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KurzfassungDas Ziel dieser Arbeit besteht darin, Dominosteine in 2-D Bildern robust zu erken-nen und zu klassi�zieren. Als Eingabedaten fungieren alle Arten von Intensitäts-bildern, und die Ausgabe besteht aus klassi�zierten Dominosteinen. Das Problem,das gelöst werden soll, besteht darin, bei so vielen Dominosteinen wie mögli
h ex-akt zu bestimmen, um wel
hen Dominostein es si
h handelt. Zur Problemlösungwerden Modellklassen verwendet, in denen explizites Wissen zur Merkmals�ndungund Objekterkennung enthalten ist. Dazu wird eine Segmentierung entwi
kelt, dieeinem Dominostein ermögli
ht, seine Bestandteile im Bild zu lokalisieren. Bei derZuordnung zwis
hen den im Bild gefundenen und im Modell vorhandenen Kom-ponenten entstehen mehrere Hypothesen. Um diese zu bewerten, werden unter-s
hiedli
he Abstandsfunktionen entwi
kelt und evaluiert. Für die Zuordnung vonSegmentierungs Objekten zu Modellbestandteilen wird die Ungaris
he Methodeverwendet.Abstra
tThe goal of this work is the solid re
ognition and 
lassi�
ation of domino tiles in2-D images. All kinds of intensity images 
an a
t as input data and the output
onsists of 
lassi�ed domino tiles. The problem to be solved is to determine aspre
isely as possible whi
h domino tiles are present. In order to solve this problem,
lasses of models are used that 
ontain expli
it knowledge for feature extra
tionand obje
t re
ognition. Therefore a segmentation is developed, allowing a dominotile to lo
ate its 
omponents within the image. In the 
ase of the assignmentof 
omponents found within the image and those given by the model, severalhypotheses emerge. To rate these hypotheses, di�erent distan
e fun
tions aredeveloped and evaluated. Mat
hing the segmentation obje
ts to the model obje
tsis a

omplished by applying the Hungarian Method.
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Kapitel 1EinleitungIm Rahmen des Projekts Software Te
hniques for Obje
t Re
ognition (STOR)[FE09b℄ [Fal09℄ entsteht ein komponentenorientiertes System zur Objekterkennungin Bildern und Bildfolgen. Das Projekt existiert seit 2007 und ist gemeinsam mitdem Projekt Pose Estimation (PoSe) [PPDS09℄ aus dem Enhan
ed Reality Pro-jekt entstanden. Für das System werden Modelle verwendet, in denen explizitesWissen zur Merkmals�ndung und Objekterkennung enthalten ist. STOR ist ein ge-meinsames Projekt der Arbeitsgruppe Aktives Sehen, Institut für Computervisua-listik, und der Arbeitsgruppe Ebert, Institut für Softwarete
hnik, der UniversitätKoblenz-Landau. Das Projekt ist in zwei Fallstudien gegliedert:Erkennung von Dominosteinen (2-D) Die erste Fallstudie bes
häftigt si
hmit der Erkennung von Dominosteinen in 2-D Bildern und Bildfolgen. AlsEingabedaten fungieren alle Arten von Intensitätsbildern. Das Problem, dasgelöst werden soll, ist, so viele Dominosteinen wie mögli
h exakt zu bestim-men.Rekonstruktion und Modellierung von Gebäuden (3-D) Der zweite Teilbeinhaltet die Generierung von urbanen Objektmodellen aus Bildern. NähereInformationen zur Rekonstruktion und Modellierung von Gebäuden �ndensi
h in [FE09a, FED+09℄.Diese Arbeit bes
häftigt si
h mit dem Problem der ersten Fallstudie und rea-lisiert eine Implementierung zur robusten Erkennung von Dominosteinen .1 DasZiel besteht darin, Dominosteine in 2-D Bildern zu Erkennen und mögli
hst exaktbestimmen zu können, um wel
hen Dominostein es si
h handelt. Für Dominosteineexistiert keine Norm, daher können sie in allen mögli
hen Farben und Seitenver-hältnissen vorliegen. Eine präzise Bes
hreibung des verwendeten Modells be�ndet1Die Diplomarbeit von Susanne Maur [Mau10℄ entsteht zeitglei
h mit dieser Arbeit und be-s
häftigt si
h mit der zweiten Fallstudie. 11



12 KAPITEL 1. EINLEITUNGsi
h in Abs
hnitt 2.1. Das vorhandene Wissen über Dominosteine wird in Klassenmodelliert. Ein Dominostein kennt dabei jede seiner Komponenten und ist in derLage, diese im Bild zu �nden. Dafür muss eine geeignete Segmentierung entwi
keltund implementiert werden.Bei der Zuordnung zwis
hen den im Bild gefundenen und im Modell vorhande-nen Komponenten entstehen mehrere Hypothesen. Um diese zu bewerten, werdenunters
hiedli
he Abstandsfunktionen entwi
kelt und evaluiert. Für die Zuordnungvon Segmentierungsobjekten zu Modellbestandteilen werden Graph-Mat
hing Al-gorithmen auf Matrizen verwendet.Mittels Konsolen-Aufruf kann ein Ordner eingelesen werden und eine Klassi�-kation aller bekannten Modelle für alle im Ordner beinhalteten Bilddateien dur
h-geführt werden. Die Ergebnisse für alle Klassen werden für jedes Bild in einer Text-datei für diesen Ordner gespei
hert. Auf diese Weise lässt si
h eine Skript-basierteautomatis
he Klassi�kation realisieren.Eine GUI (engl. Graphi
al User Interfa
e, gra�s
he Benutzerober�ä
he) stelltdie Zuordnung von Modell- zu Bildbestandteilen gra�s
h dar und gibt Aufs
hlussüber die Bewertung der Hypothesen. Darüber hinaus visualisiert eine Übersi
ht,wie einzelne Modelle bewertet und wel
he Zuordnungen anhand wel
her Kriterienausgewählt wurden.Bei der Implementierung ist zu berü
ksi
htigen, dass die entstehenden Softwa-remodule im Rahmen des STOR Projekts wiederverwendet werden können undden Ansprü
hen eines Komponentensystems gere
ht werden.Die Arbeit ist wie folgt gegliedert:Kapitel 2 erklärt die theoretis
hen Grundlagen und die Theorie der Zuordnungvon Modell- zu Bildteilen. Darüber hinaus wird das verwendete Dominomo-dell und die ausgewählte Bildverarbeitungsbilbiothek vorgestellt und die Ar-beit in Relation zum Stand der Te
hnik gesetzt.Kapitel 3 gibt eine Übersi
ht aller Vorverarbeitungss
hritte und bes
hreibt die-se ans
hliessend an einem Beispielbild. Dana
h werden die entstandenen Seg-mentierungsobjekte mit ihren Attributen für die Zuordnung vorgestellt.Kapitel 4 enthält die Vorgehensweise zum Lösen des Problems der Zuordnung.In diesem Kapitel wird die Ungaris
he Methode vorgestellt und die Vorteileeiner gra�s
hen Darstellung der Paarung von Graphen verdeutli
ht.Kapitel 5 bes
häftigt si
h mit der Datenakquisition unter Verwendung der Li
ht-box und des Drehtellers sowie den dur
hgeführten Experimenten anhand derTestdaten. Ans
hliessend werden die Ergebnisse und evaluierten Abstands-funktionen präsentiert.



13Kapitel 6 re�ektiert die Ergebnisse der im vorigen Kapitel bes
hriebenen Ex-perimente und die Veränderungen dur
h die Evaluation. Auÿerdem werdenweitere Optionen und Ansätze mit der Herangehensweise dieser Arbeit ver-gli
hen.Kapitel 7 fasst die Ergebnisse der Experimente und Evaluation zusammen undenthält das Fazit sowie einen Ausbli
k über mögli
he Erweiterungen.
AnmerkungenNotationNeu eingeführte Begri�e werden bei ihrer erstmaligen Verwendung kursiv gedru
ktund ans
hliessend de�niert.UMLSämtli
he UML-Diagramme in dieser Arbeit wurden mit dem IBM Rational Soft-ware Ar
hite
t [Cor09℄ erstellt.StruktogrammeFür die Visualisierung von Programmstrukturen und -abläufen wurde das LATEX-Paket Struktex [Tea09℄ verwendet.Mathematis
he SymboleEine vollständige Übersi
ht aller in dieser Arbeit verwendeten mathematis
henSymbole be�ndet si
h in AnhangB.





Kapitel 2Theoretis
he GrundlagenDas folgende Kapitel bes
hreibt die theoretis
hen Grundlagen dieser Arbeit. DieGrundlagen lassen si
h in drei Hauptgebiete unterteilen: Das Modell, die Extrak-tion der Bildelemente und die Zuordnung zwis
hen den beiden. Zunä
hst wirdin Abs
hnitt 2.1 das verwendete Modell für die Dominosteine dargestellt und eineÜbersi
ht des verwendeten Sets gegeben. Aufbauend auf dem Modell erfolgt ans
h-liessend in Abs
hnitt 2.2 eine formale Spezi�kation der gegebenen Problemstellung.In Abs
hnitt 2.4 wird eine Übersi
ht relevanter Bildverarbeitungsbibliotheken ge-geben und die Gründe für die ausgewählte Bibliothek aufgeführt. Dana
h werdendie Grundlagen der Zuordnung und die dazugehörigen Begri�e in Abs
hnitt 2.5erklärt. Im letzten Abs
hnitt 2.6 wird diese Arbeit in Bezug zum aktuellen Standder Te
hnik gesetzt.2.1 ModellFür Dominosteine existiert keine Norm, es gibt Exemplare in sehr vielen Formen,Seitenverhältnissen, Gröÿen und Materialien. Eine gra�s
he Darstellung des ge-wählten Modells ist in Abbildung 2.1 zu sehen. Das Modell besitzt ein festes Sei-tenverhältnis von zwei zu eins, ein �xes Layout der Augen (Pips) und eine variableGröÿe. Die vierzehn mögli
hen Belegungen der Pips im Layout sind in der Gra-�k dur
h blaue Kreise repräsentiert, deren Mittelpunkte jeweils dur
h einen rotenPunkt gekennzei
hnet sind. Ein Pip bezei
hnet einen Kreis innerhalb eines Do-minosteins und besitzt die Attribute x-Position, y-Position und Radius. Die dreiAttribute liegen in Modellkoordinaten vor, d. h. die Werte sind in Relation zur Grö-ÿe des Dominosteins1 angegeben. Die x-Position, in der Gra�k grün eingezei
hnet,bes
hreibt den Abstand zur kürzeren linken Seite des Steins. Analog bes
hreibt1Da ni
ht alle Dominosteine ein festes Seitenverhältnis besitzen, wurde die längste Seite einesSteins als Metrik für die Gröÿe gewählt. 15



16 KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN

Abbildung 2.1: Gra�s
hes Layout eines Dominosteins. Die vierzehn mögli
hen Bele-gungen der Pips im Layout sind in der Gra�k dur
h blaue Kreise repräsentiert, derenMittelpunkte jeweils dur
h einen roten Punkt gekennzei
hnet sind. Der X-Wert einesPips in Modellkoordinaten ist exemplaris
h in Grün eingetragen, der Y-Wert in Rot undder Radius in Grau.die rot eingefärbte y-Position den Abstand zur längeren oberen Seite des Stein.Das in Grau dargestellte Attribut Radius beinhaltet den Radius des Pips. JederDominostein besteht aus zwei Hälften, von denen jede zwis
hen Null und Se
hsPips enthalten kann. Für gewöhnli
h wird jeder Dominostein von einer Trennliniein seine beiden Hälften geteilt. Diese Trennlinie ist jedo
h ni
ht obligatoris
h undwurde somit für das Modell ni
ht berü
ksi
htigt.Dominosteine sind in einem Set enthalten, das, ebenso wie die Steine selbst,keiner Norm unterliegt. Eine Unters
heidung der Sets ri
htet si
h na
h der hö
h-sten Augenzahl eines einzelnen Steins. Es existieren u. a. Doppel-6er, Doppel-9er,Doppel-12er, Doppel-15er und Doppel-18er Dominosets. Bei dem für diese Arbeitverwendeten Sets handelt es si
h um ein Doppel-6er, bestehend aus 28 unters
hied-li
hen Dominosteinen. Das Sets ist in Abbildung 2.2 dargestellt.Das Dominomodell ist in der Lage, seine Bestandteile im Bild zu �nden. DasModell beinhaltet die Bestandteile mit ihren Attributen und deren Anordnung.Das Wissen, wie ein einzelnes Teil im Bild zu �nden ist, wurde in einer separatenDominokontrolle modelliert. Die Dominokontrolle kennt alle nötigen Bildverarbei-tungss
hritte auf einem Eingabebild, um die vorhandenen Bestandteile im Modellzu lokalisieren. Dabei handelt es si
h um den Dominostein selbst, ein Re
hte
k miteinem Seitenverhältnis von zwei zu eins und den Pips eines Dominostein, Kreise
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Abbildung 2.2: Doppel-6er Set von Dominosteinen. Das für die Modellierung verwende-te Set besteht aus 28 vers
hiedenen Steinen, die zwis
hen Null und Se
hs Pips pro Hälfteenthalten können (Quelle: [Wik09℄).
innerhalb dieses Re
hte
ks. Das Verfahren der Unterteilung in eine Wissensbasisseitens des Modells und der Wissensnutzung seitens der Kontrolle wird au
h alswissensbasiertes Verfahren bezei
hnet [Qui97℄. In der Dissertation von Quint wirdein wissensbasiertes System zur Interpretation monokularer Luftbilder vorgestellt.Das System erstellt eine automatis
he Bes
hreibung komplexer urbaner Szenendur
h die Verwendung von Wissen aus topogra�s
hen Karten. Die Dominokontrol-le verfügt neben dem im Modell vorhandenen Wissen zusätzli
h über Strategien,wie unters
hiedli
he geometris
he Objekte im Bild gefunden werden können. Ei-ne genauere Bes
hreibung der Dominokontrolle und der verwendeten Strategienerfolgt in Abs
hnitt 3.1.Aufbauend auf dem vorgestellten Modell wird den nä
hsten beiden Abs
hnit-ten 2.2 und 2.3 eine formale Spezi�kation der Problemstellung erläutert. Die Spe-zi�kation beinhaltet alle von der Problemstellung abhängigen Informationen undbes
hreibt diese mathematis
h. Die von der Problemstellung unabhängige Extrak-tion der Segmentierungsdaten wird im darauf folgenden Abs
hnitt 2.4 behandelt,und in Abs
hnitt 2.4.1 erfolgt eine Darstellung des ausgewählten Datentyps.



18 KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN2.2 Spezi�kationDie folgende Spezi�kation bes
hreibt zunä
hst mathematis
h die Zuordnung vonSegmentierungsobjekten zu Modellbestandteilen. Ans
hliessend werden die zurProblemstellung korrespondierenden Ein- und Ausgabedaten des Systems spezi-�ziert. Der Begri� System bezieht si
h dabei auf das Programm DominoDis
over-er (siehe Abs
hnitt 5.2.2), das während dieser Arbeit entstanden ist. Der letzteTeil der Spezi�kation behandelt die Abstandsfunktion und die Basisversionen derKosten- und Stra�unktionen.Gegeben:
• Ein Universum SEGMENT von Segmentierungsobjekten, wobei SEGMENT

= C ∪ R,C ∩ R = ∅ mit einer Menge von Kreisen C und einer Menge vonRe
hte
ken R
• Eine Menge S ⊆ SEGMENT von im Bild gefundenen Segmentierungsobjek-ten
• Eine Menge M von Dominomodellen
• Ein konkretes Modell m ∈ M
• Ein konkreter Bestandteil eines Modells k ∈ m
• Ein Knoten (eng. Node) Nk (siehe Abs
hnitt 2.5.1)� Eine Menge NDominostein ⊆ Nk� Eine Menge NPips ⊂ NkGesu
ht:
• Eine partielle Funktion γ : S 7֌ ⋃k∈m Nk mit
∀ x ∈ S ∩ R : γ(x ) ∈ NDominostein und
∀ y ∈ S ∩ C : γ(y) ∈ NPipswobei gilt: x −−−−→enthält y
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Abbildung 2.3: Fotogra�e mögli
her Eingabedaten des Systems.2.2.1 ProblemstellungDas System kann mit mehreren planaren Dominosteinen im Bild arbeiten undist mit fals
hen Eingabedaten kompatibel. Abbildung 2.3 zeigt eine beispielhafteDarstellung mögli
her Eingabedaten. Neben mehreren Dominosteinen kann dasSystem au
h mit Re
hte
ken und Kreisen im Bild umgehen, die ni
ht zu Domi-nosteinen gehören und somit ein sinnvolles und erwartungskonformes Verhaltenzeigen. Bei Bildern, die keine detektierbare Geometrie enthalten, wird eine ent-spre
hende Rü
kmeldung an den Benutzer des Systems gegeben.Eingabe:
• Eine Menge S ⊆ SEGMENT von Segmentierungsobjekten, deren Elementefrei von perspektivis
her Verzerrung sind.� ‖ S ∩ R ‖= j , j ∈ IN� ‖ S ∩ C ‖= i , i ∈ IN� Segmentierungsobjekte können rotiert oder skaliert vorkommen



20 KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN� Segmentierungsobjekte können zum Teil aus dem Bild herausragen be-ziehungsweise verde
kt sein� Ni
ht alle Kreise S ∩C müssen in den Re
hte
ken S ∩R enthalten sein� Segmentierungsobjekte untereinander können ein unters
hiedli
hes Ska-lierungsverhältnis haben
• Ein konkretes S
hema M der Dominosteine
• Eine Abstandsfunktion (siehe Abs
hnitt 2.3)Ausgabe:
• Eine Menge M ′ ⊂ M von Dominomodellen, wobei M ′ die Hypothesen dermögli
hen Dominosteine enthält
• Eine Bewertung Jlo
al , Jlo
al ∈ [0..1] ⊂ R, wie gut diese Zuordnungen imDetail etabliert werden konnte
• Eine vollständige Bewertung J ∈ [0..1] ⊂ R der Korrespondenz2.3 AbstandsfunktionDie Zuordnung γ wird dur
h Anwendung einer Abstandsfunktion δ : M × S →

R optimiert. Die Abstandsfunktion setzt si
h aus einer Kostenfunktion δr undeiner Stra�unktion δp zusammen. Die Funktion δr bewertet die Zuordnung derSegmentierungsobjekte zu den Elementen der Modelle. Die Funktion δp bestraftdas Fehlen sowohl von Segmentierungsobjekten, als au
h von den Elementen derModelle. Es gilt:
• S = s1 ∪ s2, s2 = {s ∈ S | ∄x ∈ M : (x , y) ∈ dom δr}
• M = m1 ∪m2,m2 = {m ∈ S | ∄y ∈ S : (x , y) ∈ dom δr}Gesu
ht:

argmax
γ

∑S∈SEGMENT δr (γ(s1), s1) + δp(s2,m2)2.3.1 KostenfunktionDie Kostenfunktion δr bewertet, mit wel
her Genauigkeit die Elemente eines Mo-dells zu den Elementen eines Segmentierungsobjekts zugeordnet werden können.Die Funktion wird im Rahmen dieser Arbeit evaluiert (siehe Abs
hnitt 5.4), dieBasisversion ist wie folgt de�niert:



2.3. ABSTANDSFUNKTION 21Basisversion:Gegeben ein 
 =
(
x 
y 
r)T und ein p =

(px py pr)T mit 
 ∈ S ∩ C ,p ∈ NPips , wobei (x , y) dem Mittelpunkt und r dem Radius entspri
ht.
δr1(p, 
) =

∑i 50
min(
xi , pxi )max (
xi , pxi ) + 50

min(
yi , pyi )max (
yi , pyi )Re
hte
kbewertungDer bisher vorgestellte Teil der Kostenfunktion bezieht si
h auss
hlieÿli
h auf dieKreise (Pips). Um die Dominosteine korrekt zu identi�zieren und gegeneinanderabzugrenzen, sind diese Informationen ausrei
hend. Da jedo
h au
h andere Ob-jekte vorkommen können, wird die Bewertung des Re
hte
ks ρ als zusätzli
hesKriterium herangezogen. Die Bewertung ρ �ieÿt immer in die Abstandsfunktionmit ein, egal wel
he Version von Kosten- oder Stra�unktion verwendet wird. Siewird jedo
h ni
ht mit evaluiert, da das Re
hte
k im Modell bei allen a
htundzwan-zig Steinen identis
h ist und keinen Beitrag zur Unters
heidung leisten kann. Fürdie Bewertung des Re
hte
ks gilt:Gegeben ein Re
hte
k r bestehend aus den vier Linien la , lb, l
 und ld . Eine Liniel = AB wird dur
h zwei Punkte A(xA, yA) und B(xB , yB) de�niert, wobei A denStart- und B den Endpunkt bes
hreibt. Es gelten folgenden Eigens
haften:
• r ∈ S ∩ R
• Sei l =

√

(xA − yA)2 + (yA − yB)2

• la ≈ l
, lb ≈ ld
• S1 ⊂ S , S2 ⊂ S , S3 ⊂ S , S4 ⊂ S
• Sei α(l1, l2) der S
hnittwinkel zwis
hen den Linien l1 und l2(für l1 ‖ l2: α(l1, l2) = 0)
• Sei ω(l) der Winkel der Linie l zur x-A
hseGesu
ht:

ρ(r) =
F1(la , lb)

4
+
F1(la , ld)

4
+
F2(la , l
)

4
+
H (l1, l2, l3, l4)

4wobei la ⊥ lb, la ⊥ ld und la ‖ l
mit F1(x , y) : S1 × S2 → [0..1] ⊂ R : α(x , y)



22 KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGENF2(x , y) : S1 × S2 → [0..1] ⊂ R : ω(x )− ω(y)H (w , x , y , z ) : S1 × S2 × S3 × S4 :→ [0..1] ⊂ R :

min(w ,y)max(w ,y)
+ min(x ,z)max(x ,z)
22.3.2 Stra�unktionDie Stra�unktion δp bestraft das Fehlen von Elementen seitens des Modells oderdes Segmentierungsobjekts. Die Funktion wird analog zur Kostenfunktion evaluiert(siehe Abs
hnitt 5.4). Die Grundversion ist folgendermassen de�niert:Basisversion:Für d = max (|s2| , |m2|)−min(|s2| , |m2|) gilt:

δp1(m2, s2) =

d
∑i=1

0 = 02.4 BildverarbeitungsbibliothekEine Bibliothek (Programmbibliothek) bezei
hnet in der Programmierung eineSammlung von Datenstrukturen, Algorithmen und Funktionen. Im Unters
hiedzu Programmen handelt es si
h bei Bibliotheken ni
ht um ausführbare Elemente,sondern um Funktionalität, die in eigenen Programmen verwendet werden kann.Bei einer Bildverarbeitungsbibliothek handelt es si
h um eine Sammlung von spezi-ellen Hilfsmodulen und -programmen zur Bildverarbeitung, die von anderen Pro-grammen über eine S
hnittstelle (API, engl. appli
ation programming interfa
e)genutzt werden können.Es existiert eine Vielzahl von Bildverarbeitungsbibliotheken. Für STOR wur-den im Rahmen einer Diplomarbeit [Haa09℄ fünfzehn vers
hiedene Bibliothekenim Hinbli
k auf die Erkennung von Dominosteinen analysiert und die am bestengeeigneten miteinander vergli
hen. Für diese Arbeit waren die folgenden beidenBibliotheken besonders interessant.OpenCV Die Open Computer Vision Library (OpenCV) [BK08℄ verfügt übereine weit verbreitete API. Diese bietet eine umfangrei
he Sammlung vonAlgorithmen und Beispielprogrammen zur Bildverarbeitung. Ursprüngli
hwurde OpenCV von Intel entwi
kelt, seit 2008 ist die Bibliothek jedo
h alsOpen-Sour
e Projekt auf Sour
eForge erhältli
h [In
09℄.
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(a) (b)Abbildung 2.4: Verglei
h einer Kreiserkennung von OpenCV und PUMA. Abbil-dung 2.4(a) zeigt das Ergebnisbild einer Kreiserkennung ohne manuelle Einstellung derParameter unter Verwendung der OpenCV Bibliothek. Das Ergebnis der Kreiserkennungvon PUMA ist in Abbildung 2.4(b) dargestellt.PUMA Bei der Programmierumgebung für die Musteranalyse (PUMA) [Pau03℄[AAS06℄ handelt es si
h um eine interne API der Arbeitsgruppe Aktives Se-hen der Universität Koblenz-Landau. Die PUMA-API bietet eine Vielzahlvon Algorithmen, Datenstrukturen und feingranularen ausführbaren Pro-grammen. PUMA entstand 1992 an der Universität Erlangen-Nürnberg undwird seit 2002 an der Universität Koblenz-Landau verwendet.Aufgrund des Bekanntheitsgrades, des Umfangs und der detaillierten Doku-mentation ist OpenCV auf den ersten Bli
k die bessere Wahl. Erste Experimenteliessen eine einfa
he Handhabung erkennen, jedo
h zeigten si
h speziell bei denProblemstellungen zur Erkennung von Dominosteinen S
hwä
hen. Besonders dasAu�nden von Kreisen im Bild erweist si
h mit OpenCV als problematis
h, da dieGröÿe der gesu
hten Kreise na
h Mögli
hkeit vorher angegeben werden sollte. DieEnts
heidung der Bildverarbeitungsbibliothek fällt daher auf PUMA, da die Krei-serkennung dort au
h ohne vorherige Eingabe der Su
hgröÿe robuste Ergebnisseliefert. Ein Verglei
h der Ergebnisse der jeweiligen Kreiserkennung von OpenCVund PUMA ist in Abbildung 2.4 zu sehen. In Abbildung 2.4(a) wurden von Open-CV gefundene Kreise in Rot dargestellt, von PUMA gefundene Kreise wurden inAbbildung 2.4(b) Blau markiert. Bei beiden Bibliotheken wurden die Algorithmenparameterlos auf das Eingabebild angewendet, d. h. die Gröÿe der gesu
hten Kreisewar ni
ht bekannt.
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Abbildung 2.5: Hierar
his
he Darstellung der Geometrieklassen in PUMA. Die Dar-stellung wurde aus [Haa09℄ entnommen.2.4.1 SegmentierungsobjektMit PUMA als ausgewählter Bibliothek stehen eine Vielzahl an Algorithmen undDatenstrukturen für die Bildverarbeitung zur Verfügung. Die verwendeten Algo-rithmen werden in Kapitel 3 vorgestellt. Zunä
hst erfolgt eine Spezi�kation der geo-metris
hen Objekte in PUMA mit besonderem Hinbli
k auf das Segmentierungs-objekt. PUMA basiert auf der Bibliothek NIHCL2, die vom National Institute ofHealth zur Objekt-orientierten Programmierung entwi
kelt wurde. NIHCL beinhal-tet allgemein verwendbare Datentypen wie beispielsweise String, Date oder Timeund bietet zudem ein umfangrei
hes Klassenset. Weitere Information zu NIHCLbe�nden si
h in der Dokumentation [AAS05℄ [GOP90℄ oder in der Diplomarbeitvon Haas [Haa09℄. Innerhalb von PUMA bildet NIHCL3 die Grundlage für die Da-tenstrukturen, die im Modul Hippos implementiert sind. Abbildung 2.5 zeigt eineDarstellung der Klassenhierar
hie der geometris
hen Objekte in PUMA. Wie indem Diagramm zu erkennen ist, sind alle geometris
hen Objekte Unterklassen derKlasse HipposObj und erben somit deren Eigens
haften und Funktionalität. Auf2NIHCL steht für National-Institute-of-Health's-
lass-library.3In der Variante KONIHCL (Koblenz-NIHCL).
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Abbildung 2.6: Das Segmentierungsobjekt in PUMA (Quelle: [Haa09℄).
diese Weise werden Me
hanismen wie Introspektion und Serialisierung aus NIHCLin PUMA ebenfalls nutzbar.Ein weiterer groÿer Vorteil von PUMA besteht in der Datenstruktur SegObj (Seg-mentierungsobjekt), in der Segmentierungsergebnisse auf unters
hiedli
he Weiserepräsentiert werden können. Beim SegObj handelt es si
h um eine Containerklas-se zur Verwaltung beliebiger geometris
her Objekte vom Typ GeoObj. Ein Modellder Klassenhierar
hie des Segmentierungsobjekts in PUMA ist in Abbildung 2.6dargestellt. Wie in der Abbildung zu sehen ist, besitzt ein Segmentierungsobjektein Attribut vom Typ Set. Dur
h das Kompositum-Pattern [GHJV95, Haa09℄ kön-nen somit sowohl atomare Objekte als au
h weitere Segmentierungsobjekte einemeinzelnen Objekt hinzugefügt werden. Das Segmentierungsobjekt lässt si
h somitideal für die Erkennung von Dominosteinen instrumetalisieren, da in einem einzi-gen Objekt ein vollständiger potentieller Kandidat für einen Dominostein abgespei-
hert werden kann. Ein einzelnes Segmentierungsobjekt beinhaltet also sämtli
hezu einem im Bild gefundenen Objekt gehörenden Teile und kann diese ausgebenund si
h selbst re�ektieren.
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hdem das verwendete Modell in Abs
hnitt 2.1 und die Bildverarbeitungsbiblio-thek in Abs
hnitt 2.4 vorgestellt wurden, erfolgt nun der letzte Teil der Grundlagen,der die Terminologie der Zuordnung festlegt. Wie in Abs
hnitt 2.2 formal bes
hrie-ben wurde, besteht das Zuordnungsproblem (engl. mat
hing problem) darin, inder Menge der Modelle dasjenige Element zu bestimmen, das zu einem Segmen-tierungsobjekt im Bild die gröÿte Übereinstimmung besitzt. Die im nä
hsten Ab-s
hnitt de�nierten Begri�e bilden zum einen die Basis für die Zuordnung (sieheAbs
hnitt 4), zum anderen aber gewährleisten sie glei
hzeitig die Konformität mitden in der Literatur verwendeten Begri�en.2.5.1 Begri�sde�nitionenBei der Begri�sde�nition wurde versu
ht, einen mögli
hst groÿen Konsens mitden bereits in der Literatur vorhandenen De�nitionen zu �nden. Die jeweiligenDe�nitionen sind mit einem Verweis versehen, insofern sie wörtli
h oder sinngemässaus einem Literaturwerk entnommen wurden.Graph Ein GraphG = (N ,E ) besteht aus einer Menge N von Knoten, zwis
hendenen eine Menge E von Kanten (engl. Edges) verlaufen.Bipartiter Graph Ein Graph G = (N ,E ) mit N = n1∪n2∧n1∩n2 = ∅ heisstbipartiter Graph, wenn für alle Kanten e(a, b) ∈ E gilt: a ∈ n1 ∧ b ∈ n2.Eine Darstellung eines bipartiten Graphen be�ndet si
h in Abbildung 2.7(linke Seite).Gewi
hteter Graph Ein Graph G = (N ,E ) heisst gewi
hteter Graph, wenneine Gewi
htsfunktion w : E → R existiert, die jeder Kante e ∈ E eine reelleZahl zuordnet.Zuordnung In einem Graphen G = (N ,E ) ist eine Menge unabhängiger Kan-ten M eine Zuordnung (engl. Mat
hing, au
h Paarung genannt). Paarweiseni
ht bena
hbarte Kanten nennt man unabhängig. M ist eine Zuordnungvon U ⊆ N , wenn jede E
ke aus U mit einer Kante aus M indiziert. EinKnoten a und eine Kante e heissen indiziert, wenn a ∈ e gilt. Diese indi-zierten Kanten heissen dann (in M ) gepaart (zugeordnet). Mit keiner Kanteaus M indizierte Knoten heissen ungepaart (ni
ht zugeordnet) (vgl. [Die00℄Seite 1�19).Gewi
htsmaximale Zuordnung Sei G = (N ,E ) gewi
hteter ein Graph miteiner Gewi
htsfunktion w : E → R. Eine Zuordnung M ist eine gewi
htsma-
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Abbildung 2.7: Darstellung eines bipartiten Graphen mit einer korrespondierendenAdjazenzmatrix. Links ist der bipartite Graph zu sehen, mit den Teilmengen n1 (blau)und n2 (grün). Re
hts be�ndet si
h die zum Graph korrespondierende Adjazenzmatrix.Der Menge n1 wurden dabei die Zeilen zugeordnet, der Menge n2 die Spalten.ximale Zuordnung (au
h optimale Zuordnung/Korrespondenz genannt, siehe[Win94℄), wenn gilt w(M ) ≥ w(M ′).Vollständige Zuordnung Eine ZuordnungM mit maximalerMä
htigkeit heisstvollständige Zuordnung.Adjazenzmatrix Jeder bipartite Graph G lässt si
h dur
h eine Adjazenzmatrix(au
h Na
hbars
haftsmatrix genannt) darstellen. Dabei werden die KnotenN dur
h Spalten beziehungsweise Zeilen der Matrix repräsentiert. JedemKnoten wird dabei genau eine Zeile oder eine Spalte zugeordnet. Verläufteine Kante e zwis
hen einem Knoten a und einem Knoten b, dann ist derWert der Adjazenzmatrix an der Stelle (a, b) glei
h 1, sonst 0. Ein Beispielfür eine Adjazenzmatrix zu einem bipartiten Graphen ist in Abbildung 2.7(re
hte Seite) zu sehen.Pfad In einem Graphen G = (N ,E ) mit zwei Knoten a, b ∈ N ist ein Pfad pvon a na
h b eine Folge von Kanten p = (e0, e1), (e1, e2), · · · , (ek−1, ek) mita = e0, b = ek und (ei , ei+1) ∈ E für 0 ≤ i < k (vgl. [Lux04℄ Kapitel 2).Alternierender Pfad Für einen Graphen G = (N ,E ) ist ein einfa
her Pfadp = (e0, e1), (e1, e2), · · · , (ek−1, ek) ein alternierender Pfad bezügli
h einer



28 KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGENZuordnung M , falls die Kanten von p abwe
hselnd in M und E\M liegen.D. h. (ei , ei+1) ∈ M ⇔ (ei+1, ei+2) 6∈ M für 0 ≤ i ≤ k − 2 (vgl. [Lux04℄Kapitel 2).Augmentierender Pfad Für einen Graphen G = (N ,E ) ist ein alternierenderPfad p ein augmentierender Pfad bezügli
h einer Zuordnung M , falls dieEndknoten von p ungepaart sind (vgl. [Lux04℄ Kapitel 2). AugmentierendePfade werden in Abs
hnitt 4.1.2 für die Ungaris
he Methode no
h einmalausführli
her erläutert.

Abbildung 2.8: Klassi�kation in exakte und bestmögli
he Zuordnung na
h Bengoetxea.Die Darstellung wurde aus [Ben02℄ entnommen.Exakte und bestmögli
he Zuordnung In [Ben02℄ unters
heidet Bengoetxeafür die modellbasierte Bildverarbeitung zwei vers
hiedene Zuordnungsarten(siehe Abbildung 2.8). Die Unters
heidung unterteilt die Zuordnung in ei-ne exakte oder eine bestmögli
he Zuordnung (engl. exa
t and inexa
t (best)graph mat
hing). Für einen Modellgraphen GM = (NM ,EM ) und einen Seg-mentierungsgraphen GS = (NS ,ES ) lassen si
h für die Zuordnung zwei Mög-li
hkeiten festlegen:
• Existiert für |NM | = |NS | eine Zuordnungsmögli
hkeit f : NS → NM mit

(u, v) ∈ ES ⇔ (f (u), f (v)) ∈ EM , wird dies als Isomorphismus (engl.isomorphism) bezei
hnet. Bei dieser Art von Zuordnung handelt es si
hum eine exakte Zuordnung.
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• Analog bedeutet dies für die bestmögli
he Zuordnung, das diese dannvorliegt, wenn es ni
ht mögli
h ist, einen Isomorphismus zu �nden, dereine exakte Zuordnung zwis
hen den beiden Graphen bes
hreibt.Na
h dieser De�nition handelt es si
h also bei der Problemstellung der Do-minosteinerkennung aus dieser Si
htweise um eine bestmögli
he Zuordnung.Denn gemäss der Spezi�kation der Abstandsfunktion (siehe Abs
hnitt 2.3)können sowohl auf der Seiten des Modellgraphen GM als au
h auf der Sei-te des Segmentierungsgraphen GS unters
hiedli
he Elemente vorliegen. D. h.die Bedingung |NM | = |NS | ist ni
ht erfüllt.Gewi
ht-maximales bipartites Zuordnungsproblem Sei G = (N ,E ) einbipartiter Graph mit einer Gewi
htsfunktion w : E → R. Als gewi
ht-maximales bipartites Zuordnungsproblem bezei
hnet man das Finden derjeni-gen ZuordnungM , für die w(M ) ≥ w(M ′) gilt. Die ZuordnungM muss ni
htzwangsläu�g vollständig sein, daher handelt es si
h um eine bestmögli
he Zu-ordnung. Zur Lösung dieses Problems lässt si
h die Ungaris
he Methode ver-wenden (siehe Abs
hnitt 4.1). Die Zuordnung umfasst dabei quanti�zierbareGemeinsamkeiten der beiden Teilmengen des bipartiten Graphen. D. h. einegewi
htete Zuordnung eines bipartiten Graphen besitzt einen verglei
hbarenWert, dem die Güte (engl. goodness) als Zuordnungs-Metrik zugrunde liegt(vgl. [BB82℄ Kapitel 11 Abs
hnitt 3.1).2.6 Stand der Te
hnikIn der Literatur existiert eine Reihe von Arbeiten, die mit dem vorliegenden An-satz eine thematis
he Übers
hneidung aufweisen. Der folgende Abs
hnitt gibt einenÜberbli
k der bereits vorhandenen Arbeiten und bes
hreibt zum einen, wie si
hdiese Arbeit in den aktuellen Stand der Te
hnik einordnen lässt, und zum anderen,wie si
h bereits vorhandene Lösungen aus der Literatur für einzelne Problemstel-lungen verwenden und erweitern lassen.Für die Modellierung wurde das a priori vorhandene Wissen über die Domino-steine verwendet. Zur Erstellung der Wissensbasis wurden für das Doppel-6er Do-minoset 28 Klassen modelliert, die insgesamt 42 Dominosteinen entspre
hen. Diehöhere Anzahl der Steine kommt daher, weil die Diagonalen in man
hen Objektenvon oben links na
h unten re
hts verlaufen, in anderen von unten links na
h obenre
hts, und somit für man
he Steine zwei Repräsentationen notwendig sind. Aufdiese Weise wird die Wissensbasis einmalig de�niert und ist fortan ohne jegli
henweiteren Aufwand verfügbar. Bei dieser Art der Wissensrepräsentation handelt essi
h um eine Modellierung geometris
her Informationen, wie sie au
h in ERNEST(ERlanger semantis
hes NEtzwerk SySTem [NSSK90℄) verwendet wurde. Wie bei



30 KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGENERNEST wurden die von der Problemstellung unabhängigen Methoden von derWissensbasis getrennt und nur die Strategie, wie ein Dominostein si
h selbst imBild lokalisieren kann, seitens der Wissensbasis in der Dominokontrolle modelliert.Im Gegensatz zu ERNEST wurden für die Wissensbasis jedo
h auss
hlieÿli
h diegeometris
hen Informationen der Objekte verwendet und keine Informationen überden Aufbau oder die Eigens
haften der in einem Eingabebild dargestellten Szene.Ein Vorteil gegenüber anderen Verfahren ist somit beispielsweise, dass es ni
htnotwendig ist, das Wissen für die Modellerstellung aus unters
hiedli
hen Ansi
h-ten und unter vers
hiedenen Beleu
htungen in einer Vielzahl an Aufnahmen zugenerieren (siehe [GI92℄).Die Vorverarbeitung der Eingabebilder kann gröÿtenteils dur
h Verwendungeiner geeigneten Bildverarbeitungsbibliothek erfolgen. Die vorgestellte BibliothekPUMA liefert ein gutes Repertoire an soliden Bildverarbeitungsfunktionen, derenVerwendung und Erweiterung im nä
hsten Kapitel 3 bes
hrieben wird. Um Ver-we
hslungen vorzubeugen, wird an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass der indieser Arbeit verwendete Begri� Vorverarbeitung si
h ni
ht auf eine Vorverarbei-tung im Sinne der Bildverarbeitung bezieht und beispielsweise das Anwenden vonFiltern bes
hreibt. Der Begri� umfasst im Rahmen dieser Arbeit stattdessen allenotwendigen S
hritte, um die essentiellen Bild-Bestandteile zu extrahieren. Der in-novative Ansatz dieser Arbeit beginnt, na
hdem die Vorverarbeitung dur
hgeführtwurde. Indem dur
h die Vorverarbeitung Bestandteile aus dem Bild extrahiert wur-den, ist es nun mögli
h auf den Segmentierungsobjekten zu arbeiten und diese zubetra
hten. Ein Kreis ist ni
ht länger nur eine Kombination von Pixeln im Bild,sondern ein eigenes Objekt, das über Attribute und Funktionen verfügt.Na
h der Vorverarbeitung erö�nen si
h unters
hiedli
he mögli
he Herangehens-weisen, wie die Zuordnung der Segmentierungsobjekte zu den Modellobjekten rea-lisiert werden kann. In der Literatur werden zwei vers
hiedene Strategien bes
hrie-ben (vgl. [Nie90℄ Seite 240 �.):Daten-getriebene Strategie Bei der daten-getriebenen Strategie (engl. data-driven) oder bottom-up-Strategie dienen die im Bild gefundenen Segmen-tierungsobjekte als Start. Ausgehend von den Segmentierungsobjekten wirdunter den vorhandenen Modellen das am besten geeignete herausgesu
ht.Modell-getriebene Strategie Den umgekehrten Weg hingegen geht die modell-getriebene Strategie (engl. model-driven) oder top-down Strategie und be-ginnt mit den Modellobjekten als Start. Für jedes Modell wird versu
ht,seine Komponenten im Bild zu lokalisieren und herauszu�nden, ob und woes si
h im Bild be�ndet.Der in dieser Arbeit verwendete Ansatz basiert auf beiden Strategien und stellteine Mis
hform dar. Zum einen wird anhand der Modelle bestimmt, wel
he Arten



2.6. STAND DER TECHNIK 31von Segmentierungsobjekten für die Vorverarbeitung relevant sind. Dieser Teil ent-spri
ht einer modell-getriebenen Strategie und �ndet auf Ebene der Modellierungstatt. Zum anderen werden jedo
h beispielsweise ni
ht nur Re
hte
ke mit einemSeitenverhältnis von zwei zu eins betra
htet, wie in der reinen modell-getriebenenStrategie, sondern alle Re
hte
ke. Die Eins
hränkung über einen S
hwellwert be-zügli
h des Seitenverhältnisses der Re
hte
ke erfolgt später dur
h die Dominokon-trolle. D. h. na
hdem die Arten der Segmentierungsobjekte einges
hränkt wurden,wird eine daten-getriebene Strategie verwendet, die alle Objekte von den in denModellen vorhandenen Typen im Bild detektiert. Somit ist es mögli
h, dass dieAbstandsfunktion auss
hlieÿli
h auf den Segmentierungsobjekten arbeitet und diein den Modellen gesetzten Eigens
haften verwendet. Für die Evaluation der Ab-standsfunktionen lässt si
h seitens der Dominokontrolle weiteres a priori Wissenüber die Dominosteine für die Bewertung verwenden. Die Ideen dazu, beispiels-weise den zentralen Pip, der gerade von ungeraden Domino-Hälften unters
heidet,anders zu bewerten, werden in Kapitel 6 dargestellt.Dur
h die Verwendung von explizitem Wissen erö�nen si
h darüber hinauszwei weitere interessante Aspekte für die Abstandsfunktionen. Zum einen das vonBallard und Brown vorgestellte Konzept der Sprungfedern (engl. springs4) (siehe[BB82℄ Kapitel 11.3). Die für die Dominosteine umgesetzte Idee sieht vor, dasseine Evaluation der Abstandsfunktionen ni
ht nur lineare Kosten beinhaltet, son-dern eine Kostenfunktion realisiert, die si
h exponentiell im Parameterberei
h derModellkoordinaten der Dominosteine verhält. Dadur
h werden kleinere Ungenau-igkeiten der Zuordnung nur no
h minimal berü
ksi
htigt, während groÿe Ungenau-igkeiten für die Zuordnung nahezu untragbar werden (siehe Kapitel 6). Der zweiteinteressante Aspekt betri�t die Stra�unktion. Hier lässt si
h das von Niemannvorgestellte Konzept des pruning anwenden, indem anhand der Erwartungen sei-tens des expliziten Wissens ni
ht erfüllte Zuordnungen unters
hiedli
h stark zurBewertung beitragen können (vgl. [Nie90℄, Kapitel 6.5.3).Na
hdem eine Abstandsfunktion alle Korrespondenzen von Modell- zu Bildbe-standteilen bewertet hat, gilt es, für jedes Gesamtmodell eine gewi
ht-maximaleZuordnung für jeden bipartiten Graph zu �nden. Dabei wird für jedes Modell zu je-dem passenden Segmentierungsobjekt eine Zuordnung erstellt. Für die Zuordnungder Modellbestandteile zu den Bestandteilen eines Segmentierungsobjekts existie-ren sehr s
hnelle Algorithmen, z. B. die Ungaris
he Methode, mit einem Aufwandvon O(x 3). Die Ungaris
he Methode wurde bereits in [Win94℄ von Winzen verwen-det, um die Bestandteile von Segmentierungsobjekten aus unters
hiedli
hen Per-spektiven einander zuzuordnen. Neben der Ungaris
hen Methode konnten in der Li-4An dieser Stelle wurde keine wörtli
he, sondern eine sinngemäÿe Übersetzung gewählt, dader Begri� Sprungfeder die Funktionsweise wesentli
h besser bes
hreibt.



32 KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGENteratur keine weiteren adäquaten Alternativen zur Lösung des gewi
ht-maximalenbipartiten Zuordnungsproblems gefunden werden.Das Ziel dieser Arbeit ist es, so viele Dominosteine wie mögli
h so exakt wiemögli
h in einem 2-D Eingabebild zu erkennen. Ebenso interessant wie die e�zien-te Umsetzung dieser Zielsetzung ist jedo
h die Herangehensweise an die gegebeneProblemstellung. Es existiert eine Vielzahl von Mögli
hkeiten, zu bestimmen, wel-
her Dominostein si
h in einem Eingabebild be�ndet, zumal es si
h ni
ht um einkomplexes geometris
hes Modell handelt. So könnte man beispielsweise die Kreisein einem Re
hte
k einfa
h zählen - �ndet man auf der linken Seite zwei Kreiseund auf der re
hten vier, hat man den Dominostein 4-2 gefunden. Eine weite-re Mögli
hkeit besteht darin, für die Dominosteine ein Template Mat
hing (siehe[Bru09, BHJ+99℄) dur
hzuführen, wie es z. B. für die Mustererkennung oder dieGesi
htserkennung verwendet wird.Ein weiterer Vorteil dieses Ansatzes besteht in der natürli
hen und damit intui-tiven Herangehensweise an die gegebene Problemstellung. Betra
htet ein Mens
hein Bild eines Dominosteins, so verglei
ht er keinesfalls alle bereits in seinem Ge-dä
htnis memorierten Bilder, wie es dem Template Mat
hing entspre
hen würde.Vielmehr interpretiert man Bilder um diese zu verstehen. Erkennen wir beispiels-weise ein Re
hte
k in einem Bild, bauen wir auf dieser Information auf und ver-su
hen weitere Information zu extrahieren. Be�nden si
h innerhalb des Re
hte
ksweitere Re
hte
ke, könnte es si
h viellei
ht um ein Fenster handeln oder Radier-gummis auf einem Blo
k. Glei
hes gilt für Kreise innerhalb der Re
hte
ke, beidenen die Vermutung nahe liegt, dass es si
h um einen Dominostein oder ein Bu
hmit darauf liegenden Münzen handeln könnte. Wir betra
hten und verglei
hendas Gefundene mit dem uns bereits Bekannten. Wenn wir ni
ht wissen, was einDominostein ist, ist es uns ni
ht mögli
h diesen in einem Bild zu erkennen. Ausalgorithmis
her Si
ht stellen diese Vermutungen jeweils Hypothesen dar, die be-wertet werden können. Viele Systeme in der Literatur bauen an dieser Stelle aufAnsätze, die Hypothesen für die Zuordnungen aufstellen, indem der Su
hraum alsBaum interpretiert wird. Innerhalb des Baumes werden den Korrespondenzen un-ters
hiedli
he Pfade zugeteilt [Gri90, Cas93℄. Wurden Hypothesen gefunden, müs-sen diese veri�ziert werden, ob sie ein konsistentes Ergebnis liefern oder ni
ht. DieSu
he na
h der bestmögli
hen Zuordnung lässt si
h nur dann als Pfadsu
he reali-sieren, wenn ni
ht alle Zustände im Su
h- beziehungsweise Zustandsraum betra
h-tet werden. Dies lässt si
h unter anderem dur
h Verwendung des A∗-Algorithmus[KSN92, SNHW92℄ umsetzen. Der A∗-Algorithmus wurde unter Verwendung einerWissensbasis in [Bou00℄ dazu verwendet, ein Objekt aus unters
hiedli
hen Perspek-tiven zu erkennen und dessen Lage zu bestimmen. Für die Dominosteine hingegenwurden alle Hypothesen in Betra
ht gezogen und bewertet, was dur
h Anwendungder Ungaris
hen Methode einer Breitensu
he entspri
ht (siehe [Win94℄).



2.6. STAND DER TECHNIK 33Neben der Herangehensweise liegt ein weiterer Vorteil dieses Ansatzes in derbereits erwähnten Wissensrepräsentation und der Tatsa
he, dass dieses Wissen zujeder Zeit abrufbar vorliegt. Es ist ni
ht nur mögli
h zu bestimmen, um wel
henDominostein es si
h handelt und wo si
h dieser im Bild be�ndet, sondern alleBestandteile können zugeordnet werden. D. h. für jedes im Bild gefundene Objektwurde festgestellt, zu wel
hem Modell es am besten passt und wel
hem Modellteiles entspri
ht. Somit ist es beispielsweise mögli
h, den Bildobjekten die glei
henFarben wie den Modellobjekten zuzuordnen (siehe Abs
hnitt 4.2.2).





Kapitel 3VorverarbeitungDieses Kapitel bes
hreibt alle Vorverarbeitungss
hritte zur Erkennung von Do-minosteinen in Eingabebildern. Als erstes erfolgt eine Übersi
ht aller S
hritte inAbs
hnitt 3.1. Ans
hliessend werden die einzelnen Teils
hritte separat vorgestellt.Diese Arbeit ri
htet si
h an einen mit der Bildverarbeitung vertrauten Leserkreis,daher werden einzelne S
hritte nur kurz erklärt, wenn es si
h um Aspekte handelt,die als bekannt vorausgesetzt werden können. Darunter fällt der Abs
hnitt 3.2 zurKantendetektion, der Abs
hnitt 3.3, in dem die Linienextraktion bes
hrieben wird,und der Kreis�nder in Abs
hnitt 3.5. Dana
h folgt eine ausführli
here Bes
hreibungder restli
hen Verarbeitungss
hritte. Dabei handelt es si
h um das Modul zum Zer-teilen und Zusammenfügen von Segmentierungsobjekten in Abs
hnitt 3.4 und denRe
hte
k�nder in Abs
hnitt 3.6. Als letztes werden die dur
h die Vorverarbeitungentstandenen Segmentierungsobjekte in Abs
hnitt 3.7 vorgestellt.3.1 Übersi
htEin Dominostein kennt seine Komponenten und soll in der Lage sein, Segmentie-rungsobjekte in Form von Kreisen und Re
hte
ken im Bild �nden zu können. Inden Klassen der Dominosteine ist auss
hlieÿli
h das Wissen über die vorhandenenPips und die eigene Geometrie gespei
hert. Die Strategie, wie die Bestandteile zu�nden sind, wurde abgekapselt in einer separaten Dominokontrolle modelliert. Je-der Dominostein kann auf die Dominokontrolle zugreifen und si
h somit im Bildlokalisieren. Abbildung 3.1 zeigt eine Darstellung der Dominokontrolle mit demDominomodell. Bei den Dominosteinen handelt es si
h um geometris
he Objek-te, die wiederum zur Geometrie des Systems gehören. Jedes geometris
he Objektmuss seitens der Modellierung zwangsweise über eine Kontrolle verfügen. JederDominostein besitzt zwei Hälften, in dem die Pips enthalten sind. Na
h aussen istdas Modell jedo
h als eine Einheit de�niert, d. h. es existiert keine Unters
heidung35
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Abbildung 3.1: Gra�s
he Übersi
ht der Vorverarbeitung. Das Bild zeigt das Zusammen-spiel des Dominomodells mit der Dominokontrolle und gibt eine Übersi
ht der einzelnenVorverarbeitungss
hritte.
zwis
hen dem Dominostein 6-3 und dem Dominostein 3-6. Aus den vorhandenenModulen wählt die Dominokontrolle die zur Su
hstrategie passenden aus. Zuerstwird eine Kantendetektion angewendet, dana
h die Linien extrahiert und zumS
hluss die Segmentierungsobjekte erstellt. Die folgenden Abs
hnitte bes
hreibendie Inhalte der Module der Dominokontrolle. Exemplaris
h wird für Abbildung 3.2dabei die Ausgabe der S
hritte an einem Bild demonstriert.

Abbildung 3.2: Beispielbild eines Dominosteins für die Vorverarbeitung
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Abbildung 3.3: Masken des Nevatia�Babu�Operators. Links ist die Maske für 0◦ zusehen, in der Mitte für 30◦ und re
hts diejenige für 60◦ Die dargestellten Masken wurdenaus [Har96℄ entnommen.3.2 KantendetektionRe
hte
ke und Kreise bestehen aus Linien beziehungsweise Liniensegmenten. Umdie benötigten Linien im Bild zu �nden, müssen geeignete Merkmale dur
h Kanten-detektion aus�ndig gema
ht werden. Das Modul zur Kantendetektion verwendetdie Klasse Nevedge aus PUMA. Diese ist im Rahmen der Dissertation von Harbe
k[Har96℄ entwi
kelt worden und wendet den Nevatia�Babu Maskenoperator [NB80℄auf ein Bild an. Abbildung 3.3 zeigt eine gra�s
he Darstellung der verwendetenMasken. Insgesamt können dur
h Drehung der drei Masken um 90◦, 180◦ und 270◦zwölf vers
hiedene Kantenri
htungen ermittelt werden. Das Resultat dieser Kan-tendetektion auf das Eingabebild aus Abbildung 3.2 ist in Abbildung 3.4 zu sehen.

Abbildung 3.4: Resultat der PUMA Kantendetektion. Als Eingabebild wurde Abbil-dung 3.2 verwendet.
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Abbildung 3.5: Resultat der PUMA Linienextraktion. Die Abbildung zeigt die Extrak-tion der Linien exemplaris
h für das Eingabebild aus Abbildung 3.4.3.3 LinienextraktionDas Modul zur Linienextraktion verwendet die Funktion HystLine aus PUMA.In einem interaktiven Programm-Modus wird eine Kantenverfolgung dur
hgeführtund das Ergebnis in ein Segmentierungsobjekt gespei
hert. Ein Beispiel für dieaus dem Kantenbild in Abbildung 3.4 ermittelten Linien ist in Abbildung 3.5 dar-gestellt. Die gefundenen Linien liegen als zusammengesetzte Repräsentationen vor,deren Teile miteinander verbunden sind (engl. glued lines, in PUMA die KlasseGluLineRep). Eine Detailansi
ht der Liniensegmente ist in Abbildung 3.5 zu sehen.

Abbildung 3.6: Detailansi
ht der zusammengesetzten Linienrepräsentationen.
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Abbildung 3.7: Resultat des Split&Merge-Moduls. Das Bild zeigt die zerteilten/zu-sammengesetzten Linien für die Liniensegmente aus Abbildung 3.5.3.4 Split &MergeDie Ergebnisse der Linienextraktion liegen als zusammengesetzte Repräsentatio-nen in den Segmentierungsobjekten vor. Die Aufgabe des Split&Merge-Modulsbesteht ans
hliessend darin, die einzelnen Bestandteile der Segmentierungsobjek-te zu separieren (engl. split), zusammenzufügen (engl. merge) oder zu verwerfen.Abbildung 3.7 zeigt das Resultat des Split&Merge-Moduls angewendet auf die Li-niensegmente aus Abbildung 3.5. Eine Detailansi
ht des glei
hen Auss
hnitts wiein Abbildung 3.6 na
h Anwendung des Split&Merge-Moduls ist in Abbildung 3.8zu sehen. Verworfene Segmentierungsobjekte wurden in Rot eingezei
hnet, grüne

Abbildung 3.8: Detailansi
ht der Split&Merge-Segmente. Verworfene Objekte sind inRot eingezei
hnet, neu hinzugefügte Objekte in Grün.



40 KAPITEL 3. VORVERARBEITUNGObjekte repräsentieren neu hinzugefügte Elemente. In der Abbildung ist erkennbar,das sämtli
he ges
hlossenen Kreise entfernt und ni
ht ges
hlossene Kreiselementedur
h Linien ersetzt werden. Zur Verdeutli
hung der Arbeitsweise des Moduls ist

Abbildung 3.9: Explosionszei
hnung des Resultats des Split&Merge-Moduls. DieAbbildung zeigt die einzelnen Bestandteile des Segmentierungsergebnisses aus Abbil-dung 3.7.
in Abbildung 3.9 eine Explosionszei
hnung des Resultats zu sehen. In der Darstel-lung ist erkennbar, wie innerhalb des Moduls die kleinen Liniensegmente zu voll-ständigen Seitenkanten des ursprüngli
hen Dominosteins zusammengefasst wurden.Au�allend ist zudem, dass si
h die untere Kante des Dominosteins au
h na
h An-wendung des Moduls no
h in mehrere kleinere Linien aufteilt, deren Ri
htungenunters
hiedli
h stark von der Hauptri
htung der eigentli
hen Kante abwei
hen. Inden Experimenten mit dem Modul hat si
h herausgestellt, dass diese zerlegtenLinienberei
he mit dem S
hattenwurf des Dominosteins und der Textur der Ober-�ä
he zusammenhängen und si
h au
h dur
h Einstellung der S
hwellwerte ni
hteliminieren lassen. Daher wurde im Re
hte
k�nder eine zusätzli
he Hilfsfunktionimplementiert, die diesen Spezialfall behandeln kann.
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Abbildung 3.10: Resultat des Kreis�nder-Moduls. Das Bild zeigt die gefundenen Kreiseauf den segmentierten Linien (vgl. Abbildung 3.5).3.5 Kreis�nderDas Kreis�nder-Modul arbeitet auf den Segmentierungsergebnissen der Linienex-traktion aus Abs
hnitt 3.3. Über eine in Puma bereits implementierte Funktionlässt si
h überprüfen, ob es si
h bei einem vorliegenden Liniensegment um einenKreis handelt. Ein Ergebnisbild des Moduls ist in Abbildung 3.10 dargestellt. Beiunters
hiedli
hen Farben und Formen liefert die Funktion gute Ergebnisse (Re-
all = 95.53% und Pre
ision = 93.66%), jedo
h existieren au
h Dominosteine mitre�ektierenden Pips. Diese stellen je na
h vorhandenen Li
htverhältnissen ein Pro-blem dar, wie in Abbildung 3.11 zu sehen ist. Daher wurde für die Experimenteeine Li
htbox verwendet (siehe Abs
hnitt 5.1).

Abbildung 3.11: Links: Eingabebild. Re
hts: Ausgabe des Kreis�nder-Moduls. Gefun-dene Kreise sind mit blauer Farbe dargestellt. S
hwarze Dominosteine mit goldenen Pipsstellen in Abhängigkeit von der jeweiligen Beleu
htung ein Problem dar.
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Abbildung 3.12: Resultat des Re
hte
k�nder-Moduls. Das Bild zeigt die auf den zer-teilten segmentierten Linien (vgl. Abbildung 3.7) gefundenen Re
hte
ke.3.6 Re
hte
k�nderBei der Literaturre
her
he fand si
h keine adäquate Lösung für einen Re
hte
k�n-der. Weder in PUMA, no
h in einer anderen Bibliothek fanden si
h Ansätze zudieser Problemstellung auf Basis von Segmentierungsobjekten, daher wurde ein ei-gener Ansatz entwi
kelt, implementiert und in PUMA integriert. Ein Ergebnisbilddes Re
hte
k�nder-Moduls ist in Abbildung 3.12 dargestellt. Der Re
hte
k�nderiteriert über alle segmentierten Linien und versu
ht, vier Linien zu �nden, dieden Kriterien eines Re
hte
ks entspre
hen. Ein Struktogramm des Re
hte
k�ndersbe�ndet si
h in AbbildungC.1 aus AnhangC. Als erstes wird eine Hilfsfunktion
ombineSmallLines (AbbildungC.2 in AnhangC) aufgerufen, wel
he die eventuellvorhandenen kleinen Liniensegmente des Split&Merge Moduls zusammenfassenkann (vgl. Abs
hnitt 3.4).Die 
ombineSmallLines-Funktion iteriert über alle Linien, die in Relation zuBildbreite kleiner sind als ein S
hwellwert. Dabei werden Linienpaare gesu
ht, dieparallel sind und deren Abstand zueinander innerhalb eines festgelegten Radiusliegt. Wurde ein sol
hes Linienpaar gefunden, wird eine neue Linie aus denjenigenbeiden Punkten der beiden Linien gebaut, die den weitesten Abstand zueinanderhaben. Die neue längere Linie wird der Menge der Linien hinzugefügt und diebeiden kürzeren Linien entfernt. Die Funktion ruft si
h solange rekursiv auf, biskeine Linienpaare mehr gefunden werden.Ans
hliessend beginnt die eigentli
he Arbeit des Re
hte
k�nder-Moduls und eswerden zu einer als Start ausgewählten Linie eine Parallele und zwei Senkre
htegesu
ht. Da in diesem Prozess sehr viele Linien mehrfa
h betra
htet und vergli
henwerden, ist der Aufwand der Funktion entspre
hend ho
h. Um dem entgegen zuwirken, wurden zahlrei
he Abbru
hkriterien festgelegt, von denen nur ein geringer
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(a) (b) (
)Abbildung 3.13: Abbru
hkriterien des Re
hte
k�nder-Moduls. Links: Verglei
h derHalbräume mit den in Rot eingefärbten S
hnittpunkten. Mitte: Längenverglei
h gegen-überliegender Linien. Re
hts: Abstand der S
hnittpunkte zu den Linien.Teil im Struktogramm in AbbildungC.1 dargestellt sind. Neben den dargestelltenAbbru
hkriterien für die Parallelität der ersten zur zweiten Linie, der Orthogonali-tät der ersten zur dritten Linie und der Orthogonalität der ersten zur vierten Liniewurden no
h folgende Kriterien hinzugefügt:
• Um ein Re
hte
k aus treppenförmig angeordneten Linien zu vermeiden, wur-den zusätzli
h die Halbräume der Linien mit den bere
hneten S
hnittpunktenvergli
hen und als Abbru
hkriterium hinzugezogen. Abbildung 3.13(a) zeigtein Beispiel für eine treppenförmige Konstellation. Das ohne Abbru
hkriteri-um resultierende Re
hte
k ist dur
h die rot eingetragen Punkte dargestellt.
• Damit ein Re
hte
k ni
ht aus allen mögli
hen Linien mit korrekten Winkelnkonstruiert wird, wurde ein weiteres Kriterium hinzugefügt, dass die Längeder Linien berü
ksi
htigt. In Abbildung 3.13(b) ist ein Beispiel zu sehen, indem Winkel-konforme Linien trotzdem kein Re
hte
k bilden, da die gegen-überliegende Linie zu kurz beziehungsweise zu lang ist. Als S
hwellwerte fürdieses Kriterium wurden 25% beziehungsweise 400% gewählt.
• Ein weiteres Kriterium behandelt Linien, die sowohl von der Länge der ge-genüberliegenden Linien, als au
h von den Winkeln zueinander passendeKandidaten wären. Es existieren Konstellationen, die diese Eigens
haftenaufweisen, bei denen allerdings die Linien zu weit voneinander entfernt sind.Ein Beispiel dafür ist in Abbildung 3.13(
) dargestellt. Das Abbru
hkriteri-um verglei
ht daher die Abstände der S
hnittpunkte, in der Abbildung roteingezei
hnet, mit den Linien. Übers
hreitet einer dieser a
ht Werte einenS
hwellwert, wird die aktuelle Iteration abgebro
hen.
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hte
k�nder liefert somit alle Re
hte
ke, die anhand der im Bild vor-liegenden Linien gefunden werden konnten. Die Ents
heidung, ob ein gefundenesRe
hte
k über spezielle Eigens
haften verfügt, wie beispielsweise ein Seitenverhält-nis von zwei zu eins, und si
h somit als Teil eines Dominosteins eignet, wird späterdur
h die Dominokontrolle getro�en.3.7 SegmentierungsobjekteNa
hdem bes
hrieben wurde, wie die Segmentierungsobjekte im Bild gefunden undextrahiert werden, folgt nun eine Darstellung der wi
htigsten Segmentierungsob-jekte. Von den vielen Segmentierungsobjekten sind zwei besonders interessant, dasie für die Erkennung der Dominosteine essentiell sind. Dabei handelt es si
h umKreise und Re
hte
ke, die den Pips und den Dominosteinen zugeordnet werdenmüssen.3.7.1 KreisDie Klasse Ar
 dient in PUMA zur Darstellung von Kreisbogensegmenten bezie-hungsweise Vollkreisen und wurde als Datenstruktur für die segmentierten Kreisegewählt. Für die Unters
heidung der beiden existiert eine Funktion isClosed, diegenau dann �Wahr� zurü
k liefert, wenn der Ar
 ein Vollkreis ist. Bei den Voll-kreisen handelt es si
h immer um e
hte Kreise, d. h. Ellipsen werden dur
h Kreiseapproximiert. Ein Beispiel dafür ist in Abbildung 3.14 zu sehen. Jeder Kreis verfügt

Abbildung 3.14: Einpassen eines Kreises in eine Ellipse.über die Attribute 
enterPoint, radius und 
ir
ulation. Das Attribut 
enterPointbeinhaltet den Mittelpunkt des Kreises und der Radius ist im Attribut radius ge-spei
hert. Zusätzli
h bes
hreibt das Attribut 
ir
ulation die Umlaufri
htung des



3.7. SEGMENTIERUNGSOBJEKTE 45Kreises. Es existieren no
h weitere Attribute wie Flä
heninhalt, Umfang uvm., diejedo
h für die Dominosteine ni
ht relevant sind.3.7.2 Re
hte
kAls Datenstruktur für die Re
hte
ke wurde die Hippos-Klasse H Re
tangle verwen-det. Die Klasse H Re
tangle war ursprüngli
h nur für a
hsenparallele Re
hte
keausgelegt und wurde daher um einen Wert erweitert, der die Orientierung desRe
hte
ks beinhaltet. Eine geometris
he Darstellung der erweiterten Klasse ist inAbbildung 3.15 zu sehen. Der in der Abbildung dargestellte Winkel alpha bein-

Abbildung 3.15: Geometris
he Darstellung der Klasse H Re
tangle.haltet die Orientierung des Re
hte
k, die in dem Attribut orientation gespei
hertist. Darüber hinaus existiert no
h ein Attribut ratio für das Seitenverhältnis derlängeren zur kürzeren Seite und zwei Attribute width (in der Abbildung als a ein-getragen) und height (in der Abbildung als b eingetragen), wel
he die Breite undHöhe des Re
hte
ks beinhalten. Das Attribut area enthält den Flä
heninhalt. Diewi
htigsten Funktionen sind der [ ]-Operator, die Funktion rotate und die Funktion
ontains. Der [ ]-Operator erlaubt den Zugri� auf die vier E
kpunkte des Re
ht-e
ks. Die rotate-Funktion ermögli
ht für einen gegeben Winkel eine Rotation des



46 KAPITEL 3. VORVERARBEITUNGRe
hte
ks um seinen Mittelpunkt und die 
ontains-Funktion eignet si
h, um fest-zustellen, ob ein anderes geometris
hes Objekt im Re
hte
k enthalten ist.



Kapitel 4ZuordnungDas folgende Kapitel bes
hreibt den Lösungsansatz des gewi
ht-maximalen bipar-titen Zuordnungsproblems und dessen Darstellung in der gra�s
hen Benutzerober-�ä
he. Zur Lösung des Problems wird in Abs
hnitt 4.1 die Ungaris
he Methodeauf Basis von Zuordnungs-Matrizen (Abs
hnitt 4.1.1) vorgestellt. In der Literaturwird die Idee des Algorithmus oftmals nur kurz behandelt und ist für Leser ohneHintergrundwissen der Graphentheorie und -paarung nur s
hwer na
hvollziehbar.Daher wird in Abs
hnitt 4.1.2 das Konzept des Algorithmus separat aufgeführt underklärt. Ans
hliessend erfolgt in Abs
hnitt 4.2 eine Bes
hreibung der gra�s
hen Be-nutzerober�ä
he und eine Darstellung der Bewertung der Hypothesen.4.1 Ungaris
he MethodeDas Problem der Bestimmung einer Zuordnung mit maximaler Bewertung be-zügli
h einer Abstandsfunktion (siehe Abs
hnitt 2.3) kann direkt auf das gewi
ht-maximale bipartite Zuordnungsproblem zurü
kgeführt werden (siehe [Win94℄ Kapi-tel 5.6.1). Zur Lösung des gewi
ht-maximalen bipartiten Zuordnungsproblems exi-stiert die Ungaris
he Methode (engl. hungarian algorithm), au
h Kuhn-Munkres-Algorithmus [Kuh55, Mun57℄ genannt.Die Ungaris
he Methode wurde in [Win94℄ von Winzen dazu verwendet, Kor-respondenzen in vers
hiedenen Segmentierungsobjekten aus unters
hiedli
hen An-si
hten eines Objekts zu �nden. Abbildung 4.1 zeigt ein Beispiel für die Korrespon-denzzuordnung mit der Ungaris
hen Methode. Die Implementierung erfolgte aufGrundlage von [Jun90℄ und ein Na
hweis der Korrektheit und die Bestimmung derKomplexität O(n3) sind in [Jun90℄ Kapitel 11 zu �nden. Das entwi
kelte Verfahrenvon Winzen verwendet dabei die Datenstruktur Di
tionary aus NIHCL als Basisund ist in der Programmierspra
he C++ ges
hrieben. Bei einem Di
tionary han-47
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Abbildung 4.1: Korrespondenzzuordnung mit der Ungaris
hen Methode. Die Abbildungzeigt zwei Ansi
hten eines L-förmigen Polyeders, deren Korrespondenz von Winzen mitdem Ungaris
hen Algorithmus bestimmt wird. (Quelle: [Win94℄).delt es si
h um eine Menge von Assoziationen, die aus Key-Value-Paaren des TypsObje
t (siehe Abbildung 2.5) bestehen.Ein sehr gutes Tutorial zum Verständnis der Ungaris
hen Methode be�ndet si
hin [Top09℄. Das Tutorial erklärt s
hrittweise die einzelnen Phasen des Algorithmusund illustriert diese mit Bildern. Die dort bes
hriebene Implementierung verwendetauss
hlieÿli
h C++ und besitzt ebenfalls eine Komplexität von O(n3). D. h. solltenPUMA und damit au
h NIHCL im weiteren Verlauf des Projekts dur
h eine ande-re Bildverarbeitungsbibliothek ersetzt werden, müssten keine Änderungen an derUngaris
hen Methode vorgenommen werden. Daher wurde diese Implementierunganstatt der NIHCL-Variante von Winzen für die Zuordnung verwendet.4.1.1 Zuordnungs-MatrizenWie bereits in Abs
hnitt 2.5.1 bes
hrieben und in Abbildung 2.7 gra�s
h darge-stellt wurde, lässt si
h jeder bipartite Graph dur
h eine Matrix repräsentieren. DieWerte dieser Zuordnungs-Matrix werden dabei von der Kosten- beziehungsweiseStra�unktion bere
hnet. Die Aufgabe der Zuordnung und damit der Ungaris
henMethode besteht demna
h darin, für eine gegebene Zuordnungs-Matrix das Ergeb-nis in Form einer Adjazenzmatrix zu bestimmen. Abbildung 4.2 zeigt ein Beispiel
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Abbildung 4.2: Darstellung einer Zuordnungs-Matrix mit ihrer korrespondierenden Ad-jazenzmatrix.für eine beliebige Zuordnungs-Matrix auf der linken Seite und ihrer korrespondie-renden Adjazenzmatrix auf der re
hten Seite.Für jedes im Bild gefundene geeignete Segmentierungsobjekt muss für jedes Mo-dell eine sol
he Zuordnungsmatrix dur
h die Abstandsfunktion bere
hnet werdenund ans
hliessend mit der Ungaris
hen Methode zugeordnet werden. Somit ergibtsi
h für den Aufwand eine Komplexität O(|S | |M |), wobei |S | die Anzahl der ge-eigneten Segmentierungsobjekte ist und |M | die Anzahl der Modelle1. Aus derAdjazenzmatrix lässt si
h die Bewertung des Modells für das Segmentierungsob-jekt einfa
h erre
hnen, in dem alle in der Adjazenzmatrix mit 1 belegten Positionenden Werten der Zuordnungs-Matrix zugeordnet, aufaddiert und dur
h die Dimen-sion der Matrix dividiert werden. Für das Beispiel aus Abbildung 4.2 entspri
htdies einer Bewertung von 91+92+95+90+97+89+97
7

= 93 %.4.1.2 AugmentierungAugmentierende Pfade wurden bereits in Abs
hnitt 2.5.1 de�niert und sind derDreh- und Angelpunkt der Ungaris
hen Methode. Zur Erklärung der Augmen-tierung (Vergröÿerung) fehlen jedo
h no
h zwei weitere De�nition, die für dasKonzept des Algorithmus benötigt werden:Kennzei
hnung Sei G = (N ,E ) ein bipartiter Graph mit N = n1 ∪ n2 ∧ n1 ∩n2 = ∅ und einer Gewi
htsfunktion w : E → R. Eine Kennzei
hnung (engl.labeling) ist eine Funktion l : E → R, die jedem Knoten von G eine Kennzahl(engl. label) zuordnet. Eine Kennzei
hnung heisst genau dann zulässig, wenngilt: ∀ a ∈ n1 ∀ b ∈ n2 : l(a) + l(b) ≥ w(e(a, b)).Glei
hheitsgraph Sei G = (N ,E ) ein bipartiter Graph mit einer Gewi
hts-funktion w : E → R und Gt = (N ,Et) ein Teilgraph von G . Dann ist1Für den Fall, dass der Geometrie nur Dominosteine bekannt sind ist |M | = 28.



50 KAPITEL 4. ZUORDNUNGGt genau dann ein Glei
hheitsgraph, wenn gilt: ∀ e(a, b) ∈ Et : e(a, b) ∈E ∧ la + lb = w(e(a, b)) Anders ausgedrü
kt: Ein Glei
hheitsgraph Gt ent-hält nur diejenigen Kanten eines bipartiten Graphen G , die den Knoten einezulässige Kennzei
hnung erlauben.Zu Beginn der Ungaris
hen Methode werden ein initialer Glei
hheitsgraph undeine initiale Zuordnung erstellt. Handelt es si
h bereits um eine vollständige Zu-ordnung, terminiert der Algorithmus mit einer bestmögli
hen Zuordnung. Falls dieZuordnung ni
ht vollständig ist, kommt die zentrale Idee der Ungaris
hen Metho-de zum Einsatz. Die Augmentierung setzt si
h aus zwei Phasen zusammen. In derersten Phase werden augmentierende Pfade gesu
ht. Wurde ein augmentierenderPfad gefunden, kann der Glei
hheitsgraph vergröÿert werden, indem alle Belegun-gen entlang des augmentierenden Pfades invertiert werden. Dadur
h entsteht ei-ne zusätzli
he Kante im Glei
hheitsgraph. Anhand des Beispiels in Abbildung 4.3kann die Erweiterung eines augmentierenden Pfades na
hvollzogen werden. Belegte

(a) (b)Abbildung 4.3: Darstellung der Erweiterung eines augmentierenden Pfades an-hand eines Beispiels. Dur
h Invertieren aller Belegungen des augmentierenden PfadesM1,N2,M2,N4,M4,N5 in Abbildung 4.3(a) vergröÿert si
h die Anzahl der belegten Kan-ten um eins (siehe Abbildung 4.3(b)).Kanten sind in der Abbildung in Blau eingezei
hnet, freie Kanten in S
hwarz. Die



4.2. GRAFISCHE BENUTZEROBERFLÄCHE 51zweite Phase des Algorithmus kommt dann zum Einsatz, wenn kein augmentie-render Pfad gefunden werden konnte und die Zuordnung no
h ni
ht vollständigist. Die Idee der Methode besteht darin, die Kennzei
hnung der Knoten solangezu verändern, bis mindestens ein neuer augmentierender Pfad gefunden werdenkonnte. Die Aktualisierung der Kennzei
hnung erfolgt über einen Parameter ∆.Sei G = (N ,E ) ein bipartiter Graph mit N = n1 ∪ n2 ∧ n1 ∩ n2 = ∅. Dann ist
∆ = mina∈n1,b∈n2

l(a) + l(b)− w(e(a, b))Für die Kennzahl l(x ) = l ′(x ) eines Knoten x ∈ N giltl ′(x ) =











l(x ) + ∆, x ∈ n1l(x )−∆, x ∈ n2l(x ), sonstDadur
h, dass si
h die Kennzahl in beiden Knoten der Teilgraphen identis
h ver-gröÿert beziehungsweise verkleinert, bleibt die Kennzei
hnung zulässig, da na
hwie vor die Bedingung ∀ a ∈ n1 ∀ b ∈ n2 : l(a) + l(b) ≥ w(e(a, b)) erfüllt ist.Im Gegensatz zu vielen anderen Algorithmen �ndet also keine direkte Wer-tebestimmung statt, sondern eine S
hätzung, die auss
hlieÿli
h der Generierungvon neuen Erweiterungsmögli
hkeiten des Glei
hheitsgraphen dient. Eine Demon-stration der Anwendung der Ungaris
hen Methode auf einen bipartiten Graphenbe�ndet si
h in AnhangD in AbbildungD.2.4.2 Gra�s
he Benutzerober�ä
heUm die Vorteile des in dieser Arbeit entwi
kelten Verfahrens optimal zur Geltungzu bringen, eignet si
h besonders die gra�s
he Darstellung in einer GUI. Sämtli
hein einem Eingabebild gefundenen Segmentierungsobjekte lassen si
h konvertierenund mit Qt darstellen. Die Segmentierungsobjekte können au
h von PUMA wiederin ein Bild eingetragen werden, jedo
h ermögli
ht die Umwandlung in Qt-Objektediverse Vorteile, die in Abs
hnitt 4.2.1 vorgestellt werden.Für die Zuordnung ergibt si
h dur
h die Verwendung einer gra�s
hen Benutze-rober�ä
he die Mögli
hkeit, für ein Segmentierungsobjekt alle Hypothesen, derenDarstellung als Zuordnungs-Matrizen und seine Bewertung übersi
htli
h darzustel-len. Ein Beispiel dafür ist in Abbildung 4.4 zu sehen. Für jedes Modell wird dabeifür alle Segmentierungsobjekte eine separate Darstellung erstellt, so dass es demBenutzer des Systems mögli
h ist, die unters
hiedli
hen Hypothesen miteinanderzu verglei
hen und die Bewertung des Systems zu verstehen.Das Wissen, wel
hes Segmentierungsobjekt wel
hem Modellbestandteil zuge-ordnet wurde, lässt si
h zudem farbli
h visualisieren. Diese Mögli
hkeit wird inAbs
hnitt 4.2.2 vorgestellt.
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Abbildung 4.4: Gra�s
he Darstellung der Übersi
ht der Hypothesen in der GUI. Zujeder Hypothese ist eine Darstellung der Zuordnungs-Matrix und des Ergebnisses derUngaris
hen Methode verfügbar.4.2.1 Repräsentationen der SegmentierungsobjekteWie bereits erwähnt, ist es au
h mit der Bildverarbeitungsbibliothek PUMA mög-li
h, Segmentierungsobjekte wieder in ein Bild zu übertragen oder mit einem ent-spre
henden Programm anzuzeigen2. Der Vorteil der Konvertierung der Segmentie-rungsobjekte in Qt-Objekte liegt darin, dass ni
ht mehr auf Bildpixeln sondern aufgeometris
hen Objekten gearbeitet wird und trotzdem kein zusätzli
hes Programmzur Darstellung notwendig ist. Darüber hinaus lassen si
h sämtli
he Eigens
haftender Segmentierungsobjekte übernehmen, sodass zu jedem Objekt alle wi
htigenDetails erhalten bleiben. Auÿerdem ist es nun mögli
h, für jedes Objekt seine Ei-gens
haften in der GUI anzuzeigen.Für die Umsetzung in Qt wurden die Klassen QGraphi
sView und QGraphi
s-S
ene verwendet. Der QGraphi
sView stellt die QGraphi
sS
ene dar, in der dieObjekte enthalten sind. Die wi
htigsten Objekte sind in Tabelle 4.1 aufgeführt.Die Ergebnisse des Re
hte
k�nders werden, falls der Benutzer die Darstellung vonZwis
henergebnissen wüns
ht, als Graphi
sPath gezei
hnet. Beim Graphi
sPathhandelt es si
h um einen ges
hlossenen re
hte
kigen Linienzug, der seine Farbevon Blau in Rot ändert wenn die Maus über ihm s
hwebt aber sonst über keineweiteren Eigens
haften verfügt. Ein weiteres Zwis
henergebnis sind die Ergebnissedes Kreis�nders in Form der Graphi
sEllipse. Diese sind analog zum Graphi
sPathaufgebaut, verwenden jedo
h Kreise anstelle der re
hte
kigen Linienzüge. Wurdeeinem Objekt eine oder mehrere Hypothesen zugeordnet, beispielsweise im Fal-le eines potentiellen Dominosteins, wird die Klasse Graphi
sPolygon verwendet.Ähnli
h zur Klasse Graphi
sPath handelt es si
h um einen ges
hlossenes re
hte
ki-2Beispielsweise das Programm X-Fig [X�09℄.



4.2. GRAFISCHE BENUTZEROBERFLÄCHE 53Segmentierungsobjekt Repräsentation in der GUIRe
hte
k Graphi
sPathKreis Graphi
sEllipseDominostein Graphi
sPolygonPip FilledGraphi
sEllipseTabelle 4.1: Repräsentationen der Segmentierungsobjekte in der GUI.ges Polygon, der die Bounding-Box eines geometris
hen Objekts darstellt. Analogzu den beiden vorangegangenen Klassen ändert das Polygon seine Farbe, zeigtjedo
h zusätzli
h die am besten bewertete Hypothese an. Auÿerdem reagiert je-des Objekt der Klasse auf Maus-Kli
ks und konstruiert ein neues Fenster mitallen zu dem Objekt vorhandenen Details, darunter die bereits oben erwähntenHypothesen-Bewertungen und Zuordnungs-Matrizen. Als letztes existiert no
h dieKlasse FilledGraphi
sEllipse, deren Verwendung in Abs
hnitt 4.2.2 dargestellt wird.Interagiert der Benutzer mit der GUI, werden die Ereignisse an den jeweiligen Teilder GUI weitergegeben. Bewegt der Benutzer beispielsweise die Maus über dieQGraphi
sS
ene, überprüft diese, ob ein in ihr enthaltenes Objekt von der Aktionbetro�en ist. Falls dies der Fall ist und das Objekt die Aktion verarbeiten kann,startet das Objekt selbst dann die entspre
hende implementierte Reaktion.4.2.2 Farbli
he ZuordnungDie Wissensrepräsentation dur
h die Klassenobjekte bringt den Vorteil, dass jedemPip seine Position innerhalb des Dominosteins bekannt ist und er somit die eindeu-tige Farbe der Layout-Position abrufen kann. Eine Übersi
ht aller Layout-Farbenbe�ndet si
h in AbbildungD.1 in AnhangD. Somit ist es für jeden im Bild gefun-denen Dominostein mögli
h, dessen Kreise im Bild entspre
hend der Zuordnungeinzufärben. Dadur
h ist es dem Benutzer des Systems mögli
h, die Zuordnungund die Auswahl der Hypothese na
hzuvollziehen. Abbildung 4.5 zeigt ein Beispielfür die farbli
he Darstellung der Zuordnung der Kreise des Bildes zu den Kreisendes am besten bewerteten Modells. Als Datenstruktur für die farbigen Kreise dientdie Klasse FilledGraphi
sEllipse. Im Gegensatz zu den anderen gra�s
hen Reprä-sentation der Segmentierungsobjekte �ndet keine Farbänderung statt. Auf dieseWeise ist es mögli
h, au
h bei mehreren im Bild gefundenen Dominosteinen alleinanhand der Farben die Zuordnung zu erkennen.
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(a) (b)Abbildung 4.5: Farbli
he Zuordnung der Elemente eines Dominosteins. Abbil-dung 4.5(a) zeigt das Ergebnisbild für einen 6-1er Dominostein in der GUI. ErkannteObjekte sind dur
h blaue Bounding Boxen gekennzei
hnet. Bewegt der Benutzer dieMaus über eine sol
he Bounding Box, wird das Klassi�kationsergebnis für dieses Objektangezeigt (siehe Abbildung 4.5(b)).



Kapitel 5Experimente und EvaluationDieser Teil der Arbeit bes
häftigt si
h mit der Datenakquisition, den dur
hgeführ-ten Experimenten und den Ergebnissen der Abstandsfunktionen. Als erstes wird inAbs
hnitt 5.1 die Bes
ha�ung der Testdaten bes
hrieben und der Aufnahmeprozessdargestellt. In Abs
hnitt 5.2 erfolgt eine Bes
hreibung des Versu
hsträgers und an-s
hliessend wird in Abs
hnitt 5.3 die Dur
hführung der Experimente erörtert. Imletzten Abs
hnitt 5.4 werden die evaluierten Abstandsfunktionen vorgestellt, auf-geteilt in Kosten- und Stra�unktionen.5.1 DatenakquisitionSowohl für die Validierung der Ergebnisse als au
h für die Evaluation der Abstands-funktion wird eine groÿe Anzahl an Aufnahmen von Dominosteinen benötigt. DieErstellung von umfangrei
hem Bildmaterial ist für viele Verfahren erforderli
h,beispielsweise für die Gewinnung von Trainingsdaten für die Objekterkennung. Zudiesem Zwe
k wurde 2008 an der Universität Koblenz ein Verfahren zur automa-tis
hen Objektaufnahme vorgestellt [HP08℄. Um von einem Objekt mehrere Auf-nahmen aus unters
hiedli
hen Ansi
hten zu erhalten, bietet si
h die Verwendungeines Drehtellers an. Da für die manuelle Lageveränderung eines Dominosteinsein hoher zeitli
her Aufwand nötig ist, bringt der Einsatz eines Drehtellers einedeutli
he Zeitersparnis. Zusätzli
h befand si
h der Drehteller in einer Li
htbox,um unters
hiedli
he Beleu
htungsverhältnisse auf den Dominosteinen zu simulie-ren. Bei der verwendeten Li
htbox handelt es si
h um eine JUST Pantone 
© ColorViewing box 1. Eine dem verwendeten Aufbau ähnli
he Konstellation ist in Abbil-dung 5.1 zu sehen. Für die Datenakquisition der Dominosteinaufnahmen wurde dieLi
htbox jedo
h vollständig verdunkelt und der dargestellte Roboterarm ni
ht ver-wendet. Somit konnten die Daten der verwendeten Li
htquellen ohne zusätzli
he1Weitere Information zur Li
htbox �nden si
h auf http://www.just-normli
ht.de55
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Abbildung 5.1: Darstellung der Li
htbox und des Drehtellers. Die Gra�k wurde aus[HP08℄ entnommen.Ein�üsse gespei
hert werden. Zur Erstellung der Aufnahmen existiert eine Softwa-re, die als S
hnittstelle zum Drehteller, zu den Li
htquellen und zu den Kamerasfungiert. Für die Dominosteine wurde eine handelsübli
he USB-Kamera verwendetund eine Einstellung von 22�45◦ pro Rotationss
hritt (8, 12 oder 16 Aufnahmenpro Li
htquelle) für den Drehteller gewählt. Die Aufnahmen werden direkt na
hdem Entstehungsprozess in die Bilddatenbank der AGAS geladen. Dort wurde einextra Datensatz für die Dominosteine angelegt der mehrere hundert Aufnahmenumfasst. Eine Übersi
ht der so entstandenen Aufnahmen ist in Abbildung 5.2 zusehen. Zu jeder Aufnahme wurde automatis
h eine Bes
hreibung generiert, dieneben vielen anderen Attributen die verwendeten Li
htquellen beinhaltet, die Da-ten der Kamera und die Eigens
haften des Drehtellers. Neben den automatis
hgenerierten Aufnahmen wurden zusätzli
h no
h manuell erstellte Aufnahmen beiTagesli
ht oder Raumbeleu
htung dem Datensatz hinzugefügt.
Abbildung 5.2: Beispielaufnahmen von Dominosteinen unter Verwendung des Drehtel-lers und der Li
htbox.



5.2. VERSUCHSTRÄGER 575.2 Versu
hsträgerZur Erprobung des entwi
kelten Systems wurde ein handelsübli
her PC verwendet.Der als Versu
hsträger verwendete PC ist mit einem Intel R© CoreTM2 Quad 2.40GHz Prozessor und 4Gigabyte Arbeitsspei
her ausgestattet. Als Betriebssystemkommt Ubuntu 9.04 zum Einsatz. Eine weiterführende und ausführli
he Bes
hrei-bung der Hardware des Versu
hsträgers und der installierten Pakete be�ndet si
him Ordner /Sonstiges/Versu
hsplattform auf der beiliegenden DVD.5.2.1 Softwareentwi
klungsumgebungZur Implementierung des Systems wurde die Programmierspra
he C++ verwendet.Für die gra�s
he Darstellung in Form einer GUI wurde zusätzli
h Qt ([Sub09℄,[SB06℄) verwendet. Die Bildverarbeitung erfolgte mit Hilfe der Bibliothek PUMA2(siehe Abs
hnitt 2.4). C++ wurde mit dem g

-Compiler Version 3.4.6 [FSF09℄verwendet, Qt in der Version 4 mit qmake Version 4.5.0. Die Installationshinweisezum Gebrau
h der Software be�nden si
h in AnhangA. Eine Dokumentation derentstandenen Klassen und des entwi
kelten Frameworks be�nden si
h im Doxygen-Format im Ordner /Programm
ode/DoxygenDoku auf der beiliegenden DVD.5.2.2 DominoDis
overerDas für diese Arbeit ges
ha�ene Programm DominoDis
overer verfügt über dreiunters
hiedli
he Programm-Modi. Mit dem Konsolen-Aufruf ./DominoDis
overer�help lässt si
h eine Übersi
ht der Parameter und Optionen anzeigen. Der ersteModus entspri
ht dem Standard-Fall und startet die gra�s
he Benutzerober�ä
he.Zusätzli
h kann dem Programm bereits eine Bilddatei angegeben werden, beispiels-weise dur
h den Aufruf ./DominoDis
overer Images/real3.jpg. Die einzelnenProgrammabläufe si
h gra�s
h dur
h die GUI dargestellt, eine erweiterte Ausgabelässt si
h dur
h aktivieren des Häk
hens �show intermediate results� anzeigen. Derzweite und der dritte Programm-Modus dienen der Verarbeitung und Klassi�ka-tion von ganzen Ordnern und deren enthaltenen Bildern. Beide Modi werden imfolgenden Abs
hnitt 5.3 separat erklärt und arbeiten na
h dem glei
hen Verarbei-tungss
hema wie die GUI, jedo
h ohne die Einstellungsmögli
hkeiten der GUI fürEinzelbilder.2Revision 36561.
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hsdur
hführungMit dem Konsolen-Aufruf ./DominoDis
overer -bat
h <Ordnerpfad> -i3 lässtsi
h ein ganze Gruppe aller im relativen Ordner-Pfad angegebenen Bilder verarbei-ten. Mit der Option -i lässt si
h zusätzli
h die zu verwendende Abstandsfunktionangeben, im obigen Beispiel würde die dritte Funktion verwendet werden. Das Er-gebnis des Aufrufs wird in einer Textdatei mit dem glei
hen Namen wie der Ordnergespei
hert. Hierbei gilt es zu bea
hten, das der Name des Ordners der Identi�-kation seines Inhalts dient. Beispielsweise sind alle Dominosteine des Typs 6-3im Ordner domino 6 3 abgelegt. Der Ablauf der Verarbeitung ist dabei für jedesBild folgendermassen: Zuerst wird die in Kapitel 3 vorgestellte Vorverarbeitungs-Strategie auf die Bilder angewandt. Ans
hliessend werden die extrahierten Segmen-tierungsobjekte in Modellkoordinaten umgere
hnet, d. h. rotiert und skaliert, undvon der ausgewählten Abstandsfunktion bewertet. Im letzten S
hritt führt die Un-garis
he Methode eine Zuordnung auf Basis von Adjazenzmatrizen dur
h und dasErgebnis wird für jedes Modell pro Segmentierungsobjekt als einzelne Zeile in denbesagten Ordner mit dem glei
hen Namen wie die Klasse des Bildes gespei
hert.Die Zeilen der Textdateien haben dabei das Format:P1000414.JPG domino_6_5 0 7 14 13 21 27 20 28 34 42 26 34 41 [..℄P1000415.JPG domino_6_5 0 6 13 12 19 25 19 26 31 38 25 32 38 [..℄P1000417.JPG domino_6_5 0 5 12 10 16 22 15 22 28 34 20 27 33 [..℄P1000418.JPG domino_6_5 0 6 14 12 20 27 19 26 33 41 25 33 39 [..℄[..℄Als erstes beinhalten die Zeilen den Namen des untersu
hten Bildes und an zwei-ter Stelle einen Identi�kator der zugehörigen Klasse. Dana
h folgen die sortiertenBewertungen der jeweiligen Klassen. Dieser Ansatz bietet zum einen die Mögli
h-keit, die Bewertung jederzeit na
hzuvollziehen, zum anderen werden Verwe
hslun-gen aufgede
kt, indem innerhalb einer Datei mehrfa
h auftau
hende fals
he Klas-sen beoba
htet werden können. Mit dem Aufruf ./DominoDis
overer -resultswird der letzte Programm-Modus gestartet. Dieser liest alle vorhandenen Ergeb-nisse aus den Textdateien ein und bewertet die Klassi�kationsergebnisse sowohlfür jedes Modell als au
h für den kompletten Datensatz.5.4 Ergebnisse & EvaluationDer folgende Abs
hnitt bes
hreibt die Ergebnisse der einzelnen Abstandsfunktio-nen. Die Interpretation der Ergebnisse und die Darlegung der Gründe für die jeweilsevaluierten Versionen �ndet im nä
hsten Kapitel 6 statt. Sämtli
he Ergebnisse be-�nden si
h im Ordner /Sonstiges/Ergebnisse auf der beiliegenden DVD. Für



5.4. ERGEBNISSE & EVALUATION 59die Ergebnisse und die Evaluation wurden mehrere Datensätze verwendet und un-ters
hiedli
he Bewertungskriterien verwendet:Datensatz DS 0 Der Datensatz DS 0 umfasst 517 Bilder von einzelnen Domi-nosteinen auf gröÿtenteils homogenem Untergründen. Bei den Aufnahmenhandelt es si
h um Bilder, bei denen die Kamera einen ungefähr senkre
htenWinkel zum Objekt hat.Datensatz DS 1 Der Datensatz DS 1 umfasst 314 Bilder von einzelnen Domi-nosteinen auf unters
hiedli
hen Untergründen. Die Kamera wei
ht teilweiseum bis zu 20 Grad von einem senkre
hten Betra
htungswinkel der Objekteab.ER Die Erkennungsrate ER gibt an, in wie vielen untersu
hten Bildern ein Domi-nostein gefunden wurde. Dabei zählen sowohl die ri
htig erkannten, als au
hdie fals
h erkannten Dominosteine.TQ Die Tre�erquote TQ (engl. re
all) gibt an, wie viele von den erkannten Do-minosteinen dem ri
htigen Modell zugeordnet wurden.RE Das Kriterium RE beinhaltet die Anzahl der ri
htig erkannten Dominosteine.HV Das Kriterium HV bes
hreibt, falls vorhanden, die häu�gste Verwe
hslungeines Dominosteins. Als S
hwellwert wurden 20% gewählt. Die häu�gste Ver-we
hslung ist nur in der Detailansi
ht der Ergebnisse in AnhangE verfügbar.Verwendete Parameter Für die Experimente wurden die Standardwerte theta =
0.50, epsilon = 7 und min length = 11 verwendet. theta beein�usst die To-leranz des Kreis�nder, epsilon die des Re
hte
k�nders und min length stellteinen S
hwellwert für das Split&Merge Modul dar.Sei #G die Gesamtzahl der Bilder, #TP die Anzahl der ri
htig erkanntenBilder und #FP die Anzahl der fals
h erkannten Bilder. Dann ergeben si
h für dieErkennungsrate, die Tre�erquote und die ri
htig Erkannten folgende Formeln:ER #TP + #FP

#GTQ #TP
#GRE #TP

#TP + #FP



60 KAPITEL 5. EXPERIMENTE UND EVALUATION5.4.1 AbstandsfunktionenGegeben ein 
 =
(
x 
y 
r)T und ein p =

(px py pr)T mit 
 ∈ S ∩ C ,p ∈ VPips , wobei (x , y) dem Mittelpunkt und r dem Radius entspri
ht. Sei d =max (|S | , |M |)−min(|S | , |M |).Eine Detailansi
ht der Ergebnisse be�ndet si
h in AnhangE.Kostenfunktion δr1 und Stra�unktion δp1:
δr1(p, 
) =

∑i 50
min(
xi , pxi )max (
xi , pxi ) + 50

min(
yi , pyi )max (
yi , pyi )
δp1(m2, s2) =

d
∑i=1

0 = 0ER TQ REErgebnis DS 0 96.63% 88.18% 91.16%Ergebnis DS 1 95.11% 83.06% 87.26%Tabelle 5.1: Ergebnisse der ersten Abstandsfunktion.
Kostenfunktion δr2 und Stra�unktion δp2:

δr2(p, 
) =
∑i 100− 50

√

(
xi − pxi )2 + (
yi − pyi )2 − 50
√

(
ri − pri)2

δp3(m2, s2) =

d
∑i=1

−25 (i − 1)ER TQ REErgebnis DS 0 96.63% 89.68% 92.68%Ergebnis DS 1 95.11% 85.11% 89.39%Tabelle 5.2: Ergebnisse der zweiten Abstandsfunktion.



5.4. ERGEBNISSE & EVALUATION 61Kostenfunktion δr3 und Stra�unktion δp3:
δr3(p, 
) =

∑i 100− 200k − 50
√

(
ri − pri )2mit k =
√

(
xi − pxi )2 + (
yi − pyi )2

δp3(m2, s2) =

d
∑i=1

−25 iErgebnisse: ER TQ REErgebnis DS 0 96.63% 90.08% 93.08%Ergebnis DS 1 95.11% 85.94% 90.22%Tabelle 5.3: Ergebnisse der dritten Abstandsfunktion.Kostenfunktion Version δr4 und Stra�unktion Version δp4:
δr4(p, 
) =

∑i 100− 150k − 100
√

(
ri − pri )2mit k =
√

(
xi − pxi )2 + (
yi − pyi )2

δp4(m2, s2) =

d
∑i=1

h(i)mit h(x )

{

−25 (x + 1), |S | > |M |
−10 (x + 1), |M | > |S |Ergebnisse: ER TQ REErgebnis DS 0 96.63% 89.84% 92.84%Ergebnis DS 1 95.11% 85.49% 89.78%Tabelle 5.4: Ergebnisse der vierten Abstandsfunktion.



62 KAPITEL 5. EXPERIMENTE UND EVALUATION5.4.2 Übersi
ht der Ergebnisse TQ REErgebnis δr1, δp1 für DS 0 88.18% 91.16%Ergebnis δr2, δp2 für DS 0 89.68% 92.68%Ergebnis δr3, δp3 für DS 0 90.08% 93.08%Ergebnis δr4, δp4 für DS 0 89.84% 92.84%Ergebnis δr1, δp1 für DS 1 83.06% 87.26%Ergebnis δr2, δp2 für DS 1 85.11% 89.39%Ergebnis δr3, δp3 für DS 1 85.94% 90.22%Ergebnis δr4, δp4 für DS 1 85.49% 89.78%Tabelle 5.5: Übersi
ht der Ergebnisse aller Abstandsfunktionen.

Abbildung 5.3: Säulendiagramm der Ergebnisse aller Abstandsfunktionen. Das Dia-gramm zeigt die Ergebnisse der ri
htig erkannten Dominosteine der vier Abstandsfunk-tionen angewendet auf den Datensatz DS 0 auf der linken Seite und DS 1 auf der re
htenSeite.



Kapitel 6DiskussionNa
hdem die Ergebnisse präsentiert wurden, erfolgen in diesem Kapitel die Be-gründungen und Kriterien für die gewählten Abstandsfunktionen. Des weiterenwerden die Ergebnisse der Funktionen re�ektiert und die Beoba
htungen bei denExperimente bes
hrieben.Die Bewertungskriterien lassen si
h in zwei Kategorien unterteilen: In Kriteri-en, die auss
hlieÿli
h die Vorverarbeitung betre�en und in Kriterien, wel
he dieQualität der Abstandsfunktionen widerspiegeln. Die Erkennungsrate ER dient derBewertung der Vorverarbeitung. Sie beein�usst die Tre�erquote insofern, dass Bil-der, in denen keine oder unzurei
hende Geometrie gefunden werden konnte, dieTre�erquote vers
hle
htern. Die Abstandsfunktionen arbeiten direkt auf den Seg-mentierungsobjekten, die im Fall der Dominosteine aus Re
hte
ken und Kreisenim Bild konstruiert werden. Findet die Vorverarbeitung keine der benötigten Bild-Bestandteile, ist es demna
h ni
ht mögli
h, diese von einer Funktion bewerten zulassen oder Modellbestandteilen zuzuordnen. Das Kriterium RE stellt eine direkteBewertung der Qualität der Abstandsfunktion dar. Je höher dieser Wert ist, destobesser ist die Abstandsfunktion. Die Anzahl der ri
htig erkannten DominosteineRE beein�usst ebenfalls die Tre�erquote, indem Bilder, in den zwar Geometriegefunden werden konnte, diese jedo
h fals
h zugeordnet wurde, die Tre�erquotevers
hle
htern. Dabei werden allerdings nur diejenigen Bilder in die Bewertung miteinbezogen, in denen Geometrie gefunden wurde, d. h. dieser Wert basiert ni
ht aufallen Eingabebildern, sondern nur auf sol
hen, in denen eine Zuordnung statt�n-den konnte (Die Anzahl der ri
htig Erkannten RE bere
hnet si
h auss
hlieÿli
haus den Werten TP und FP). Somit sind die Kriterien RE und ER unabhängigvoneinander und eine Veränderung der Abstandsfunktion wirkt si
h ni
ht auf dieErkennungsrate aus. Dies ist au
h in den Ergebnistabellen ablesbar, für den Da-tensatz DS 0 liegt die Erkennungsrate konstant bei 96.63%, und für den DatensatzDS 1 bei 95.11%. Die häu�gsten Verwe
hslungen eines Dominosteins waren beson-ders für die Entwi
klung der Abstandsfunktionen von Interesse, da dur
h den Wert63



64 KAPITEL 6. DISKUSSIONHV direkt abgelesen werden konnte, wo eine Abstandsfunktion häu�g den glei
henFehler begeht beziehungsweise die glei
he Fehlents
heidung tri�t.Bei der ersten Abstandsfunktion wurde als Basis für die weitere Evaluationeine einfa
he Summe der Abstände in x- beziehungsweise in y-Ri
htung für die Ko-stenfunktion δr1 gewählt. Bei den Abständen handelt es si
h immer um Werte imBerei
h von 0 bis 2, da die im Bild gefundenen Segmentierungsobjekte in Modellko-ordinaten umgere
hnet werden und ans
hliessend mit den Faktor 50 multipliziertwerden um das Ergebnis in % um zure
hnen. Die Basisversion der Stra�unkti-on δp1 wurde ebenfalls einfa
h gehalten, indem jedem ni
ht zugeordnete Elementseitens der Segmentierungs- oder der Modellobjekte eine Bewertung von 0 zuge-ordnet wurde. Die zweite Abstandsfunktion verwendet für die Kostenfunktion δr2die Summe der quadratis
hen Abstände in Modellkoordinaten und berü
ksi
htigtzusätzli
h das Verhältnis des Kreisradius der Pips zum Kreisradius des Segmen-tierungsobjekts. Die Stra�unktion δp2 bewertet die erste fehlende Zuordnung mit
0 und jede weitere fehlende Zuordnung mit zusätzli
hen −25%, um Zuordnungenmit mehr als zwei oder drei fehlenden Elementen zu verhindern.Basierend auf den Ergebnissen der ersten beiden Abstandsfunktion erfolgt nunein Umbru
h in der Herangehensweise für die Evaluierung der Abstandsfunktio-nen. Die beiden ersten Versionen liefern mit Raten der ri
htig erkannten Domi-nosteinen von 91.16% beziehungsweise 87.26% für die erste Version und 92.68%beziehungsweise 89.39% bereits sehr gute Werte für die Zuordnung. Eine Tatsa
hedie si
h jedo
h ni
ht in der Ergebnistabellen widerspiegelt ist der Umstand, dasszwis
hen der ausgewählten besten Korrespondenz und der zweitbesten Korrespon-denz oft nur wenige Prozent liegen. In [BB82℄ bes
hreiben Ballard und Brown inKapitel 11.3 einen Ansatz, der neben den Bewertungs- und Strafkosten eine weitereKomponente enthält. Dabei handelt es si
h um die sogenannten Sprungfedern. EinBeispiel für die Verwendung der Sprungfedern ist in Abbildung 6.1 dargestellt. DieIdee besteht darin, das zwis
hen den Elementen Sprungfedern agieren, deren �Span-nung� zusätzli
h in die Bewertung mit einbezogen wird. Je weiter zwei Elementevon einander entfernt sind, desto stärker wird die korrespondierende Sprungfederdie Bewertung negativ beein�ussen. Der Ansatz von Ballard und Brown konnteaufgrund der unters
hiedli
hen Systemstrukturen ni
ht eins zu eins für die Anwen-dung auf den Dominosteinen verwendet werden, lieferte jedo
h die grundlegendeIdee für eine weitere Verbesserung der Abstandsfunktionen. Die bisherigen Versio-nen waren linear realisiert worden, d. h. wurde einem Pip ein Kreis zugeordnet,der doppelt so weit entfernt ist wie ein anderer Kreis, dann erhält dieser Kreiseeine halb so gute Bewertung. Dur
h die Idee der Sprungfedern ergab si
h darausdie Mögli
hkeit Abstandsfunktionen zu verwenden, die si
h im Parameterraum derModellkoordinaten exponentiell verhalten. Dieser Ansatz bra
hte eine Vielzahl vonVorteilen mit si
h. Zum einen wirkt si
h der Berei
h von 0.00 bis 
a. 0.2 nur no
h
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Abbildung 6.1: Darstellung der Sprungfedern am Beispiel eines Gesi
hts. Die Gra�kwurde aus [BB82℄ entnommen.sehr s
hwa
h auf das Ergebnis aus. Dies hat den Vorteil, dass geringe Ungenauigkei-ten im Bild nur no
h minimal gewi
htet werden. Zum anderen kann ein dur
h denKurvenverlauf festlegbarer Berei
h völlig ausgeblendet werden. Bei den Experimen-ten hat si
h ein Berei
h bei 
a. 0.80 als gute Wahl herauskristallisiert. Somit ist esmögli
h, die Auswahl der Abstandsfunktion auf eine Hälfte des Dominostein zu be-s
hränken, da weiter entfernte Objekte wesentli
h stärker bestraft werden. Gepaartmit der Eigens
haft des Systems, au
h negative Werte in allen S
hritten unterstüt-zen zu können, liefern die exponentiellen Abstandsfunktion ab einer wählbarenDistanz Werte, die aufgrund ihrer Gröÿe ni
ht mehr tragbar sind und vermiedenwerden müssen, da sie für das Gesamtergebnis der Korrespondenz untragbar ge-worden sind. Ein Verglei
h der linearen ersten und zweiten Abstandsfunktion mitder exponentiellen dritten und vierten Abstandsfunktion ist in Abbildung 6.2 zusehen. Für den Verglei
h wurde der Kreisradius verna
hlässigt und die Kostenfunk-tion δr1 auf einen Parameter reduziert. Für die dritte Abstandsfunktion wurde dieKostenfunktion δr3 na
h den gerade bes
hriebenen Kriterien angepasst. Der Funk-tionsteil 100 − 200x hat bei x ≈ 0.869 den Wert 0 errei
ht und s
hränkt somitdie Auswahlmögli
hkeiten der Abstandsfunktion enorm ein. Die Stra�unktion δp3wurde ebenfalls verändert. Das erste fehlende Element wird nun direkt mit −25%bestraft, anstatt wie bei der vorangegangenen Version bei 0 zu beginnen.
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Abbildung 6.2: Darstellung der Kostenfunktionen. Die beiden Abbildungen stellen denVerlauf der vier Kostenfunktionen in vereinfa
hter Form dar. Dabei wurde bei allen Funk-tionen der Kreisradius für die Darstellung verna
hlässigt und für die Kostenfunktion δr1ist die Aufteilung für unters
hiedli
he x- und y-Parameter auf einen Wert reduziert wor-den. Die obere Abbildung zeigt die identis
h verlaufenden Funktionen δr1 und δr2. Dieuntere Abbildung zeigt in Blau die Funktion δr3 und in Grün die Funktion δr4.



67Neben den bereits erwähnten Verbesserungen bestand au
h die Mögli
hkeit,eigene Ideen und Ansätze auszuprobieren und mit in die Abstandsfunktionen ein-�ieÿen zu lassen. Eine Idee bestand darin, bestimmten Positionen der Pips imLayout eine stärkere Gewi
htung zu geben. Ein Kandidat hierfür wäre Beispiels-weise der Pip an der zentralen Position einer Domino-Hälfte, da er gerade vonungeraden Augenzahlen unters
heidet und somit eine gesonderte Rolle spielt. Erkönnte dazu genutzt werden, bei korrekter Erkennung die Auswahl der Modelle ein-zus
hränken oder gewisse Modelle zu bevorzugen. An dieser Stelle hat si
h jedo
hin den Experimenten herausgestellt, das die Abstandsfunktion beziehungsweise dieZuordnung kontraintuitive Ergebnisse liefert. Bei einer doppelten Gewi
htung deszentralen Dominostein für passende Kreise im Bild und ungerade Modellhälftensank die Rate der ri
htig erkannten Dominosteine auf 63% für den Datensatz DS 1.Eine Ursa
he dafür liegt bei der Erkennung der Segmentierungsobjekte. Wird beieinem Dominostein beispielsweise der S
hatten mit zum Re
hte
k eines Steins hin-zu gezählt, kommt es zu einer Vers
hiebung aller Werte der Kreise. Bei einfa
hgewi
hteten Steinen bleibt die Konstellation weitestgehend erhalten und die Ab-standsfunktion tri�t denno
h die korrekte Ents
heidung. Werden einzelne Pipsjedo
h besser bewertet, kann es dur
h die Vers
hiebung dazu kommen, dass Krei-se dur
h ungenaue Segmentierung diesen Pips nahe genug kommen, um von derbesseren Wertung zu pro�tieren. Die Absi
ht, au
h beim Ausfall einiger Pips no
hdas ri
htige Modell zu �nden, kommt an dieser Stelle ers
hwerend hinzu, da esder Abstandsfunktion somit mögli
h ist, einen Kreis zu einer höher gewi
htetenPosition zuzuordnen und bei einer Zuordnung eine geringfügige Strafe in Kauf zunehmen. Dieser Fall lies si
h in den Experimenten anhand des Wertes HV beob-a
hten und trat besonders häu�g bei der Domino-Hälfte mit zwei Pips auf, diesehr oft mit der Hälfte mit drei Pips verwe
hselt wurde. Ein weiteres Problem tratauf, wenn das zu einem Dominostein korrespondierende Re
hte
k s
hräg über demeigentli
hen Stein detektiert wurde. In diesem Fall kam es zu Fehlzuordnungen derDomino-Hälfte mit vier Pips, die des öfteren mit der Hälfte mit drei Pips verwe
h-selt wurde. Aufgrund dieser Beoba
htungen hat si
h für die vierte Abstandsfunk-tion eine Kostenfunktion δr4 ergeben, die der vorangegangen Version wesentli
hähnli
her ist als ursprüngli
h geplant. Die Restriktion des maximalen Abstandswurde um 
a. 10% vermindert und glei
hzeitig die Gewi
htung des Kreisradiusno
h einmal verdoppelt, um fals
he Kreis gänzli
h auszublenden. In Verbindungmit der Stra�unktion δp4, die als erste zwis
hen fehlenden Modellelementen undfehlenden Bildelementen unters
heidet und fehlende Kreise im Bild milder bestraftals fehlende Pips, konnte eine verglei
hbare Tre�erquote errei
ht werden.Die Ergebnisse aller vorgestellten Abstandsfunktionen liefern verglei
hbare Er-gebnisse, eine Verbesserung der Anzahl der ri
htig erkannten Dominosteine vonbis zu 3% konnte errei
ht werden. Bei einem initialer Qualität der Basisversion



68 KAPITEL 6. DISKUSSIONmit einem Wert von 91.12% für den Datensatz DS 0 und 87.26% für den Daten-satz DS 1 der ri
htig erkannten Steine existiert keine hohe Steigerungsfähigkeit.Dies wird besonders deutli
h, wenn einige Beispiele der fals
h zugeordneten Do-minosteine im Detail betra
htet werden. Abbildung 6.3 zeigt einige Beispiele, indenen es dur
h Anwendung einer Abstandsfunktion überhaupt ni
ht mögli
h ist,die korrekte Ents
heidung zu tre�en, da essentielle Elemente für die Separierungder Klassen ni
ht detektiert wurden.

Abbildung 6.3: Beispiele ni
ht korrigierbarer Fehler. Eine Korrektur des fals
hen Er-gebnisses ist dur
h Modi�kation der Abstandsfunktionen ni
ht realisierbar.



69Aufgrund der Ergebnisse und den Beoba
htungen bei den Experimenten habensi
h weitere Ansätze und Erweiterungsmögli
hkeiten erö�net, die im folgendenKapitel 7 vorgestellt werden.





Kapitel 7ZusammenfassungDer in dieser Arbeit verwendete wissensbasierte Ansatz stellt in Kombination miteinem Graph-Mat
hing Algorithmus eine solide und akkurate Lösung für die Er-kennung von Dominosteinen in 2-D Eingabebildern dar. Die entwi
kelte Segmentie-rungsstrategie unter Anwendung und Erweiterung der BildverarbeitungsbibliothekPUMA liefert auf planaren Eingabebildern mit homogenen Hintergründen sehr gu-te Ergebnisse. Der Re
hte
k�nder liefert 
a. 96% (re
all) aller Re
hte
ke und derKreis�nder 
a. 95% (re
all) aller Kreise. Zur Bewertung der Hypothesen für dieZuordnung hat si
h der Einsatz und die Evaluation einer Abstandsfunktion alsexzellentes Werkzeug erwiesen. Auf den beiden verwendeten Datensätzen DS 0(517 Bilder) und DS 1 (314 Bilder) wurden mit der dritten Abstandsfunktion fürDS 0 93.08% und für DS 1 90.22% der Dominosteine ri
htig zugeordnet (RE).Die Tre�erquote (re
all) von 83% bis 90% für alle Abstandsfunktionen auf beidenDatensätzen liegt in einem akzeptablen Intervall.Unter Ausnutzung des in Klassen modellierten Wissens konnten unters
hied-li
he Abstandsfunktionen und deren Eigens
haften erprobt und evaluiert werden.Dabei hat si
h die Verwendung von exponentiellen Abstandsfunktionen als be-sonders e�zient erwiesen. Dur
h die ni
ht-lineare Skalierung der Parameter imModellkoordinatensystem konnten sehr gute Ergebnisse erzielt werden. Im Ge-gensatz dazu hat die unters
hiedli
he Gewi
htung bestimmter Layoutpositionen,beispielsweise der zentralen Position, die ungerade von geraden Augenzahlen se-pariert, ni
ht zu einer Verbesserung des Gesamtergebnisses beitragen können. Beiden Experimenten hat si
h gezeigt, dass die entwi
kelte Segmentierung und dieFunktionalität aus PUMA, bedingt dur
h S
hattenwurf oder andere Störfaktoren,zwar immer no
h gute Ergebnisse liefert, die Resultate jedo
h mit einer minima-len Ungenauigkeit behaftet sind. Dur
h die unters
hiedli
he Gewi
htung gepaartmit lei
ht rotierten oder vergröÿerten Re
hte
ken kam es vermehrt zu fehlerhaftenZuordnungen, je stärker die Gewi
htung zugunsten einzelner Positionen variiertwurde. Aus diesen Beoba
htungen und den Resultaten der Experimente lässt si
h71



72 KAPITEL 7. ZUSAMMENFASSUNGzusammenfassend erkennen, dass eine unters
hiedli
he Gewi
htung einzelner Lay-outpositionen dur
haus sinnvoll ist, jedo
h auf Kosten der numeris
hen Stabilitätdes Systems geht und auf den Testdaten keine besseren Ergebnisse liefern konn-te. Aus dieser Erkenntnis lässt si
h wiederum ableiten, dass die Qualität einerAbstandsfunktion bereits bei planaren Aufnahmen von Objekten vor homogenemHintergrund zu einem groÿen Teil von ihrer Fähigkeit bestimmt wird, wie sie mitungenauen Eingabedaten umzugehen vermag.Die Aufteilung der Abstandsfunktionen in Kosten- und Stra�unktion hat si
hbewährt, da es auf diese Weise mögli
h war, einzelne Erkenntnisse, wie beispiels-weise eine Au�älligkeit unter den häu�gsten Verwe
hslungen, individuell für denKosten- oder Strafteil zu evaluieren.Die Zuordnung und die Auswahl der bewerteten Hypothesen lassen si
h mitHilfe der Ungaris
hen Methode einwandfrei realisieren. Unter Verwendung von Ad-jazenzmatrizen konnte das Graph-Mat
hing auss
hlieÿli
h auf Basis von Matrizendur
hgeführt werden. Dur
h die Verwendung einer gra�s
hen Benutzerober�ä
hekonnte erfolgrei
h demonstriert werden, dass das entwi
kelte System ni
ht nurin der Lage ist die Hypothesen zu bewerten, sondern darüber hinaus au
h fähigist, das Wissen zu akquirieren, wel
hes im Bild gefundene Element am besten zuwel
hem Element unter den Modellen korrespondiert. Innerhalb der gra�s
hen Be-nutzerober�ä
he hat si
h besonders die Mögli
hkeit des direkten Verglei
hs dereinzelnen Vorverarbeitungss
hritte sowie die Übersi
ht der Bewertungen der Zu-ordnungen bewährt. Dur
h die Umwandlung der Segmentierungsobjekte in Qt-Objekte konnte zudem ein intuitives und optis
h anspre
hendes Design realisiertwerden, das vor allem von den E�ekten auf den Segmentierungsobjekten selbstpro�tiert.7.1 Ausbli
kNa
hdem die Leistungsfähigkeit des Systems am Beispiel von Dominosteinen erfolg-rei
h demonstriert wurde besteht nun die Mögli
hkeit, die entwi
kelten Strategienauf variierende und komplexere Problemfelder anzuwenden. Aufbauende Arbeitenkönnten beispielsweise zum Thema haben, Fenster beziehungsweise Fensters
hei-ben in 2-D Bildern von Gebäudefassaden zu erkennen.Eine andere Erweiterungsmögli
hkeit besteht in der Erkennung von Domino-steinen in perspektivis
h verzerrten Bildern. Diesbezügli
h müsste zum einen einAustaus
h des Kreis�nders dur
h einen Ellipsen�nder statt�nden, zum anderen einAustaus
h des Re
hte
k�nders dur
h einen Viere
k�nder. Im Rahmen dieser Erwei-terung bietet si
h zudem ein Austaus
h des Split&Merge Moduls an. Dur
h eineniterativen Programm-Modus könnte errei
ht werden, dass der komplette Prozessparameterlos abläuft und völlig unabhängig von der Bildgröÿe ist.



7.1. AUSBLICK 73Bei näherer Betra
htung der Einzelergebnisse zeigt si
h in einigen Fällen, dasstrotz adäquater Abstandsfunktion und solider Segmentierung die Abstände zwi-s
hen den Bewertungen der einzelnen Modelle ni
ht besonders ho
h sind. An dieserStelle bieten si
h ebenfalls weitere Mögli
hkeiten an, diesen Abstand zu vergröÿern.Beispielsweise könnte ein erneuter Dur
hlauf mit veränderten Optionen in sol
henFällen Abhilfe s
ha�en. Auÿerdem könnten, für diese speziellen Fälle oder allge-mein, zusätzli
h Farb- oder Texturinformationen in die Bewertung mit ein�ieÿen,was besonders zu einer besseren Erkennung des 0-0er Dominosteins beitragen könn-te.
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Anhang AInstallationshinweise
SVNDie URL zum SVN lautet: https://svn.uni-koblenz.de/mhaeseli
h/domino/.PUMADie Software benötigt eine funktionsfähige PUMA Version für die Bildverarbeitung.Entspre
hende Anleitungen und Installationshinweise �nden si
h unter [AAS06,AAS05℄.PaketeEine Liste der benötigten Pakte kann der Datei Install.sh aus demOrdner 30_prog/entnommen werden. Unter der Linux Distribution Ubuntu kann das Skript wahl-weise au
h ausgeführt werden, um alle benötigten Pakte bei Bedarf zu installieren.Das Skript wurde unter Ubuntu 9.04 und Ubuntu 9.10 getestet.KompilierungFür die Kompilierung existiert im Ordner 30_prog/ ein Skript namens Build.sh.Diese ruft na
heinander die Befehle qmake-qt4 -proje
t, qmake-qt4 -make�le undmake auf. Zusätzli
h werden die für PUMA benötigten Pfade der Projektdateihinzugefügt. Unter einigen Distribution steht der Aufruf qmake-qt4 -proje
t ni
htzur Verfügung. In diesem Fall kann mit qmake -v überprüft werden, ob Qt in derVersion 4 oder höher vorliegt und in den beiden entspre
henden Zeilen der DateiBuild.sh das -qt4 beim Aufruf entfernt werden.85



86 ANHANG A. INSTALLATIONSHINWEISEDoxygenFür die Erstellung der Dokumentation erzeugt im Ordner 30_prog/ bei vorhan-dener Doxygen-Installation der Befehl doxygen Do
umentation/doxygen.
onf diegewüns
hten Dateien.



Anhang BMathematis
he Symbole
M Menge M
|M | Mä
htigkeit der Menge M
|m| Mä
htigkeit der Untermenge m ⊂ M
⋃ Universum ⋃A× B Cartesis
hes Produkt von A und BA ∩ B Vereinigung von A und BA ∪ B Disjunkte Vereinigung von A und BA ⊆ B A ist Teilmenge von BA ⊂ B A ist e
hte Teilmenge von BA\B A ohne Bx ∈ A Element x ist in der Menge A enthaltenx 6∈ A Element x ist ni
ht in der Menge A enthalten
∀ x Für alle x
∃ x Es existiert ein x
∄ x Es existiert kein x
R Reelle Zahlen
IN Natürli
he Zahlenv Vektor vvT Transposition des Vektors vf Eine Funktion fdom f De�nitionsberei
h einer Funktion f , Domainran f Bildberei
h einer Funktion f , RangeA 7֌ B Eine partielle Funktion87



88 ANHANG B. MATHEMATISCHE SYMBOLEa ⇔ b a ist äquivalent zu ba ‖ b a und b sind parallel zueinandera ⊥ b a und b sind orthogonal zueinanderAB Linie vom Startpunkt A zum Endpunkt Bl Sei l = AB , dann ist l die Länge der Linie l mitl =
√

(xA − yA)2 + (yA − yB)2 wobei x und y je-weils die x- beziehungsweise y-Koordinate des in-dexierten Punktes sindl ≈ m Die Länge der Linie l entspri
ht ungefähr der Län-ge der Linie m
O(n) Komplexität, Komplexitätsklasse n



Anhang CStruktogramme
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90 ANHANG C. STRUKTOGRAMMEL {Die Menge aller in Bild gefundenen Linien}L(X ) {Linie X ∈ L für X ∈ N}P {Ein Punkt im Bild}R {Ein Re
hte
k von Typ H Re
tangle}
ε {Eine int-Variable, die die Toleranz des Winkels zu90 ◦ bzw. 180 ◦ enthält}
ombineSmallLines()H ← 1H < |L| I ← H + 1I < |L|. ..................................................................................................................................................................................................................... ...............................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................L(I ) ‖ ±ε L(H ) ?F WJ ← I + 1J < |L|. .............................................................................................................................................................................. ...............................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................L(J ) ⊥ ±ε L(H ) ?F WK ← J + 1K < |L|. .............................................................................................................................................. ...............................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................L(K ) ⊥ ±ε L(H ) ?F WBere
hne S
hnittpunkt P1 fürL(H ),L(J )Bere
hne S
hnittpunkt P2 fürL(H ),L(K )Bere
hne S
hnittpunkt P3 fürL(I ),L(J )Bere
hne S
hnittpunkt P4 fürL(I ),L(K )Konstruire Re
hte
k RH ,I ,J ,Kaus P1,P2,P3 und P4Füge RH ,I ,J ,K der Menge derSegmentierungsobjekte hinzu

∅

∅

∅

Abbildung C.1: Nassi-Shneiderman-Diagramm des Re
hte
k�nders.
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L {Die Menge aller in Bild gefundenen Linien, die in Re-lation zur Bildbreite kleiner sind als ein S
hwellwertS ∈ N}L(X ) {Linie X ∈ L für X ∈ N}
ε {Eine int-Variable, die die Toleranz des Winkels zu180 ◦ enthält}
̺ {Eine int-Variable, die den maximalen Abstand zurnä
hsten Linie enthält enthält}I ← 1I < |L| J ← I + 1J < |L|. ..................................................................................................................................................................................................................... ...............................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................L(I ) ‖ ±ε L(H ) ?F W. ....................................................................................................................................................................................... ...........................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................Abstand(L(I ),L(H )) ≤ ̺ ?F WWähle aus L(I ) und L(H ) diejenigen bei-den Punkte aus, die den weitesten Ab-stand zu einander haben und füge dieseals Start- und Endpunkt einer neuen Li-nie l hinzu Füge l zu L hinzuLös
he L(I ) aus LLös
he L(H ) aus L∅

∅

Abbildung C.2: Nassi-Shneiderman-Diagramm der 
ombineSmallLines-Funktion.





Anhang DGra�ken

Abbildung D.1: Gra�s
he Übersi
ht der verwendeten Farben für die Zuordnung derPips zu den Kreisen im Bild.
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94 ANHANG D. GRAFIKEN

Abbildung D.2: Anwendung der Ungaris
hen Methode an einem Beispiel. Die Abbil-dung wurde [Top09℄ entnommen und demonstriert den Ablauf der Ungaris
hen Methodenan einem bipartiten Graphen mit den Teilmengen W und J.



Anhang EErgebnistabellenDatensatz DS 0 Der Datensatz DS 0 umfasst 517 Bilder von einzelnen Domi-nosteinen auf gröÿtenteils homogenem Untergründen. Bei den Aufnahmenhandelt es si
h um Bilder, bei denen die Kamera einen ungefähr senkre
htenWinkel zum Objekt hat.Datensatz DS 1 Der Datensatz DS 1 umfasst 314 Bilder von einzelnen Domi-nosteinen auf unters
hiedli
hen Untergründen. Die Kamera wei
ht teilweiseum bis zu 20 Grad von einem senkre
hten Betra
htungswinkel der Objekteab.ER Die Erkennungsrate ER gibt an, in wie vielen untersu
hten Bildern ein Domi-nostein gefunden wurde. Dabei zählen sowohl die ri
htig erkannten, als au
hdie fals
h erkannten Dominosteine.TQ Die Tre�erquote TQ (engl. re
all) gibt an, wie viele von den erkannten Do-minosteinen dem ri
htigen Modell zugeordnet wurden.RE Das Kriterium RE beinhaltet die Anzahl der ri
htig erkannten Dominosteine.HV Das Kriterium HV bes
hreibt, falls vorhanden, die häu�gste Verwe
hslungeines Dominosteins. Als S
hwellwert wurden 20% gewählt.Verwendete Parameter Für die Experimente wurden die Standardwerte theta =
0.50, epsilon = 7 und min length = 11 verwendet. theta beein�usst die To-leranz des Kreis�nder, epsilon die des Re
hte
k�nders und min length stellteinen S
hwellwert für das Split&Merge Modul dar.
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96 ANHANG E. ERGEBNISTABELLEN
Dominostein ER TQ RE HVDomino 0-0 93.75% 93.75% 100.00% -Domino 1-0 94.44% 94.44% 100.00% -Domino 1-1 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 2-0 100.00% 94.74% 94.74% -Domino 2-1 95.83% 91.67% 95.65% -Domino 2-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-0 100.00% 84.62% 84.62% -Domino 3-1 100.00% 95.65% 95.65% -Domino 3-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-3 92.31% 88.47% 95.83% -Domino 4-0 100.00% 81.82% 81.82% Domino 3-0Domino 4-1 100.00% 82.61% 82.61% Domino 3-1Domino 4-2 100.00% 94.44% 94.44% -Domino 4-3 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-4 100.00% 83.33% 83.33% -Domino 5-0 87.50% 81.25% 92.86% -Domino 5-1 100.00% 94.74% 94.74% -Domino 5-2 80.00% 50.00% 62.50% -Domino 5-3 92.86% 78.57% 84.62% -Domino 5-4 95.00% 90.00% 94.74% -Domino 5-5 100.00% 92.31% 92.31% -Domino 6-0 100.00% 66.67% 66.67% Domino 5-1Domino 6-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-2 95.00% 80.00% 84.21% -Domino 6-3 88.89% 88.89% 100.00% -Domino 6-4 100.00% 93.33% 93.33% -Domino 6-5 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-6 90.00% 90.00% 100.00% -Gesamtergebnis 96.63% 88.18% 91.16%Tabelle E.1: Detailansi
ht der Ergebnisse der ersten Abstandsfunktion angewendet aufden Datensatz DS 0.
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Dominostein ER TQ RE HVDomino 0-0 87.50% 87.50% 100.00% -Domino 1-0 90.91% 90.91% 100.00% -Domino 1-1 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 2-0 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 2-1 90.00% 80.00% 88.89% -Domino 2-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-0 100.00% 84.62% 84.62% -Domino 3-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 3-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-3 81.82% 72.73% 88.89% -Domino 4-0 100.00% 81.82% 81.82% Domino 3-0Domino 4-1 100.00% 71.43% 71.43% Domino 3-1Domino 4-2 100.00% 85.71% 85.71% -Domino 4-3 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-4 100.00% 72.73% 72.73% -Domino 5-0 83.33% 75.00% 90.00% -Domino 5-1 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 5-2 80.00% 50.00% 62.50% -Domino 5-3 90.91% 72.73% 80.00% -Domino 5-4 90.91% 81.82% 90.00% -Domino 5-5 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 6-0 100.00% 60.00% 60.00% Domino 5-1Domino 6-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-2 88.89% 55.56% 62.50% -Domino 6-3 88.89% 88.89% 100.00% -Domino 6-4 100.00% 87.50% 87.50% -Domino 6-5 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-6 90.00% 90.00% 100.00% -Gesamtergebnis 95.11% 83.06% 87.26%Tabelle E.2: Detailansi
ht der Ergebnisse der ersten Abstandsfunktion angewendet aufden Datensatz DS 1.



98 ANHANG E. ERGEBNISTABELLEN
Dominostein ER TQ RE HVDomino 0-0 93.75% 93.75% 100.00% -Domino 1-0 94.44% 94.44% 100.00% -Domino 1-1 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 2-0 100.00% 94.74% 94.74% -Domino 2-1 95.83% 91.67% 95.65% -Domino 2-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-0 100.00% 84.62% 84.62% -Domino 3-1 100.00% 95.65% 95.65% -Domino 3-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-3 92.31% 88.47% 95.83% -Domino 4-0 100.00% 81.82% 81.82% Domino 3-0Domino 4-1 100.00% 86.96% 86.96% Domino 3-1Domino 4-2 100.00% 94.44% 94.44% -Domino 4-3 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-4 100.00% 83.33% 83.33% -Domino 5-0 87.50% 81.25% 92.86% -Domino 5-1 100.00% 94.74% 94.74% -Domino 5-2 80.00% 50.00% 62.50% -Domino 5-3 92.86% 78.57% 84.62% -Domino 5-4 95.00% 95.00% 100.00% -Domino 5-5 100.00% 92.31% 92.31% -Domino 6-0 100.00% 94.44% 94.44% -Domino 6-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-2 95.00% 85.00% 89.47% -Domino 6-3 88.89% 88.89% 100.00% -Domino 6-4 100.00% 93.33% 93.33% -Domino 6-5 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-6 90.00% 90.00% 100.00% -Gesamtergebnis 96.63% 89.69% 92.68%Tabelle E.3: Detailansi
ht der Ergebnisse der zweiten Abstandsfunktion angewendetauf den Datensatz DS 0.



99
Dominostein ER TQ RE HVDomino 0-0 87.50% 87.50% 100.00% -Domino 1-0 90.91% 90.91% 100.00% -Domino 1-1 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 2-0 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 2-1 90.00% 80.00% 88.89% -Domino 2-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-0 100.00% 84.62% 84.62% -Domino 3-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 3-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-3 81.82% 72.73% 88.89% -Domino 4-0 100.00% 81.82% 81.82% Domino 3-0Domino 4-1 100.00% 78.57% 78.57% Domino 3-1Domino 4-2 100.00% 85.71% 85.71% -Domino 4-3 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-4 100.00% 72.73% 72.73% -Domino 5-0 83.33% 75.00% 90.00% -Domino 5-1 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 5-2 80.00% 50.00% 62.50% -Domino 5-3 90.91% 72.73% 80.00% -Domino 5-4 90.91% 90.91% 100.00% -Domino 5-5 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 6-0 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 6-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-2 88.89% 66.67% 75.00% -Domino 6-3 88.89% 88.89% 100.00% -Domino 6-4 100.00% 87.50% 87.50% -Domino 6-5 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-6 90.00% 90.00% 100.00% -Gesamtergebnis 95.11% 85.11% 89.39%Tabelle E.4: Detailansi
ht der Ergebnisse der zweiten Abstandsfunktion angewendetauf den Datensatz DS 1.



100 ANHANG E. ERGEBNISTABELLEN
Dominostein ER TQ RE HVDomino 0-0 93.75% 93.75% 100.00% -Domino 1-0 94.44% 94.44% 100.00% -Domino 1-1 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 2-0 100.00% 94.74% 94.74% -Domino 2-1 95.83% 91.67% 95.65% -Domino 2-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-0 100.00% 84.62% 84.62% -Domino 3-1 100.00% 95.65% 95.65% -Domino 3-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-3 92.31% 88.47% 95.83% -Domino 4-0 100.00% 81.82% 81.82% Domino 3-0Domino 4-1 100.00% 86.96% 86.96% Domino 3-1Domino 4-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-3 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-4 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 5-0 87.50% 81.25% 92.86% -Domino 5-1 100.00% 94.74% 94.74% -Domino 5-2 80.00% 50.00% 62.50% -Domino 5-3 92.86% 78.57% 84.62% -Domino 5-4 95.00% 95.00% 100.00% -Domino 5-5 100.00% 92.31% 92.31% -Domino 6-0 100.00% 94.44% 94.44% -Domino 6-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-2 95.00% 85.00% 89.47% -Domino 6-3 88.89% 88.89% 100.00% -Domino 6-4 100.00% 93.33% 93.33% -Domino 6-5 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-6 90.00% 90.00% 100.00% -Gesamtergebnis 96.63% 90.08% 93.08%Tabelle E.5: Detailansi
ht der Ergebnisse der dritten Abstandsfunktion angewendet aufden Datensatz DS 0.



101
Dominostein ER TQ RE HVDomino 0-0 87.50% 87.50% 100.00% -Domino 1-0 90.91% 90.91% 100.00% -Domino 1-1 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 2-0 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 2-1 90.00% 80.00% 88.89% -Domino 2-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-0 100.00% 84.62% 84.62% -Domino 3-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 3-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-3 81.82% 72.73% 88.89% -Domino 4-0 100.00% 81.82% 81.82% Domino 3-0Domino 4-1 100.00% 78.57% 78.57% Domino 3-1Domino 4-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-3 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-4 100.00% 81.82% 81.82% -Domino 5-0 83.33% 75.00% 90.00% -Domino 5-1 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 5-2 80.00% 50.00% 62.50% -Domino 5-3 90.91% 72.73% 80.00% -Domino 5-4 90.91% 90.91% 100.00% -Domino 5-5 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 6-0 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 6-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-2 88.89% 66.67% 75.00% -Domino 6-3 88.89% 88.89% 100.00% -Domino 6-4 100.00% 87.50% 87.50% -Domino 6-5 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-6 90.00% 90.00% 100.00% -Gesamtergebnis 95.11% 85.94% 90.22%Tabelle E.6: Detailansi
ht der Ergebnisse der dritten Abstandsfunktion angewendet aufden Datensatz DS 1.



102 ANHANG E. ERGEBNISTABELLEN
Dominostein ER TQ RE HVDomino 0-0 93.75% 93.75% 100.00% -Domino 1-0 94.44% 94.44% 100.00% -Domino 1-1 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 2-0 100.00% 94.74% 94.74% -Domino 2-1 95.83% 91.67% 95.65% -Domino 2-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-0 100.00% 84.62% 84.62% -Domino 3-1 100.00% 95.65% 95.65% -Domino 3-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-3 92.31% 88.47% 95.83% -Domino 4-0 100.00% 81.82% 81.82% Domino 3-0Domino 4-1 100.00% 86.96% 86.96% Domino 3-1Domino 4-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-3 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-4 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 5-0 87.50% 81.25% 92.86% -Domino 5-1 100.00% 94.74% 94.74% -Domino 5-2 80.00% 50.00% 62.50% -Domino 5-3 92.86% 78.57% 84.62% -Domino 5-4 95.00% 95.00% 100.00% -Domino 5-5 100.00% 92.31% 92.31% -Domino 6-0 100.00% 94.44% 94.44% -Domino 6-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-2 95.00% 85.00% 89.47% -Domino 6-3 88.89% 88.89% 100.00% -Domino 6-4 100.00% 86.67% 86.67% -Domino 6-5 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-6 90.00% 90.00% 100.00% -Gesamtergebnis 96.63% 89.84% 92.84%Tabelle E.7: Detailansi
ht der Ergebnisse der vierten Abstandsfunktion angewendet aufden Datensatz DS 0.



103
Dominostein ER TQ RE HVDomino 0-0 87.50% 87.50% 100.00% -Domino 1-0 90.91% 90.91% 100.00% -Domino 1-1 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 2-0 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 2-1 90.00% 80.00% 88.89% -Domino 2-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-0 100.00% 84.62% 84.62% -Domino 3-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 3-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 3-3 81.82% 72.73% 88.89% -Domino 4-0 100.00% 81.82% 81.82% Domino 3-0Domino 4-1 100.00% 78.57% 78.57% Domino 3-1Domino 4-2 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-3 100.00% 100.00% 100.00% -Domino 4-4 100.00% 81.82% 81.82% -Domino 5-0 83.33% 75.00% 90.00% -Domino 5-1 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 5-2 80.00% 50.00% 62.50% -Domino 5-3 90.91% 72.73% 80.00% -Domino 5-4 90.91% 90.91% 100.00% -Domino 5-5 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 6-0 100.00% 90.00% 90.00% -Domino 6-1 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-2 88.89% 66.67% 75.00% -Domino 6-3 88.89% 88.89% 100.00% -Domino 6-4 100.00% 75.00% 75.00% -Domino 6-5 100.00% 88.89% 88.89% -Domino 6-6 90.00% 90.00% 100.00% -Gesamtergebnis 95.11% 85.49% 89.78%Tabelle E.8: Detailansi
ht der Ergebnisse der vierten Abstandsfunktion angewendet aufden Datensatz DS 1.


