) der Grofie 100 x 100 Pixel. Dieses Bild wird per
setInnerImage () einem cl CroppedImage-Objekt hinzugefiigt. Es wird

1 Pixel deren Wert hoher bzw. niedriger war als der aller Nachbarpixel
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ein Ausschnitt von 30 x 40 Pixeln (setSize ()) an der Position 10,10 (set-
Position ()) gewahlt. Fiir ein anderes Objekt stellt dieses c1 CroppedImage
nun nach auflen ein Bild der Grofie 30 x 40 dar. Greift ein anderes Objekt nun
z.B. auf Pixel 5,3 des ,neuen” Bildes zu, so berechnet das c1 CroppedImage-
Objekt zunachst dessen Koordinaten im Ausgangsbild (15,13) und liefert den
entsprechenden Pixelwert an dieser Stelle zurtick (siehe auch Codebeispiel V.3).

uchar dip::cl CroppedImage::getPixel (int x pos, int y pos)const
{
if (x pos<wé&&y pos<h)
{
return inner image->getPixel (x pos+x,y pos+y);
}

return 0O;

}
Codebeispiel V.3: Die Methode getPixel () von cl CroppedImage

Man kann i WrappedImage-Objekte (da auch sie vom Typ i Image sind)
natiirlich auch in einander schachteln. Der Vorteil dieser Objekte bleibt stets,
dass die Algorithmen nur angewendet werden, wenn es fiir das jeweilige Pixel
auch notwendig ist.'

V.4. Gespeicherte Blobeigenschaften

Im dip-Framework werden Blobs durch die Klasse cl1 Blob (im Modul
dip: :blob) repréasentiert. Wie schon in Abschnitt II1.2 besprochen, ist es vor-
teilhaft nur die Eigenschaften eines Blobs zu speichern und nicht alle enthal-
tenen Pixel. Die zu jedem Blob intern abgelegten Eigenschaften wurden nach
drei Gesichtspunkten ausgewahlt:

1. Es muss moglich sein, ohne erneutes Betrachten aller schon erfassten zugeho-
rigen Pixel, einem Objekt vom Typ cl Blob, einen weiteren Pixel oder
anderen Blob hinzuzufiigen. Hierdurch wird schnelles ,Sammeln“? von Blobs
ermoglicht.

1 Damit keine Speicherzugriffsfehler entstehen, falls das innere Objekt zerstort wird, wurde
iibrigens ein Mechanismus implementiert, iiber den jedes i Image die i WrappedImage-
Objekte, in denen es aktuell , eingepackt” ist, bei seiner Zerstorung benachrichtigt.

2 ,Sammeln” meint das Heraussuchen aller in einem Bild vorhandenen Blobs, siehe auch
Abschnitt 1114 , Algorithmen zum ,,Sammeln” der Blobs”.
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2. Eigenschaften, die sich ein-
math

fach aus anderen ableiten
lassen, miissen nicht gespei- geo2d

chert werden. cl_2DVector

1

3. Die FEigenschaften miissen

von implementierten Filtern ¢
und Algorithmen, direkt blob::cl_Blob
oder indirekt' verwendet -num_pixel : unsigned int
-min_x: int
werden. -max_x : int
-min_y : int
-max_y : int
Aus Letzterem folgt, dass die -acc_val : unsigned int
. -acc_x : unsigned int
Menge der  gespeicherten -acc_y : unsigned int
. . . . -id : unsigned int
Eigenschaften fiir zukiinftige similarity - double
Algorithmen eventuell erwei- +operator<(rhs: const cl_Blob &) : bool
. +operator=(rhs: const cl_Blob &) : cl_Blob&
tert werden muss. So wird z.B. +operator+=(rhs : const c_Blob&)

. +addPoint(pt : const st_Point&, val : unsigned char)
momentan noch nicht der +addPoint(pt_x : int, pt_y : int, val : unsigned char)
Umriss eines Blobs in ¢1 Blob +getBoundingBox() : cl_AxisAlignedRectangle

- . +getCentroid() : cl_2DVector
abgelegt, zur besseren Identifi- +getNumberOfPixel() : unsigned int
. +getMeanValue() : unsigned char

zierung kann das aber durchaus +getiD() : unsigned int
sinnvoll sein. +getSimilarity () : double

+getMoved() : const cl_2DVector&

. blob

Zur Zeit werden folgende
Eigenschaften in einem dip

cl Blob-Obijekt gespeichert: UML-Diagramm V.8: Die Klasse c1_Blob
+ Anzahl der enthaltenen Pixel (num_pixel).

- Jeweils die kleinste und die grofite x- und y-Bildkoordinate der enthaltenen
Pixel (min_x, min y, max_ x, max_y).

« Die Summe aller Pixelwerte (acc_val).

+ Jeweils die Summe der x- und y-Bildkoordinaten aller enthaltenen Pixel
(acc_x, acc y).

1 Durch Nutzen einer abgeleiteten Eigenschaft
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- Eine ID, die bei der Wiederfindung, der Identifizierung einem Blob zuge-

ordnet wird' (id).

- Ein Wert, der die Ahnlichkeit eines identifizierten Blobs mit dem ihm zuge-
ordneten Blob aus dem vorherigen Bild angibt (similarity).

- FEin Vektor, der von der Position® eines identifizierten Blobs im letzten Bild zu
seiner jetzigen Position zeigt, der also die letzte Bewegung des Blobs angibt

(moved).

Aus diesen Basiseigenschaften konnen bei Bedarf folgende, weitere Eigen-

schaften eines Blobs abgeleitet werden:

- Die Bildkoordinaten des Schwerpunktes eines Blobs (ergibt sich jeweils aus
der Summe der x- bzw. y-Bildkoordinaten aller enthaltenen Pixel geteilt

durch die Anzahl der enthaltenen Pixel).

« Das kleinste, umschliefSende, ac:hsenparallele3 Rechteck und damit nattirlich
auch dessen Ausdehnung in x- und y-Richtung, sowie dessen Mittelpunkt.

Abbildung V.2 Blobs jeweils mit eingezeichneter "axis-

aligned bounding-box".

1 Nabheres siehe Abschnitt II1.6 ,,Blob-Identifizierung”

[\

(Die Eckpunkte des Recht-
ecks ergeben sich aus der
jeweils kleinsten und
grofiten x- bzw. y-Bildkoor-
dinate der enthaltenen Pixel)

Den durchschnittlichen
Pixelwert (die durchschnitt-
liche Helligkeit) des Blobs
(ergibt sich aus der Summe

aller Pixelwerte geteilt durch
die Anzahl der Pixel).

Als ,,Position” des Blobs wurde stets sein Schwerpunkt angenommen.

3 Auch unter dem englischen Ausdruck ,axis-aligned bounding-box” bekannt. Die Seiten
des Rechtecks sind jeweils parallel zu einer Achse des Bildkoordinatensystems.
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V.5. Die Filterklassen und ihre dynamische Anordnung

Die Filter bearbeiten Bilder, verandern, verstarken, reduzieren oder extrahieren
Informationen in ihnen, sind also neben den Bildern die wichtigste Gruppe von
Objekten in der Bildverarbeitung. Wie in Abschnitt V.1.1 schon erwahnt, ist es
besonders vorteilhaft, die Filter als Objekte und nicht etwa als Funktionen zu
modellieren, da man so die Parametrisierung einfach von der Ausfiithrung der
Filteralgorithmen trennen kann, was wiederum zu einer einheitlichen Schnitt-
stelle fiir alle Filter fiihrt. Diese Schnittstelle erleichtert es letztendlich erheblich,
die Reihenfolge, Zahl und Art der Filter zur Laufzeit bestimmen und dndern zu
konnen. Im dip-Framework heifst die Filterklassen-Schnittstelle i Filter.
cl FilterMaster ist der Name der Klasse von Objekten, mittels derer
i Filter-Objekte erzeugt und angeordnet werden konnen.

i Filter wurde wie auch cl1 FilterMaster von Olaf Guth definiert und
implementiert. Da aber nattirlich auch die Filter, die fiir diese Arbeit neu imple-
mentiert wurden, vom Typ i Filter sind, werden beide an dieser Stelle kurz
erlautert'.[3]

Die Methode von i Filter, die Bilder letztendlich verarbeitet, ist process ().
Ihr ist das zu bearbeitende Bild zu tibergeben, welches sie (da es in der Regel
nicht von dem Filterobjekt erstellt wurde) nicht verandern darf. Ein Filter muss
mittels der Methode getOutputImage () ein Ausgabebild zur Verfiigung
stellen, welches entweder das Ergebnis der Bearbeitung oder das ,durchge-
schleifte” Eingangsbild sein kann.” Neben einer Methode, die Auskunft iiber den
tatsachlichen Typ des Filters gibt (getType()), stellt 1 Filter noch eine
Methode init () zur Verfiigung, die dazu gedacht ist, die Filter zu initialisieren
(einige Filter bendtigen ein erstes Bild) bzw. die Filter auf andere Bedingungen
neu einzustellen. Die Variable enable zeigt einem c1 FilterMaster-Objekt
an, ob ein Filter aktiv ist. Ist ihr Wert false, wird der Filter bei der Bearbeitung
tibersprungen.

In der Klasse c1 FilterMaster konnen Filter erstellt (LoadFilter ()) und
beliebig, auch zur Laufzeit, neu angeordnet werden. In jedem Aufruf der

1 Die konkrete i Filter-Implementierung c1 BlobAnalyseFilter wird im folgenden
Abschnitt V.6 vorgestellt.

2 Das ,Durchschleifen” ist am besten mit Objekten der Klasse cl WrappedImage zu
bewerkstelligen, da diese ein Bild in keiner Weise verdndern oder kopieren, wobei ihre
Adressen nattirlich nicht verandert werden, wenn das ,,innere” Bild wechselt.
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i_UpdateObject «Datentyp» J‘
+update() singletonDeleteFunctio ‘
util
1
filter ¢
i_Filter cl_FilterMaster

+enable : bool -main_filter_master

+process(img : const i_Image®) +update()

+init (img : const i _Image®) * +Setlnputlmage(img : const i_Image*)

| tgetOutputimg() : const i_Image* +getOutputimage() : const i_Image*
+getType() : e_FilterType +loadFilter(ftype : e_FilterType) : i_Filter*

+moveUpFilter(id : int)

+moveDownFilter(id : int)
+removeFilter(id : int)
— @ +removeAllFilter()
cl_2ThreshFilter| +disableProcessing ()
+enableProcessing()

+getMainFilterMaster() : cl_FilterMaster*

cl TrackerFlIter cI BIobAnaIyseFlIteﬂ

A

1
1 L{ cl_Wrappedimage

1 } cl_ReadOnlylmage

1

0.1

cl_lmage

dip

UML-Diagramm V.9: c1 FilterMaster, i Filter und Beispiele fiir Filterklassen

Methode update ()' eines cl FilterMaster-Objektes wird — in der aktu-
ellen Reihenfolge — jeweils die Methode process () der aktuell beinhalteten
Filter ausgefiihrt, wobei dem ersten Filter das Eingangsbild des c1 Filter-
Master-Objektes tibergeben wird. Alle folgenden Filter erhalten das Ausgabe-
bild des jeweils vorherigen Filters. Das Ausgabebild des c1 FilterMaster
entspricht dem Ausgabebild des letzten Filters.

Die Reihenfolge der Filter lasst sich durch die Methoden moveUpFilter ()
bzw. moveDownFilter () verdndern. Dadurch wird der angesprochene Filter
in der aktuellen Bearbeitungsreihenfolge um einen Platz nach vorn (moveUp-
Filter ()) oder nach hinten (moveDownFilter ()) verschoben. Hierzu wie
auch zum Entfernen eines Filters muss die aktuelle Position (gennant ,,id”) des
Filters angegeben werden. Diese Position muss das aufrufende Objekt zur Zeit
noch kennen (z.B. durch Buchfiihren iiber die einzelnen Positionen). In Zukunft
werden mit Sicherheit auch Methoden zur Verfligung gestellt werden, die diese

1 Der Filtermaster erbt von util: :i UpdateObject.
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Abbildung V.3: c1 FilterGroup ist die grafische Reprdsentanz der Klasse c1 FilterMaster
in einer GUI (z.B. in SPICE)

Funktionen bei Ubergabe eines i Filter-Zeigers fiir den entsprechenden
Filter ausfiihren'.

Abbildung V.3 zeigt die grafische Reprdsentanz eines cl FilterMaster-
Objektes in einer GUI (cl FilterGroup) inklusive der Darstellung einiger
geladener Filter. Mit der Auswahlbox oben links (Jcnose one— =] /7 "emabe|) kann
der Benutzer neue Filter hinzuftigen. Der Button daneben dient zum Ein- und
Ausschalten der Bearbeitung von Bildern (ruft enableProcessing () bzw.
disableProcessing () auf). Mit Hilfe der drei quadratischen Buttons in der
Reprisentanz eines jeden Filters oben rechts (® #/%]) kann man die Reihen-
folge der Filter verdandern und sie wieder 16schen.

V.6. Die Filterklasse zur Blob-Analyse

Zur Realisierung der Blob-Analyse’ wurde eine Filterklasse (c1 BlobAnaly-
seFilter im Modul dip: : filter) entwickelt, deren Objekte aus einem Ein-
gangsbild’ Blobs sammeln, versuchen in der Menge dieser Blobs schon bekannte
wieder zu finden und schliefSlich die aktuellen Blob-Positionen und Blob-Positi-
onsanderungen an die Algorithmen zur Schatzung der Eigenbewegung der
Kamera weitergeben. Sie implementiert die Schnittstelle 1 Filter und kann
somit jedem c1 FilterMaster-Objekt hinzu gefiigt werden.

1 Oder zumindest eine Funktion, die bei Ubergabe eines i Filter-Zeigers die aktuelle
Position des Filters zuriickgibt.

2 Siehe auch Kapitel III ,,Blob-Analyse”.

3 Das Eingangsbild ist auch das Ausgangsbild. Es wird also nicht verdndert, nur
Informationen werden extrahiert.

4 Zui Filterundcl FilterMaster siehe auch den vorherigen Abschnitt V.5.
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i_Image di p
i Wrappedimage

cl_Wrappedimage

filter i_Filter
¢ I

cl_BlobAnalyseFilter

+process(img : const i_Image*)
+init(img : const i_lmage*)
+getOutputimg() : const i_Image*
+getType() : e_FilterType 1 cI_PositionEstimator‘
+setCollector (type : e_CollectorType) :i_BlobCollector*
+getBlobs() : const std:list<cl_Blob>& mdp
+addFilter(type : e_BlobFilterType) : i_BlobFilter*
+removerFilter(to_remove :i_BlobFilter*) : bool
+moveUpFilter(to_move : i_BlobFilter*) : bool
+moveDownFilter(to_move : i_BlobFilter*) : bool

L

*

| c.8lon_| i_BlobFilt
i_BlobFilter
ity

‘ cI_LocaIMovementFiIteﬂ

cl_ldentifyer

‘ cI_BIobCoIIectFromBinar%

|cl_MeanValueFilter| | cI_PositionFilter cl_SimpleBlobCollector  py|op

UML-Diagramm V.10: c1_BlobAnalyseFilter und ein Uberblick iiber
verwendete Klassen

Als Datenstruktur zur Speicherung der Blobs wurde eine verkettete Liste
gewdhlt, denn das Hinzufiigen, vor allem aber auch das Ldschen einzelner
Objekte (in den Blob-Filtern) aus einer Liste geht schneller als beispielsweise bei
einem vector-Objekt. Gefiillt wird diese Liste in jedem Schritt mit Hilfe eines
Blobsammelalgorithmus. Fiir alle Blobsammelalgorithmen wurde eine eigene
Schnittstelle definiert (1 BlobCollector, im Modul dip: :blob). Die wich-
tige Methode dieser Schnittstelle ist collect (). Sie bekommt das entspre-
chende Eingangsbild des c1 BlobAnalyseFilter-Objektes und die verket-
tete Liste von Blobs iibergeben. Die Liste wird zunachst geleert und danach
werden alle im Bild gefundenen Blobs dort eingefiigt.'

1 Zur Zeit gibt es zwei Klassen, die die Schnittstelle 1 BlobCollector implementieren.
Das ist zum einen die Klasse c1 SimpleBlobCollector, ihr Algorithmus wurde im
Abschnitt 111.4.1 ,,Blobs aus Graustufenbildern” beschrieben. Die zweite Implementierung
von i BlobCollector ist auf Bindrbilder optimiert. Die Klasse heifit c1 BlobCollect-
FromBinary. Der zugehorige Algorithmus und ein Verfahren zum Erstellen solcher
Bindrbilder wird in Abschnitt II1.4.2 ,Blobs aus Binarbildern” vorgestellt.
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Die Art und Zahl der geeigneten Blob-Filter sowie deren Reihenfolge kann —
dhnlich den ,Bildfiltern” (1 Filter) — je nach Situation und Vorwissen unter-
schiedlich sein. Fiir Blob-Filter wurde deshalb eine eigene Schnittstelle
(i BlobFilter, im Modul dip::blob) eingefiihrt!, deren Implementie-
rungen den Objekten der Klasse c1 BlobAnalyseFilter — wie i Filter
den cl FilterMaster-Objekten — hinzugefiigt, angeordnet und geloscht
werden konnen. Aus Griinden der Flexibilitat ist auch der Algorithmus zur Iden-
tifizierung von Blobs als ein i BlobFilter implementiert worden, dies macht
es moglich, auch nach der Identifizierung eine weitere Filterung der erhaltenen
Blobs vorzunehmen. Wichtiger Unterschied zwischen 1 Filter-und i Blob-
Filter-Objekten ist allerdings — neben der Bearbeitung von Blob-Listen
anstelle von Bildern — dass die Eingangs-Blob-Liste jeweils direkt von den Fil-
tern verandert wird. Daraus folgen Geschwindigkeitsvorteile, da die ausgege-
benen Blobs nicht kopiert oder neu erstellt werden miissen, aber auch der Nach-
teil, dass quasi parallele Bearbeitung derselben Liste durch mehrere Filter nicht
ohne Weiteres (Anlegen von Kopien) moglich ist, da sonst Inkonsistenzen zu
befiirchten sind.

Der typische Ablauf bei Aufruf der Methode process () eines c1_BlobAna-
lyseFilter-Objektes zur letztendlichen Bestimmung der Eigenbewegung der
Kamera ist also wie folgt (siehe auch Codebeispiel V .4):

1. Mittels eines 1 BlobCollector-Objektes wird eine Liste der im Bild ent-
haltenen Blobs erstellt.

2. Aus der Liste werden mit Hilfe verschiedener i BlobFilter-Objekte Blobs
entfernt, so dass die Verbleibenden moglichst eindeutig identifizierbar sind.

3. Es wird versucht, die verbliebenen Blobs mittels eines c1 Identifyer-
Objektes den Blobs des letzten Aufrufs zu zuordnen.

Ggf. werden die identifizierten Blobs nochmals gefiltert. Ihre Positionen und
Bewegungsvektoren werden dann an die Algorithmen zur Schatzung der Eigen-
bewegung weitergegeben.

1 Naheres zu den Blob-Filter Algorithmen siehe Abschnitt IIL.5 , Filter fiir Blobs”
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void dip::filter::cl BlobAnalyseFilter::process (const dip::i Image* img)
{
if (img&&collector)
{
// Extracting the blob-data of the image.
collector->collect (img,blobs);
// Filtering (maybe incl. identifying) of the blobs.
for(std::vector<blob::1i BlobFilter*>::iterator i=filters.begin();
i<filters.end();++1)
if ((*1)->enable)
(*1) ->process (blobs) ;
// Giving the found movements to the position estimator.
double scl x,scl y;
img->getScalefactors (scl x,scl y);
math::geo2d::cl 2DVector tmp v;
for(std::1list<blob::cl Blob>::iterator ite=blobs.begin();itel!=blobs.end(); ++ite)
if (ite->getID())
{
tmp v=ite->getMoved() ;
tmp v.set(tmp v.getX()*scl x,tmp v.getY()*scl vy);
posesti->addMovement (mdp::cl MeasuredMovement (
img->getOriginalCoordinates (ite->getCentroid()),
tmp v, ite->getSimilarity()));

}
output.setInnerImage (img) ;

}
Codebeispiel V.4: Implementierung der Methode process () der Klasse c1_BlobAnalyseFilter

V.7. Gewinnung von zusatzlichen Debug-Informationen

Fiir den Benutzer ist es manchmal sinnvoll und wiinschenswert zusatzliche
Informationen und Daten visualisiert zu bekommen. Daten und Informationen,
die zum Ausfiihren der eigentliche Algorithmen nicht vorgehalten werden
miissen. Diese konnen dann z.B. zum Debuggen der Algorithmen verwendete
werden, zur Demonstration ihrer Funktionsweise oder aber auch zur Bewertung
dieser Algorithmen. Daher wurde z.B. der in Abschnitt IV.3 vorgestellte Algo-
rithmus zweimal implementiert, in einer schnellen ,normalen” Variante und in
einer ,, Debug”-Version, welche zahlreiche weitere Daten erzeugt, vorhalt und
zur Verfligung stellt. Eine solche doppelte Implementierung bedeutet aber
immer zusatzlichen Aufwand bei der Erstellung und Pflege der Algorithmen,
insbesondere besteht die Gefahr, dass Anderungen versehentlich nur an einer
der beiden Implementierungen vorgenommen werden und so z.B. nur in der
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Debug-Variante Fehler entfernt werden, diese aber in der spidter verwendeten
Implementierung verbleiben.

Ein anderes interessantes Konzept stellt deshalb die ,Debug-Shell” dar. Es
eignet sich zur Gewinnung von konkreten Informationen, die implizit in den
Ein- und Ausgaben bzw. den Unterschieden zwischen diesen enthalten sind. Es
handelt sich bei einer solchen , Debug-Shell” um ein Objekt, dass die allgemeine
Schnittstelle einer Art Filter implementiert, und jeden Filter, der dieselbe
Schnittstelle implementiert, als ,inneres” Objekt aufnehmen kann. Die einge-
henden Daten werden stets zunachst von der , Debug-Shell” kopiert und dann
unverandert an den beobachteten, den inneren Filter weitergeleitet. Dessen Aus-
gaben werden hinterher mit den urspriinglichen Eingangsdaten verglichen und
so die entsprechenden Zusatzinformationen fiir den Benutzer gewonnen, bevor
die Daten wiederum unverandert nach aufsen weitergeleitet werden.

Im dip-Framework wurde eine solche , Debug-Shell” bereits fiir die Filter von
Bildbewegungsdaten implementiert und zwar in der Klasse c1 MovementFil-
terDebugShell. Sie gibt aus, wie viele und welche Bildbewegungsdaten ein
i MovementFilter-Objekt in einem Schritt geloscht hat und welche in diesem
Schritt verblieben sind. (siehe auch Codebeispiel V.7)

In Zukunft soll dieses Konzept auch fiir andere Filtertypen z.B. fiir die Blob-
Filter zum Einsatz kommen.

void dip::mdp::cl MovementFilterDebugShell::filter ()
{
remaining.clear();
erased.clear () ;
std::vector<cl MeasuredMovement>::iterator i;
i=to filter->begin();
while (i<to filter->end())
{
erased.push back(*1);
++1;
}
inner filter->filter();
for(i=to filter->begin();i<to filter->end();++1)
{
erased.erase(std::find(erased.begin(),erased.end (), *1));
remaining.push back (*1);

}
Codebeispiel V.5: Die Methode £ilter () der , Debug-Shell
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V.8. Kameraklassen und GUI

Die Kameraklassen des dip-Frameworks sind zur Zeit noch sehr rudimentar. Im
Prinzip geben sie einfach nur ein Bild zuriick. Dies soll spater durch weitere
Informationen wie Brennweite, Pixelgrofie u.a. erganzt werden. Auflerdem
sollen sie Methoden zur Steuerung der Blende, der Fokussierung usw. erhalten.
Alle Kameras implementieren die Schnittstelle i Camera aus dem Modul dip.
Diese wiederum ist von 1 UpdateObject abgeleitet. Die Methode update ()
sorgt bei Kameras dafiir, dass das Bild auf den neuesten Stand gebracht wird.

Zusatzlich zu den , realen” Kameras gibt es simulierte Kameras. Auch sie imple-
mentieren die Schnittstelle i Camera. Simulierte Kameras bilden ,echte” auf
Basis von Filmen oder Einzelbildsequenzen' nach, wobei jeder simulierten
Kamera genau ein Film zu Grunde liegt. Uber ihre erweiterte eigene Schnitt-
stelle (i SimCam) kann man das
Abspielen steuern. So ldsst sich die || ] l] "'D'Irnp- 1 |frames.
Abspielgeschwindigkeit einstellen oder | e — : = |
die aktuelle Position im Film abfragen und =
setzen. Das Abspielen kann gestartet und Elapsed: [52.86 | e 61.84 |5
angehalten werden, Framedrops kénnen |l Realtime ' ResetFps

simuliert werden. Zudem kann der

fps: 2148 11l ]

Benutzer wahlen, ob die Kamera beim
Abbildung V.4: Kontrollmodul fiir i Sim-

letzten Bild eines Films stehen bleiben Cam-Objekte in der GUI (=.B. SPICE)

oder diesen von vorne wiederholen soll.

Bildanalysealgorithmen bestehen haufig aus einer Kombination mehrerer Filter,
die meist einige Parameter und Einstellmoglichkeiten besitzen, um sie an unter-
schiedliche Situationen und Aufgaben anpassen zu konnen. Fiir die Entwicklung
neuer und das Testen bestehender Algorithmen unter diversen Bedingungen ist
es daher niitzlich, ein Werkzeug zur Verfiigung zu haben, mit dem sich die Zwi-
schenergebnisse und Ausgaben der Filter visualisieren lassen. Ebenso hilfreich
ist es, wenn man die Parameterwerte der Filter, die Reihenfolge der Filter, ihre
Anzahl und Art ,online” dndern kann, wiahrend diese Filter die Bilder einer
realen oder simulierten Kamera bearbeiten. So ist es moglich, direkt die Auswir-
kungen der Einstellungen zu beobachten und zu bewerten. Durch den Einsatz
der simulierten Kameras, lassen sich wiederholt die verschiedenen Konfigura-
tionen unter genau denselben Bedingungen testen und vergleichen.

1 Beides wird im Rest des Abschnitts der Einfachheit halber als ,, Film” bezeichnet.

-75-



V. Das dip-Framework

Falls dann noch zuséatzliche Informationen zu den Bildern vorliegen, wie bei-
spielsweise Daten {iber die Position und Lage der Kamera, lassen sich noch wei-
terfithrende Erkenntnisse {iber die Giite der Algorithmen gewinnen und auch
Vergleiche mit anderen Sensoren ziehen.

Daran anschlieffend brauchen nur noch die erfolgversprechenden Parametrisie-
rungen in der Realitat — also im Flugversuch getestet — werden. Die dabei
gewonnen Daten, Bilder und Erkenntnisse konnen dann mit Hilfe dieses Werk-
zeugs aufgearbeitet und verfeinert werden.

Zusammen mit Olaf Guth wurde ein solches Werkzeug, SPICE (Smart Pro-
gramm for Image Computing Experiments), entwickelt. Es handelt sich hierbei
um eine grafische Benutzeroberflaiche (GUI) fiir die Filter und Funktionen des
dip-Frameworks. Neben den oben beschriebenen Funktionen gibt SPICE Aus-
kunft tiber die aktuelle und durchschnittliche Bearbeitungszeit pro Bild. Man
kann die Bearbeitungszeit kiinstlich verlangsamen und ,Framedrops” per
Knopfdruck simulieren'. [3]

EXIT 7 Maximal 1ps] 1138 | —— f———| o
g e byt “iosl o]

Wrapper Group -0
Ll 2 Thresholds -0

|| Blob Analyse -0
Camera output

Avi Camera W)@/ Drop[1_|frames. - € Real Camera Actualfos (10838 |

Fiename: ipver sim oras av] | ———————[————| @ Simulated by an AVHFile Meal o oo
© Simulated by Sequence of Images | | Minimal fps:0.058

Maximal fas: [ #0

Resolution: (320 ] x (240 P! | giapse (53 53 ] % Total 0000 %
Default Framerate: [25.00 | fps Fp

Original playtime:  [16.48 | sec
Number of frames: [412 | tos: 2500

x| T enabie
[T Wrapper Group -0 | [Chaose Wrap—> ABplyS given wrap-image fiter to the input image.
| 2Thresholds -0 o T 2
—_—| |
[ Blob Analyse
Coll. From Binary |
Choose Filter —>

T Limit# blobs -0

Filename: fne/over_sim_gras avi ||

Load G Reset |

I Realtime e

[Choose One —>

[ enablel| B

[show Resuits
| |[Brawora bioh:
Mo
imovement ine
W bounding hiox

[T Position Filt 07 | h[232 |pivel

L Identifyer -0 found blabs [103

|[Chosse Estimator -

m similarity: oot

Abbildung V.5 SPICE

Beim Testen und Entwickeln von Bildverarbeitungsalgorithmen spielt diese GUI
eine wichtige Rolle. Die Implementierung des Moduls gui ist aber fiir die in
dieser Arbeit vorgestellten Verfahren eher nebensachlich. Daher wird auf die
Erlduterung und Diskussion von Implementierungsdetails in dieser Arbeit ver-
zichtet. Zum groben Uberblick folgen nur ein paar Anmerkungen:

1 Dies ist nur mit simulierten Kameras moglich, s.o.
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Das Modul gui wurde mit Hilfe der guten objektorientierten Bibliothek fltk
(fast light toolkit) entwickelt. Es soll die Features und Einstellmdglichkeiten der
Algorithmen und Filter moglichst vollstindig nutzbar machen und deren Aus-
gaben moglichst deutlich klar und schnell erfassbar visualisieren. Gleichzeitig
wurde darauf geachtet, dass die Implementierungen der Filter und Algorithmen
vollkommen unabhéangig von denen des Moduls gui bleiben. Prinzipiell ist das
Modul gui daher so aufgebaut, dass es fiir jeden darzustellenden Filter bzw.
jede darzustellende Klasse mindestens eine gui-Klasse gibt, die diese reprasen-
tiert. Die Objekte dieser Klassen beobachten”' den Zustand der von ihnen repa-
sentierten Objekte. D.h. sie fragen ihn regelmafsig ab, um ihre Anzeigen zu
aktualisieren. Wenn die Anwendung schnell lauft, aktualisieren sich die
(meisten) Anzeigen dabei nicht so haufig wie die Filter, sondern hochstens
dreifsig mal pro Sekunde, da der Mensch mehr auch nicht wahrnehmen koénnte.
Zusatzlich wurden Klassen zum Visualisieren z.B. von Drehwinkeln oder Bewe-
gungsvektoren und zur komfortablen Eingabe® erstellt. [15]

V.9. Beispielaufbau und Test der Blob-Analyse-Algorithmen

Nachdem in den vorherigen Kapiteln und Abschnitten die einzelnen Algo-
rithmen und Konzepte zur Schiatzung der Eigenbewegung mit Hilfe der Blob-
Analyse sowie zuletzt das geschaffene Bildverarbeitungs-Framework vorgestellt
wurden, soll in diesem Abschnitt das Zusammenspiel dieser Komponenten in
der Praxis an einem Beispielaufbau erlautert werden (Abbildung V.6 auf Seite 79
zeigt den Beispielaufbau und die Parametrisierung der Filter in der GUI).

Generell ist die Komplexitdat und Ausfiihrungszeit bei Filter-Algorithmen
abhéngig von der Anzahl der zu filternden Objekte. Es ist daher eine gute Stra-
tegie, die Anzahl der betrachteten Objekte friihzeitig zu verringern. Ebenso
sollte man die Komplexitat der Algorithmen bei deren Wahl und Anordnung
beachten. Hochkomplexe Algorithmen sollten, soweit moglich, erst zum Einsatz
kommen, wenn die Zahl der zu filternden Objekte sehr klein geworden ist. Am
Anfang hingegen ist eher auf Algorithmen mit kleiner, z.B. linearer Komplexitat
zurlickzugreifen. Komplexitat und Objektanzahl verhalten sich im Beispiel wie
in der folgenden Tabelle zu sehen.

1 Meint nicht eine Implementierung nach dem Beobachter-Entwurfsmuster. Dort miissten
die Bildverarbeitungsalgorithmen stets ein ,notify()” fiir ihre Beobachter aufrufen, was
unnotig Zeit kosten kann.

2 Z.B. wird mit der Maus durch ,, Aufziehen” eines Rahmens ein Bildausschnitt ausgewahlt.
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Anzahl Eingangs- Komplexitit des
Verwendete (Filter-) Klasse Objekte (1) Algorithmus O(n)
cl CroppedImage 307200 Pixel <n
cl 2ThreshFilter 153600 Pixel n
cl BlobCollectFromBinary 153600 Pixel n
cl PositionFilter ~1500-5800 Blobs n
cl LimitNumBlobs ~1300-5500 Blobs nx* log(n)
cl Tdentifyer 75 Blobs n
cl SmoothLocalMoves ~47-62 Bildbewegungen >n’
cl SimpleMovesEstimator ~15-25 Bildbewegungen n

Da das von der Kamera gelieferte Bild mit 640 x 480 Pixeln recht grofs ist, grofier
als in der Regel zum Erhalt von gentigend vielen ausreichend grofsen Blobs zum
Messen der Eigenbewegung notig ware, wird zunachst ein kleinerer Ausschnitt
von 480 x 320 Pixeln gewdhlt (siehe auch Abschnitt V.3.3 ,Maskierte Bilder”).

Die in diesem Ausschnitt vorhandenen Bilddaten werden in ein Binarbild umge-
wandelt. Besonders helle oder dunkle Pixel im Bild werden dabei weifs markiert.
Die Grenzwerte, ab denen Pixel als ,,besonders hell” bzw. , besonders dunkel”
gelten, werden dynamisch - relativ zur Durchschnittshelligkeit des zuvor
betrachteten Bildes — festgelegt. Das hat den Vorteil, dass der Algorithmus auf
Anderungen der Lichtverhiltnisse u.d. angepasst reagieren kann. Aus dem
Binarbild werden dann mit einem optimierten Algorithmus alle weifSen Flecken
als , Blobs” extrahiert (siehe auch Abschnitt I11.4.2 ,,Blobs aus Binarbildern”).

Da Blobs, die den Rand beriihren, nicht vollstindig (zu sehen) sein konnen,
werden sie heraus gefiltert, um Fehlidentifizierungen zu vermeiden.
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[ Beispiel 3 - Blob Analyse I
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Abbildung V.6: Beispielaufbau mit GUI zur Eigenbewegungsschditzung mit Hilfe der Blob-Analyse.

Danach wird die Anzahl der Blobs auf 75 reduziert. Das sind ausreichend viele,
so dass nach Identifizierung und Bewegungsfilterung noch geniigend Daten zur
Bestimmung der Eigenbewegung iibrig bleiben. Es werden jeweils die 75
grofsten Blobs ausgewdhlt, da grofie Blobs einfacher und sicherer zu identifi-
zieren sind als kleine (siehe auch Abschnitt I1L.5 , Filter fiir Blobs”).
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Nun werden die Blobs identifiziert und ihre Bewegung im Bild ermittelt. Neben
Grofse und grober Form wird hierbei besonders die Position zur Bestimmung
der Ahnlichkeit herangezogen, da davon auszugehen ist, dass alte und neue
Position eines Blobs jeweils benachbart sind (siehe auch Abschnitt III.6 ,Blob-
Identifizierung®).

o A Ly R B g gt
Abbildung V.7: Die identifizierten Blobs werden in der GUI
zum Beispielaufbau durch ihre , bounding-box*“ und ihre
Bewegungslinien zusammen mit dem Bindrbild visualisiert.

Die ermittelten Bewegungsdaten werden an die Algorithmen zur Schatzung der
Eigenbewegung weitergegeben (siehe auch Kapitel IV , Eigenbewegung”).

Mit Hilfe der Klasse c1 _SmoothLocalMoves werden nun zundchst die Bewe-
gungsdaten gefiltert. Nach Blob-Identifizierung und Bildbewegungsdaten-Filte-
rung bleiben dann ca. 15-25 Daten iiber. Damit wird anschlieffend die relative
Eigenbewegung geschatzt.

Die Ergebnisse dieser Schiatzung werden fiir den Benutzer visualisiert. (siehe
Abbildung V.8) Es ist dabei zu erkennen, dass dieser Aufbau die Eigenbewe-
gung schon sehr gut schitzt. Einige Fehlmessungen lassen sich darauf zuriick-
fithren, dass die Blob-Identifizierung bisher ein wenig ungenau ist, da sie auf zu
wenigen Merkmalen basiert. Andere Abweichungen ergeben sich aus dem nur
zu Test- und Visualisierungszwecken implementierten Algorithmus zur Schat-
zung der Eigenbewegung. Die Algorithmen, die derzeit neu implementiert
werden, dirften hier Abhilfe schaffen. AufSerdem fallt auf, dass bereits dieser
Aufbau trotz Visualisierung und GUI ungefahr in Echtzeit (je nach eingesetztem
Testrechner auch um einiges schneller) arbeitet.
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Abbildung V.8: Die Bildbewegungsdaten zur  Schitzung  der
Eigenbewegung werden im linken Monitor der GUI zum Beispielaufbau
zusammen mit dem original Kamerabild angezeigt. Die geschiitzte
Translation parallel zur Bildebene wird als blauer Pfeil dargestellt. Zur
Visualisierung der Translation senkrecht zur Bildebene ist der rote Kreis
gedacht: Sinkt der Hubschrauber so wird der Radius des Kreises grofier;
steigt der Hubschrauber, so wird der Radius kleiner.

Zum Vergleich wurde auf denselben Bildausschnitt der bisher haufig eingesetzte
um Bildpyramiden erweiterten Lucas-Kanade-Feature-Tracker angewandt'. Die
benotigten Features werden hierbei mit Hilfe der Funktion , cvGoodFeatu-
resToTrack () “ aus der Bildverarbeitungsbibliothek OpenCV [13][20] zur Ver-
figung gestellt. Auf den Filter zur Filterung der Bildbewegungsdaten wurde
verzichtet, da der Feature-Tracker nicht so starke Ausreiffer erzeugt wie (zur
Zeit noch) die Blob-Analyse. Die Anzahl der zu betrachtenden Features wurde
auf den Bereich [15,25] festgelegt, was der Anzahl der effektiv zur Schatzung
der Eigenbewegung genutzten Daten bei der Blob-Analyse entspricht.

Vergleicht man die Ausgaben der Schatzung der Eigenbewegung mit Hilfe der
Blob-Analyse mit den mittels Feature-Tracker geschdtzten Ergebnissen in der
GUI so sind sie in der Regel sehr dhnlich. Meist erzielt der Feature-Tracker
etwas bessere Ergebnisse als die Blob-Analyse. Bei grofien Bildbewegungen
liegt aber die Blob-Analyse im Vorteil, da beim Feature-Tracker die betrachteten
Features oft , durchrutschen”, d.h. es wird eine geringere Bewegung festgestellt,

1 Es wurde die Implementierung des Feature-Trackers innerhalb des dip-Frameworks von
Olaf Guth verwendet. [3][4]
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als tatsdachlich vorhanden. Probleme hat die Blob-Analyse zur Zeit mit sehr
feinen oder gleichféormigen Strukturen. So sind z.B. einige der Labor-Auf-
nahmen iiber einem fein-strukturierten, kontrastarmen Teppich fiir die Blob-
Analyse kaum zu verwenden, da dort zu wenig charakteristische Blobs
gefunden werden.

Uber natiirlichem Untergrund wie, z.B. Gras sind solche Probleme kaum festzu-
stellen. Storend in Flugversuchen wirkt sich hochsten die Abgasfahne des Heli-
copters aus, falls diese grofiere Teile des Bildes tiberdeckt. Eine erste Mafsinahme
zur Abhilfe kann hier ein Binarbild sein, dass nur die besonders dunklen, nicht
die besonders hellen Pixel markiert, da die Abgasfahne sehr hell ist.

Ein Ziel bei der Wahl der Blob-Analyse als Bildverarbeitungsverfahren war es,
einen Algorithmus mit hoher Ausfithrungsgeschwindigkeit zu finden. Zu einem
ersten Vergleich der Ausfithrungsgeschwindigkeit der beiden Algorithmen
wurde der Beispielaufbau jeweils fiir die Blob-Analyse und entsprechend fiir
den Feature-Tracker mit denselben Einstellungen wie oben beschrieben, aber
ohne GUI und Ausgaben zur Laufzeit der Algorithmen, erstellt. Jeweils eine Bil-
derserie mit 300 Bildern wird von diesen Applikationen abgearbeitet und
danach die durchschnittliche pro Bild benétigte Bearbeitungszeit ausgeben. Hier
zeigt sich, dass die Blob-Analyse um einiges schneller arbeitet als der verwen-
dete Feature-Tracker (auf einem Testsystem mit einem Athlon 2500+ Prozessor
und 512 MB RAM erreichte der Blob-Analyse-Aufbau eine mittlere Framerate
von 59.5 fps, der Aufbau mit dem Feature-Tracker brachte es im Durchschnitt
auf eine Framerate von 36.6 fps).

V.10. Ausblick auf die weitere Entwicklung des Frameworks

Obwohl es schon so viele Klassen und Funktionalitaten im dip-Framework gibt,
ist es doch weit davon entfernt, vollstandig oder gar endgiiltig fertig zu sein. Es
gibt Einiges, was noch verbessert und Vieles, was noch erganzt werden sollte.

Neben weiteren Filtern und Bildverarbeitungsalgorithmen gehort dazu auch ein
plattformunabhéngiges Modul zum Zugriff, Erstellen und Modifizieren von
Dateien. Mit dessen Hilfe konnte man dann ein eigenes Dateiformat realisieren,
in dem man die Konfiguration und Anordnung von Filtern z.B. in SPICE laden
und speichern konnte und das auch dazu benutzt werden kann, solche Konfigu-
rationen in andere Testprogramme ohne GUI z.B. zum Test mit ARTIS im Feld
zu laden. Des Weiteren konnte man zu Filmen und Bildsequenzen kameraspezi-
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fische Informationen wie Brennweite, Pixelabstand usw. auf der Festplatte
ablegen und diese dann bei der Simulation zur Verfligung stellen. Ebenso wére
es denkbar, auf die aufgezeichneten Daten des Navigationscomputer zuriick zu
greifen, um die Ergebnisse der einzelnen Algorithmen zu bewerten'.

Auch ein Eventsystem konnte, zumindest fiir Simulationen und GUI-Anwen-
dungen, hilfreich sein, z.B. um mitzuteilen, dass eine simulierte Kamera das
Abspielen eines Films beendet hat und von vorn beginnt. In diesem Fall kénnten
Filter usw. beim Eintreten des Events neu initialisiert werden.

Dartiber hinaus sind auch weitere simulierte Kameras denkbar. Z.B. eine, die in
einer per OpenGL generierten Welt (mit Fototexturen als Untergrund), von den
Bildverarbeitungsalgorithmen angesteuert, bewegt wird. Es konnte auch das
Bild von virtuellen Kameras aus den zum Testen der Steuerung verwendeten
Flugsimulatoren {iibertragen werden. Hierbei konnten dann die Ausgaben der
Bildverarbeitung direkt an die Navigationsalgorithmen {ibergeben werden, um
so das Zusammenspiel von Bildverarbeitung und Navigation zu testen.

Filter, die es ermoglichen, die Bearbeitung der Bilder in verschiedene quasi
parallel laufende Algorithmenstrange zu iibertragen, sind notwendig, um z.B.
mehrere Aufgaben gleichzeitig zu bearbeiten. Wenn man solche Strange dann
wieder zusammenfiihren kann, lassen sich zusatzliche Synergieeffekte nutzen
und vielfaltige andere, neue Algorithmen implementieren.

Auch andere weitergehende Visualisierungsmoglichkeiten kénnen sinnvoll sein,
z.B. eine dreidimensionale Ansicht des Hubschraubers relativ zu einer Boden-
flache, um die gemessene Lage und Bewegung einfach vorstellbar zu machen.
Oder die eingefarbte Uberlagerung mehrerer Ergebnisbildern in den Monitoren.

Wie erwihnt soll das Konzept der ,Debug Shells“* noch fiir weitere Filter-
klassen implementiert werden. Selbst diese umfangreiche Auflistung gibt nur
einen Ausschnitt der vorhandenen Ideen wieder.

1 Hierzu waren wiederum entsprechende Auswertungsklassen hilfreich.
2 Nabher erlautert in Abschnitt V.7.
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VIi. Fazit und Ausblick

VI.1. Fazit: Eignung der Blob-Analyse zum relativen Hovern

Als Alternative zu den vorhandenen Algorithmen zum relativen Hovern wurde
die Blob-Analyse untersucht. Sie sollte Bildbewegungsdaten moglichst schnell
ermitteln, welche dann zur Schatzung der Eigenbewegung mit Hilfe bekannter
Verfahren eingesetzt werden konnen. Die Blob-Analyse ist sehr gut mit Hilfe
des Konzepts der Objektorientierung implementierbar und begiinstigt damit die
Entwicklung hochdynamischer Anwendungen, die sich gut verschiedenen ver-
anderbaren Bedingungen anpassen konnen.

Die im Rahmen dieser Arbeit implementierten Algorithmen zur Blob-Analyse
stellen dabei einen Ansatz, einen Anfang dar. Mit ihrer Hilfe wurde versucht
auszuloten, ob und wie sich die Blob-Analyse zum relativen Hovern, bzw. zur
Gewinnung von Bildbewegungsdaten zur Bestimmung der Eigenbewegung
eignet. Tests im erstellten dip-Framework zeigten, dass die Blob-Analyse sich
insbesondere zum Einsatz {iber heterogenem, natiirlichem Untergrund wie z.B.
Gras eignet. Die meisten Eigenbewegungen werden richtig erkannt, und die vor-
gestellten Algorithmen erweisen sich als sehr schnell.

Die Blob-Analyse eignet sich aufgrund ihrer hohen Geschwindigkeit insbeson-
dere zur zeitkritischen Online-Bildverarbeitung. Sie kann damit also zum rela-
tiven Hovern oder aber auch zur unterstiitzenden Messung der Eigenbewegung
— z.B. falls andere Sensoren ausgefallen sind oder um deren Ausgaben zu vali-
dieren — eingesetzt werden. Hierzu sollte sie noch weiter entwickelt werden.
Verglichen mit dem Feature-Tracker ist die Blob-Analyse weniger rechenin-
tensiv, aber etwas ungenauer. Eine Schiatzung der Eigenbewegung bei der die
Bildbewegungsdaten mit Hilfe der Blob-Analyse ermittelt werden, liefert Ergeb-
nisse, die in der Genauigkeit vergleichbar sind zu denen einer Schatzung mit
Hilfe des Feature-Trackers. Die Ergebnisse der Blob-Analyse sind lediglich
etwas verrauschter. Bei grossen Bildbewegungen ist die Blob-Analyse dem Fea-
ture-Tracker aber iiberlegen. Da im Moment noch nicht alle Méglichkeiten zum
Wiederfinden von Blobs voll ausgeschopft werden', ist also noch einiges Poten-
tial zur Verbesserung der Qualitdt der Blob-Analyse vorhanden.

1 z.B. noch sehr wenige Blobmerkmale betrachtet werden, bessere Filter moglich sind (siehe
auch Abschnitt I11.7)
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Das erstellte dip-Framework ermdglicht die einfache Implementierung und das
schnelle Testen von Bildverarbeitungsalgorithmen. Es ist gut erweiterbar und
bietet vielfaltige Moglichkeiten der Visualisierung der Parameter und Ergeb-
nisse. Mit Hilfe des neu entwickelten Tools SPICE konnen Parametrisierung und
Anordnung von verschiedenen Bildverarbeitungsalgorithmen online getestet
und verandert werden. Der Benutzer erhalt dabei ein direktes Feedback tiber die
Auswirkungen der gemachten Einstellungen. Das ist sehr hilfreich insbesondere
bei der Einwicklung neuer Filter und Verfahren, da nicht erst ganze Durchlaufe
oder das Auswerten von Log-Dateien abzuwarten sind, um auf die Ergebnisse
und das Verhalten bestimmter Konfigurationen zu reagieren. Die bereitge-
stellten Bildklassen und Schnittstellen schaffen die Voraussetzungen fiir eine
schnelle und effiziente Verarbeitung der Bilddaten. Durch die strikte Unabhan-
gigkeit der Bildverarbeitungsalgorithmen von der GUI und den Visualisierungs-
klassen konnen einfach funktionierende Konfigurationen als schnelle Applika-
tion ohne Zusatzausgaben fiir den Benutzer erstellt werden. Diese konnen dann
direkt in der Praxis eingesetzt werden. Das dip-Framework kann somit als Basis
fiir weitere Arbeit und Forschung im Bereich der Blob-Analyse sowie der
gesamten digitalen Bildverarbeitung unter anderem im ARTIS Projekt dienen.

VI1.2. Ausblick

Aufgrund ihrer unterschiedlichen Vorziige und Nachteile, wére es eine sinnvolle
Moglichkeit den Feature-Tracker und die Blob-Analyse gemeinsam bzw. sich
gegenseitig erganzend in einer Anwendung zu gebrauchen. So ware es moglich,
falls die Ergebnisse der Blob-Analyse zu ungenau werden, bzw. wenn sie zu
wenig Daten zur sicheren Schitzung der Eigenbewegung erzeugt (weil bei-
spielsweise Abgase das Bild storen oder der Untergrund sehr feine Strukturen
aufweist), auf den langsameren Feature-Tracker umzuschalten, und umgekehrt
die Blob-Analyse zu bevorzugen, falls die Bildbewegungen so grofs werden,
dass sie vom Feature-Tracker nicht sicher genug gemessen werden konnen (weil
beispielsweise der Hubschrauber dicht iiber dem Boden fliegt). Das erstellte
dip-Framework wiirde ein solches Umschalten, wie auch den gleichzeitigen
Betrieb beider Verfahren gut unterstiitzen, da zum einen die Algorithmen durch
die gemeinsame Filter-Schnittstelle einfach austauschbar sind, und zum anderen
durch das allgemeine, von den Algorithmen unabhéangige Format die Bildbewe-
gungsdaten jeweils direkt von den Algorithmen zur Schatzung der Eigenbewe-
gung ausgewertet werden konnen.
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In naher Zukunft sollten die vorhandenen Ansitze und Implementierungen zur
Blob-Analyse ausgebaut werden, so dass diese genauer und mit weniger Mess-
fehlern die Blobs und ihre Bewegungen identifizieren kann, ihr Potential besser
ausschopft. Es sollten Filter und Algorithmen rund um die Blob-Analyse erstellt
werden, die mit ihr Zusammenarbeiten und sie noch universeller und effektiver
einsetzbar machen. Die Parameter, die zur Zeit noch vom Benutzer ,, von Hand”
gesetzt werden, konnen automatisiert und auf Gegebenheiten im Bild dyna-
misch angepasst werden. Ist z.B. die Menge der gefundenen Blobs zu grofd oder
zu klein so konnte der betrachtete Bildausschnitt innerhalb gewisser Grenzen
erweitert, bzw. verkleinert werden. Grenzwerte fiir die Identifizierung konnten
im Laufe der Zeit von den Algorithmen an die Art der vorgefundenen Blobs
angepasst werden usw.

Mit Hilfe des erstellten Frameworks und des Testtools SPICE werden viele
Algorithmen der Bildverarbeitung im ARTIS Projekt entwickelt und getestet
werden konnen. Besonders lohnende, gut funktionierende Algorithmen, die zur
Zeit noch mit Hilfe von Fremdbibliotheken implementiert sind, werden noch
effizienter direkt im Framework realisiert. Zusatzlich ist es wiinschenswert, dass
Konstrukte dem Framework hinzugefligt werden, so dass eine parallele Bearbei-
tung mehrerer Aufgaben gleichzeitig moglich wird. Dann kann der Vorteil der
Bildverarbeitung als flexibles ,Multifunktionswerkzeug” richtig genutzt
werden.

Dabei wird gerade die Flexibilitat der objektorientierten Software ein entschei-
dender Aspekt sein. Friither wurde noch sehr haufig dartiber nachgedacht, Bild-
verarbeitungsalgorithmen direkt ,,in Hardware” zu realisieren. Doch inzwischen
andert sich die Entwicklungsrichtung zunehmend. Denn einerseits werden bil-
lige Standardkomponenten, wie PC-Hardware immer leistungsfihiger und
schneller (und zwar in duflerst kurzen Zeitabschnitten), andererseits wird die
Bildverarbeitung immer komplexere Aufgaben mit dynamischen Anforde-
rungen und Zielsetzungen zu erledigen haben. Dies erfordert eine hohe Flexibi-
litat, die mit spezialisierter Hardware nicht zu erreichen ist. Die Software (wie
z.B. das dip-Framework mit seiner hohen Plattformunabhangigkeit) hat zusatz-
lich den Vorteil, dass sie einfach auf neue, bessere Standard-Hardware tiber-
tragen werden kann. So werden objektorientierte Bildverarbeitungsalgorithmen
und Bildverarbeitungssoftware in den nachsten Jahren immer mehr an Bedeu-
tung gewinnen, und im ARTIS Projekt nicht nur zum relativen Hovern einge-
setzt werden.
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Vil.1. Verwendete Symbole in UML-Diagrammen

‘ Klasse im Namensraum‘

Namensraum

Namensraum

Schnittstelle/ abstrakte Klasse

+rein virtuelle Methode()

+virtuelle Methode()

? Schnittstelle

Klasse

-Attribut (private) : Typ
#Attribut (protected) : Typ
+Attribut (public) : Typ
-Klassenattribut : Typ

-Methode (private)()

+Methode (public)()

+Klassenmethode(Parameter: Typ) : Riickgabetyp
+Methode(Parameter: Typ = Standartwert) : Rickgabetyp

R >B
A ist abhangig von B

A———>B
A erbt von/
implementiert B

A———B
A kennt / ist
assoziiert mit *

(0 oder mehr)
Objekte/n von B

Ae——"B
A enthaltn B

Anmerkung: Die meisten UML-Diagramme in dieser Arbeit zeigen die Klassen,
ihre Attribute und Methoden der Ubersicht halber nicht vollstandig. Es wurden
die Teile weggelassen, welche im jeweiligen Zusammenhang nicht wichtig

erschienen.
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VIl.2. Farbkonventionen in Codebeispielen

Farbe Codeelemente Beispiele
blau CH++-Schliisselworter, definierte  new, double,
und eingebaute Typen, typedef int 32bit integer,
Namensraume, Aufzahlungen, dip::filter, e BlobFilterType,
Strukturen, Klassen, st _Point, cl Blob,
Schnittstellen i Image
rotbraun Funktionen, Methoden main (), the blob->getCentroid();
grau Konstanten, Variablen c PI, the blob
Aufzdhlungselemente, F_2THRESHOLDS,
violett Prdprozessormakros MATH CONSTANTS H
grin Kommentare // Forward declaration

VIL.3. Prafixbedeutungen

Prif Codeelement Beispiel
ix
i Schnittstelle i_Filter
cl_ Klasse cl_Image
st_ Struktur st_Point

c_ Konstante

E_ Aufzahlungs-

e_ Aufzahlung

e_FilterType
c PI

E_TRACKER

element
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