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Kurzfassung

Das Ziel dieser Arbeit besteht darin, Dominosteine in 2-D Bildern robust zu erken-
nen und zu klassifizieren. Als Eingabedaten fungieren alle Arten von Intensitéts-
bildern, und die Ausgabe besteht aus klassifizierten Dominosteinen. Das Problem,
das gelost werden soll, besteht darin, bei so vielen Dominosteinen wie moglich ex-
akt zu bestimmen, um welchen Dominostein es sich handelt. Zur Problemlésung
werden Modellklassen verwendet, in denen explizites Wissen zur Merkmalsfindung
und Objekterkennung enthalten ist. Dazu wird eine Segmentierung entwickelt, die
einem Dominostein ermoglicht, seine Bestandteile im Bild zu lokalisieren. Bei der
Zuordnung zwischen den im Bild gefundenen und im Modell vorhandenen Kom-
ponenten entstehen mehrere Hypothesen. Um diese zu bewerten, werden unter-
schiedliche Abstandsfunktionen entwickelt und evaluiert. Fiir die Zuordnung von
Segmentierungs Objekten zu Modellbestandteilen wird die Ungarische Methode
verwendet.

Abstract

The goal of this work is the solid recognition and classification of domino tiles in
2-D images. All kinds of intensity images can act as input data and the output
consists of classified domino tiles. The problem to be solved is to determine as
precisely as possible which domino tiles are present. In order to solve this problem,
classes of models are used that contain explicit knowledge for feature extraction
and object recognition. Therefore a segmentation is developed, allowing a domino
tile to locate its components within the image. In the case of the assignment
of components found within the image and those given by the model, several
hypotheses emerge. To rate these hypotheses, different distance functions are
developed and evaluated. Matching the segmentation objects to the model objects
is accomplished by applying the Hungarian Method.
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Kapitel 1

Einleitung

Im Rahmen des Projekts Software Techniques for Object Recognition (STOR)
[FE09b| [Fal09] entsteht ein komponentenorientiertes System zur Objekterkennung
in Bildern und Bildfolgen. Das Projekt existiert seit 2007 und ist gemeinsam mit
dem Projekt Pose Estimation (PoSe) [PPDS09] aus dem Enhanced Reality Pro-
jekt entstanden. Fiir das System werden Modelle verwendet, in denen explizites
Wissen zur Merkmalsfindung und Objekterkennung enthalten ist. STOR ist ein ge-
meinsames Projekt der Arbeitsgruppe Aktives Sehen, Institut fiir Computervisua-
listik, und der Arbeitsgruppe Ebert, Institut fiir Softwaretechnik, der Universitét
Koblenz-Landau. Das Projekt ist in zwei Fallstudien gegliedert:

Erkennung von Dominosteinen (2-D) Die erste Fallstudie beschéftigt sich
mit der Erkennung von Dominosteinen in 2-D Bildern und Bildfolgen. Als
Eingabedaten fungieren alle Arten von Intensititsbildern. Das Problem, das
gelost werden soll, ist, so viele Dominosteinen wie mdéglich exakt zu bestim-
men.

Rekonstruktion und Modellierung von Gebduden (3-D) Der zweite Teil
beinhaltet die Generierung von urbanen Objektmodellen aus Bildern. Néhere
Informationen zur Rekonstruktion und Modellierung von Gebéduden finden
sich in [FE09a, FEDT09].

Diese Arbeit beschéftigt sich mit dem Problem der ersten Fallstudie und rea-
lisiert eine Implementierung zur robusten Erkennung von Dominosteinen .! Das
Ziel besteht darin, Dominosteine in 2-D Bildern zu Erkennen und moglichst exakt
bestimmen zu konnen, um welchen Dominostein es sich handelt. Fiir Dominosteine
existiert keine Norm, daher konnen sie in allen moglichen Farben und Seitenver-
héltnissen vorliegen. Eine prizise Beschreibung des verwendeten Modells befindet

!Die Diplomarbeit von Susanne Maur [Maul0] entsteht zeitgleich mit dieser Arbeit und be-
schiftigt sich mit der zweiten Fallstudie.
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12 KAPITEL 1. EINLEITUNG

sich in Abschnitt 2.1. Das vorhandene Wissen iiber Dominosteine wird in Klassen
modelliert. Ein Dominostein kennt dabei jede seiner Komponenten und ist in der
Lage, diese im Bild zu finden. Dafiir muss eine geeignete Segmentierung entwickelt
und implementiert werden.

Bei der Zuordnung zwischen den im Bild gefundenen und im Modell vorhande-
nen Komponenten entstehen mehrere Hypothesen. Um diese zu bewerten, werden
unterschiedliche Abstandsfunktionen entwickelt und evaluiert. Fiir die Zuordnung
von Segmentierungsobjekten zu Modellbestandteilen werden Graph-Matching Al-
gorithmen auf Matrizen verwendet.

Mittels Konsolen-Aufruf kann ein Ordner eingelesen werden und eine Klassifi-
kation aller bekannten Modelle fiir alle im Ordner beinhalteten Bilddateien durch-
gefiihrt werden. Die Ergebnisse fiir alle Klassen werden fiir jedes Bild in einer Text-
datei fiir diesen Ordner gespeichert. Auf diese Weise lésst sich eine Skript-basierte
automatische Klassifikation realisieren.

Eine GUI (engl. Graphical User Interface, grafische Benutzeroberfliche) stellt
die Zuordnung von Modell- zu Bildbestandteilen grafisch dar und gibt Aufschluss
iiber die Bewertung der Hypothesen. Dariiber hinaus visualisiert eine Ubersicht,
wie einzelne Modelle bewertet und welche Zuordnungen anhand welcher Kriterien
ausgewahlt wurden.

Bei der Implementierung ist zu beriicksichtigen, dass die entstehenden Softwa-
remodule im Rahmen des STOR Projekts wiederverwendet werden kénnen und
den Anspriichen eines Komponentensystems gerecht werden.

Die Arbeit ist wie folgt gegliedert:

Kapitel 2 erklirt die theoretischen Grundlagen und die Theorie der Zuordnung
von Modell- zu Bildteilen. Dariiber hinaus wird das verwendete Dominomo-
dell und die ausgewéhlte Bildverarbeitungsbilbiothek vorgestellt und die Ar-
beit in Relation zum Stand der Technik gesetzt.

Kapitel 3 gibt eine Ubersicht aller Vorverarbeitungsschritte und beschreibt die-
se anschliessend an einem Beispielbild. Danach werden die entstandenen Seg-
mentierungsobjekte mit ihren Attributen fiir die Zuordnung vorgestellt.

Kapitel 4 enthilt die Vorgehensweise zum Losen des Problems der Zuordnung.
In diesem Kapitel wird die Ungarische Methode vorgestellt und die Vorteile
einer grafischen Darstellung der Paarung von Graphen verdeutlicht.

Kapitel 5 beschiftigt sich mit der Datenakquisition unter Verwendung der Licht-
box und des Drehtellers sowie den durchgefiihrten Experimenten anhand der
Testdaten. Anschliessend werden die Ergebnisse und evaluierten Abstands-
funktionen préisentiert.
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Kapitel 6 reflektiert die Ergebnisse der im vorigen Kapitel beschriebenen Ex-
perimente und die Verdnderungen durch die Evaluation. Aufterdem werden
weitere Optionen und Ansitze mit der Herangehensweise dieser Arbeit ver-
glichen.

Kapitel 7 fasst die Ergebnisse der Experimente und Evaluation zusammen und
enthélt das Fazit sowie einen Ausblick {iber mogliche Erweiterungen.

Anmerkungen

Notation

Neu eingefiihrte Begriffe werden bei ihrer erstmaligen Verwendung kursiv gedruckt
und anschliessend definiert.

UML

Samtliche UML-Diagramme in dieser Arbeit wurden mit dem IBM Rational Soft-
ware Architect [Cor09] erstellt.

Struktogramme

Fiir die Visualisierung von Programmstrukturen und -abldufen wurde das XTEX-
Paket Struktex [Tea09| verwendet.

Mathematische Symbole

Eine vollstindige Ubersicht aller in dieser Arbeit verwendeten mathematischen
Symbole befindet sich in Anhang B.






Kapitel 2

Theoretische Grundlagen

Das folgende Kapitel beschreibt die theoretischen Grundlagen dieser Arbeit. Die
Grundlagen lassen sich in drei Hauptgebiete unterteilen: Das Modell, die Extrak-
tion der Bildelemente und die Zuordnung zwischen den beiden. Zunéchst wird
in Abschnitt 2.1 das verwendete Modell fiir die Dominosteine dargestellt und eine
Ubersicht des verwendeten Sets gegeben. Aufbauend auf dem Modell erfolgt ansch-
liessend in Abschnitt 2.2 eine formale Spezifikation der gegebenen Problemstellung.
In Abschnitt 2.4 wird eine Ubersicht relevanter Bildverarbeitungsbibliotheken ge-
geben und die Griinde fiir die ausgewahlte Bibliothek aufgefiihrt. Danach werden
die Grundlagen der Zuordnung und die dazugehorigen Begriffe in Abschnitt 2.5
erklart. Im letzten Abschnitt 2.6 wird diese Arbeit in Bezug zum aktuellen Stand
der Technik gesetzt.

2.1 Modell

Fiir Dominosteine existiert keine Norm, es gibt Exemplare in sehr vielen Formen,
Seitenverhiltnissen, Gréfen und Materialien. Eine grafische Darstellung des ge-
wahlten Modells ist in Abbildung2.1 zu sehen. Das Modell besitzt ein festes Sei-
tenverhéltnis von zwei zu eins, ein fixes Layout der Augen (Pips) und eine variable
Grofe. Die vierzehn moglichen Belegungen der Pips im Layout sind in der Gra-
fik durch blaue Kreise reprasentiert, deren Mittelpunkte jeweils durch einen roten
Punkt gekennzeichnet sind. Ein Pip bezeichnet einen Kreis innerhalb eines Do-
minosteins und besitzt die Attribute z-Position, y-Position und Radius. Die drei
Attribute liegen in Modellkoordinaten vor, d. h. die Werte sind in Relation zur Gro-
e des Dominosteins! angegeben. Die x-Position, in der Grafik griin eingezeichnet,
beschreibt den Abstand zur kiirzeren linken Seite des Steins. Analog beschreibt

!Da nicht alle Dominosteine ein festes Seitenverhltnis besitzen, wurde die léingste Seite eines
Steins als Metrik fiir die Grofe gewéhlt.
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16 KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN

Abbildung 2.1: Grafisches Layout eines Dominosteins. Die vierzehn moglichen Bele-
gungen der Pips im Layout sind in der Grafik durch blaue Kreise reprisentiert, deren
Mittelpunkte jeweils durch einen roten Punkt gekennzeichnet sind. Der X-Wert eines
Pips in Modellkoordinaten ist exemplarisch in Griin eingetragen, der Y-Wert in Rot und
der Radius in Grau.

die rot eingeférbte y-Position den Abstand zur lingeren oberen Seite des Stein.
Das in Grau dargestellte Attribut Radius beinhaltet den Radius des Pips. Jeder
Dominostein besteht aus zwei Halften, von denen jede zwischen Null und Sechs
Pips enthalten kann. Fiir gewohnlich wird jeder Dominostein von einer Trennlinie
in seine beiden Hélften geteilt. Diese Trennlinie ist jedoch nicht obligatorisch und
wurde somit fiir das Modell nicht beriicksichtigt.

Dominosteine sind in einem Set enthalten, das, ebenso wie die Steine selbst,
keiner Norm unterliegt. Eine Unterscheidung der Sets richtet sich nach der héch-
sten Augenzahl eines einzelnen Steins. Es existieren u.a. Doppel-6er, Doppel-9er,
Doppel-12er, Doppel-15er und Doppel-18er Dominosets. Bei dem fiir diese Arbeit
verwendeten Sets handelt es sich um ein Doppel-6er, bestehend aus 28 unterschied-
lichen Dominosteinen. Das Sets ist in Abbildung 2.2 dargestellt.

Das Dominomodell ist in der Lage, seine Bestandteile im Bild zu finden. Das
Modell beinhaltet die Bestandteile mit ihren Attributen und deren Anordnung.
Das Wissen, wie ein einzelnes Teil im Bild zu finden ist, wurde in einer separaten
Dominokontrolle modelliert. Die Dominokontrolle kennt alle notigen Bildverarbei-
tungsschritte auf einem Eingabebild, um die vorhandenen Bestandteile im Modell
zu lokalisieren. Dabei handelt es sich um den Dominostein selbst, ein Rechteck mit
einem Seitenverhéltnis von zwei zu eins und den Pips eines Dominostein, Kreise
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Abbildung 2.2: Doppel-6er Set von Dominosteinen. Das fiir die Modellierung verwende-

te Set besteht aus 28 verschiedenen Steinen, die zwischen Null und Sechs Pips pro Hilfte
enthalten koénnen (Quelle: [Wik09]).

innerhalb dieses Rechtecks. Das Verfahren der Unterteilung in eine Wissensbasis
seitens des Modells und der Wissensnutzung seitens der Kontrolle wird auch als
wissensbasiertes Verfahren bezeichnet [Qui97]. In der Dissertation von Quint wird
ein wissensbasiertes System zur Interpretation monokularer Luftbilder vorgestellt.
Das System erstellt eine automatische Beschreibung komplexer urbaner Szenen
durch die Verwendung von Wissen aus topografischen Karten. Die Dominokontrol-
le verfiigt neben dem im Modell vorhandenen Wissen zusétzlich iiber Strategien,
wie unterschiedliche geometrische Objekte im Bild gefunden werden kénnen. Ei-
ne genauere Beschreibung der Dominokontrolle und der verwendeten Strategien
erfolgt in Abschnitt 3.1.

Aufbauend auf dem vorgestellten Modell wird den néichsten beiden Abschnit-
ten 2.2 und 2.3 eine formale Spezifikation der Problemstellung erldutert. Die Spe-
zifikation beinhaltet alle von der Problemstellung abhéngigen Informationen und
beschreibt diese mathematisch. Die von der Problemstellung unabhéngige Extrak-
tion der Segmentierungsdaten wird im darauf folgenden Abschnitt 2.4 behandelt,
und in Abschnitt 2.4.1 erfolgt eine Darstellung des ausgew#hlten Datentyps.
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2.2 Spezifikation

Die folgende Sperzifikation beschreibt zundchst mathematisch die Zuordnung von
Segmentierungsobjekten zu Modellbestandteilen. Anschliessend werden die zur
Problemstellung korrespondierenden Ein- und Ausgabedaten des Systems spezi-
fiziert. Der Begriff System bezieht sich dabei auf das Programm DominoDiscover-
er (sieche Abschnitt5.2.2), das wihrend dieser Arbeit entstanden ist. Der letzte
Teil der Spezifikation behandelt die Abstandsfunktion und die Basisversionen der
Kosten- und Straffunktionen.

Gegeben:

e Ein Universum SEGMENT von Segmentierungsobjekten, wobei SEGMENT
= CUR,CNR = @ mit einer Menge von Kreisen C' und einer Menge von
Rechtecken R

e Eine Menge § C SEGMENT von im Bild gefundenen Segmentierungsobjek-
ten

e Eine Menge M von Dominomodellen
e Ein konkretes Modell m € M

e Ein konkreter Bestandteil eines Modells £ € m

e Ein Knoten (eng. Node) N (sieche Abschnitt2.5.1)

— Eine Menge Npominostein © Ni
— Eine Menge Npjps C Nj

Gesucht:

e Eine partielle Funktion v : § = (J,c,,, Vi mit

Vz € SNR:v(z) € Npominostein und
Vye SN C:v(y) € Npips

wobei gilt: ¥ ——
enthilt
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Abbildung 2.3: Fotografie mdglicher Eingabedaten des Systems.

2.2.1 Problemstellung

Das System kann mit mehreren planaren Dominosteinen im Bild arbeiten und
ist mit falschen Eingabedaten kompatibel. Abbildung 2.3 zeigt eine beispielhafte
Darstellung moglicher Eingabedaten. Neben mehreren Dominosteinen kann das
System auch mit Rechtecken und Kreisen im Bild umgehen, die nicht zu Domi-
nosteinen gehdéren und somit ein sinnvolles und erwartungskonformes Verhalten
zeigen. Bei Bildern, die keine detektierbare Geometrie enthalten, wird eine ent-
sprechende Riickmeldung an den Benutzer des Systems gegeben.

Eingabe:

e Eine Menge S C SEGMENT von Segmentierungsobjekten, deren Elemente
frei von perspektivischer Verzerrung sind.

- $nR[=j,jeN
—ISnC|=i,ieN

— Segmentierungsobjekte konnen rotiert oder skaliert vorkommen
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— Segmentierungsobjekte konnen zum Teil aus dem Bild herausragen be-
ziehungsweise verdeckt sein

— Nicht alle Kreise S N C' miissen in den Rechtecken S N R enthalten sein
— Segmentierungsobjekte untereinander konnen ein unterschiedliches Ska-
lierungsverhéltnis haben

e Ein konkretes Schema M der Dominosteine

e Eine Abstandsfunktion (siehe Abschnitt 2.3)

Ausgabe:

e Eine Menge M’ C M von Dominomodellen, wobei M’ die Hypothesen der
moglichen Dominosteine enthélt

e Eine Bewertung Jiear, Jiocar € [0..1] C R, wie gut diese Zuordnungen im
Detail etabliert werden konnte

e Eine vollstindige Bewertung J € [0..1] C R der Korrespondenz

2.3 Abstandsfunktion

Die Zuordnung v wird durch Anwendung einer Abstandsfunktion § : M x § —
R optimiert. Die Abstandsfunktion setzt sich aus einer Kostenfunktion 4, und
einer Straffunktion J, zusammen. Die Funktion §, bewertet die Zuordnung der
Segmentierungsobjekte zu den Elementen der Modelle. Die Funktion ¢, bestraft
das Fehlen sowohl von Segmentierungsobjekten, als auch von den Elementen der
Modelle. Es gilt:

e S=s5Usy,8=1{s€S|frecM:(z,y) € dom 6.}
o M=mUmy,my={meS|ByecsS:(z,y) € dom6,}

Gesucht:
argmax Z 0r(7(81), 81) + 0p(S2, m2)

v SESEGMENT

2.3.1 Kostenfunktion

Die Kostenfunktion ¢, bewertet, mit welcher Genauigkeit die Elemente eines Mo-
dells zu den Elementen eines Segmentierungsobjekts zugeordnet werden kénnen.
Die Funktion wird im Rahmen dieser Arbeit evaluiert (siehe Abschnitt5.4), die
Basisversion ist wie folgt definiert:
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Basisversion:

Gegeben ein ¢ = (¢, ¢ cr)T und ein p = (py py p,.)T mit ¢ € SN C,
P € Npips, wobei (z,y) dem Mittelpunkt und r dem Radius entspricht.

min(cx,, Px.) min(cy,, Py,)
or(p,c) = AT (0o D) | MGy By)
l(p C) 250 maLU(Cxi’px) o max(cy”pyi)

Rechteckbewertung

Der bisher vorgestellte Teil der Kostenfunktion bezieht sich ausschlieflich auf die
Kreise (Pips). Um die Dominosteine korrekt zu identifizieren und gegeneinander
abzugrenzen, sind diese Informationen ausreichend. Da jedoch auch andere Ob-
jekte vorkommen konnen, wird die Bewertung des Rechtecks p als zusétzliches
Kriterium herangezogen. Die Bewertung p fliefft immer in die Abstandsfunktion
mit ein, egal welche Version von Kosten- oder Straffunktion verwendet wird. Sie
wird jedoch nicht mit evaluiert, da das Rechteck im Modell bei allen achtundzwan-
zig Steinen identisch ist und keinen Beitrag zur Unterscheidung leisten kann. Fiir
die Bewertung des Rechtecks gilt:

Gegeb_en ein Rechteck r bestehend aus den vier Linien [,, [, [. und [;. Eine Linie
| = AB wird durch zwei Punkte A(z4,y4) und B(zp, yp) definiert, wobei A den
Start- und B den Endpunkt beschreibt. Es gelten folgenden Eigenschaften:

e rcSNR

o Seil=+/(za—ya)? + (ya — yp)?

o ., I~

L S1CS,S2CS,S3CS,S4CS

Sei a(ly, lp) der Schnittwinkel zwischen den Linien [} und
(fur ll || lQI Oz(ll, lg) = 0)

e Sei w(l) der Winkel der Linie [ zur x-Achse
Gesucht:

Fl(la7lb) Fl(laald) FZ(laalc) H(ll7l27l37l4)
4 + 4 + 4 + 4

p(r) =

wobei [, L Iy, 1, L Iy und [, || L.
mit
Fi(z,y): 5 x S — [0.1] CR: az,y)
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Fy(z,y): S1 x Se — [0..1] CR:w(z) —w(y)
=3)

H(w,z,y,2): 51 X S x 8 x8:—[0.1]CR: maz(@,9) 5 maz(@,7)

min(w,y) min(

2.3.2 Straffunktion

Die Straffunktion 6, bestraft das Fehlen von Elementen seitens des Modells oder
des Segmentierungsobjekts. Die Funktion wird analog zur Kostenfunktion evaluiert
(siehe Abschnitt 5.4). Die Grundversion ist folgendermassen definiert:

Basisversion:
Fiir d = maz(|sq], |ma|) — min(|s2], |me|) gilt:

d

5p1(m2, 82) = ZO = 0

1=1

2.4 Bildverarbeitungsbibliothek

Eine Bibliothek (Programmbibliothek) bezeichnet in der Programmierung eine
Sammlung von Datenstrukturen, Algorithmen und Funktionen. Im Unterschied
zu Programmen handelt es sich bei Bibliotheken nicht um ausfiihrbare Elemente,
sondern um Funktionalitit, die in eigenen Programmen verwendet werden kann.
Bei einer Bildverarbeitungsbibliothek handelt es sich um eine Sammlung von spezi-
ellen Hilfsmodulen und -programmen zur Bildverarbeitung, die von anderen Pro-
grammen {iber eine Schnittstelle (API, engl. application programming interface)
genutzt werden konnen.

Es existiert eine Vielzahl von Bildverarbeitungsbibliotheken. Fiir STOR, wur-
den im Rahmen einer Diplomarbeit [Haa09| fiinfzehn verschiedene Bibliotheken
im Hinblick auf die Erkennung von Dominosteinen analysiert und die am besten
geeigneten miteinander verglichen. Fiir diese Arbeit waren die folgenden beiden
Bibliotheken besonders interessant.

OpenCV Die Open Computer Vision Library (OpenCV) [BKO08| verfiigt iiber
eine weit verbreitete API. Diese bietet eine umfangreiche Sammlung von
Algorithmen und Beispielprogrammen zur Bildverarbeitung. Urspriinglich
wurde OpenCV von Intel entwickelt, seit 2008 ist die Bibliothek jedoch als
Open-Source Projekt auf SourceForge erhéltlich [Inc09].
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(a) | (b)

Abbildung 2.4: Vergleich einer Kreiserkennung von OpenCV und PUMA. Abbil-
dung2.4(a) zeigt das Ergebnisbild einer Kreiserkennung ohne manuelle Einstellung der
Parameter unter Verwendung der OpenCV Bibliothek. Das Ergebnis der Kreiserkennung
von PUMA ist in Abbildung2.4(b) dargestellt.

PUMA Bei der Programmierumgebung fiir die Musteranalyse (PUMA) [Pau03]
[AAS06] handelt es sich um eine interne API der Arbeitsgruppe Aktives Se-
hen der Universitidt Koblenz-Landau. Die PUMA-API bietet eine Vielzahl
von Algorithmen, Datenstrukturen und feingranularen ausfiihrbaren Pro-
grammen. PUMA entstand 1992 an der Universitit Erlangen-Niirnberg und
wird seit 2002 an der Universitit Koblenz-Landau verwendet.

Aufgrund des Bekanntheitsgrades, des Umfangs und der detaillierten Doku-
mentation ist OpenCV auf den ersten Blick die bessere Wahl. Erste Experimente
liessen eine einfache Handhabung erkennen, jedoch zeigten sich speziell bei den
Problemstellungen zur Erkennung von Dominosteinen Schwéchen. Besonders das
Auffinden von Kreisen im Bild erweist sich mit OpenCV als problematisch, da die
Grofe der gesuchten Kreise nach Moglichkeit vorher angegeben werden sollte. Die
Entscheidung der Bildverarbeitungsbibliothek fillt daher auf PUMA, da die Krei-
serkennung dort auch ohne vorherige Eingabe der Suchgrofe robuste Ergebnisse
liefert. Ein Vergleich der Ergebnisse der jeweiligen Kreiserkennung von OpenCV
und PUMA ist in Abbildung2.4 zu sehen. In Abbildung2.4(a) wurden von Open-
CV gefundene Kreise in Rot dargestellt, von PUMA gefundene Kreise wurden in
Abbildung 2.4(b) Blau markiert. Bei beiden Bibliotheken wurden die Algorithmen
parameterlos auf das Eingabebild angewendet, d. h. die Gréfe der gesuchten Kreise
war nicht bekannt.
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Q HipposObj
Q Represent
E Rep2d Q Rep3d
E PointRep Q LineRep2D «stub»
E RegionRep
Q PointXY Q BasicLineRep QApproxLineRep Q GluedLineRep
# x : double # startPoint : PointXY # content : OrderedCltn
# y : double # endPoint : PointXY
- = chain H Arc ] strLineSeg H LineArc
= EdgePoint - startPoint : PointXY - startPoint : PaintXY
- endPoint : PointXY - endPoint : PointXY
- center : PointXY - a: double
- radius : double - b : double Q Polygon
- angle : double - ¢ : double

- alpha : double

Abbildung 2.5: Hierarchische Darstellung der Geometrieklassen in PUMA. Die Dar-
stellung wurde aus [Haa09] entnommen.

2.4.1 Segmentierungsobjekt

Mit PUMA als ausgewéhlter Bibliothek stehen eine Vielzahl an Algorithmen und
Datenstrukturen fiir die Bildverarbeitung zur Verfiigung. Die verwendeten Algo-
rithmen werden in Kapitel 3 vorgestellt. Zunéchst erfolgt eine Spezifikation der geo-
metrischen Objekte in PUMA mit besonderem Hinblick auf das Segmentierungs-
objekt. PUMA basiert auf der Bibliothek NIHCL?, die vom National Institute of
Health zur Objekt-orientierten Programmierung entwickelt wurde. NIHCL beinhal-
tet allgemein verwendbare Datentypen wie beispielsweise String, Date oder Time
und bietet zudem ein umfangreiches Klassenset. Weitere Information zu NTHCL
befinden sich in der Dokumentation [AAS05| [GOP90| oder in der Diplomarbeit
von Haas [Haa09|. Innerhalb von PUMA bildet NTHCL? die Grundlage fiir die Da-
tenstrukturen, die im Modul Hippos implementiert sind. Abbildung2.5 zeigt eine
Darstellung der Klassenhierarchie der geometrischen Objekte in PUMA. Wie in
dem Diagramm zu erkennen ist, sind alle geometrischen Objekte Unterklassen der
Klasse HipposObj und erben somit deren Eigenschaften und Funktionalitat. Auf

2NIHCL steht fiir National-Institute-of-Health’s-class-library.
3In der Variante KONIHCL (Koblenz-NTHCL).
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call

«KONIHCL»
Elobject
= HipposObj «KONIHCL»
ECoHecb‘on
«KONIHCL»
Elset
+ «virtual» add ( obj : Object ) : Object
? . + «virtual» remove { obj : Object ) : Object

EGeoObj

call

= . =/ 5egObj
= AtomObj # partSet : Set
# reps : Set | # relSet : Set
+ addRep ( rep . Represent ) + «virtual» addPart ( geoObj : GeoObj, check : bool )
+ removeRep ( class : ClassDescription ) + «virtual» addPart ( partSet : Set )
+ doAddRep (rep : Represent] + addRel { rel : RelTupel, relTupel : Relation, check : bool )
+ addRel { relSet : Set )
+ removePart { geoObj : GeoObj )
+ removeRel [ rel : RelTupel, relTupel : Relation )
= AtomPoint £ AtomLine =l AtomReg

g\!ertex

Abbildung 2.6: Das Segmentierungsobjekt in PUMA (Quelle: [Haa09]).

diese Weise werden Mechanismen wie Introspektion und Serialisierung aus NTHCL
in PUMA ebenfalls nutzbar.

Ein weiterer grofer Vorteil von PUMA besteht in der Datenstruktur SegObj (Seg-
mentierungsobjekt), in der Segmentierungsergebnisse auf unterschiedliche Weise
reprisentiert werden kénnen. Beim SegObj handelt es sich um eine Containerklas-
se zur Verwaltung beliebiger geometrischer Objekte vom Typ GeoObj. Ein Modell
der Klassenhierarchie des Segmentierungsobjekts in PUMA ist in Abbildung 2.6
dargestellt. Wie in der Abbildung zu sehen ist, besitzt ein Segmentierungsobjekt
ein Attribut vom Typ Set. Durch das Kompositum-Pattern [GHJV95, Haa09| kon-
nen somit sowohl atomare Objekte als auch weitere Segmentierungsobjekte einem
einzelnen Objekt hinzugefiigt werden. Das Segmentierungsobjekt lésst sich somit
ideal fiir die Erkennung von Dominosteinen instrumetalisieren, da in einem einzi-
gen Objekt ein vollstandiger potentieller Kandidat fiir einen Dominostein abgespei-
chert werden kann. Ein einzelnes Segmentierungsobjekt beinhaltet also sdmtliche
zu einem im Bild gefundenen Objekt gehorenden Teile und kann diese ausgeben
und sich selbst reflektieren.
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2.5 Zuordnung

Nachdem das verwendete Modell in Abschnitt 2.1 und die Bildverarbeitungsbiblio-
thek in Abschnitt 2.4 vorgestellt wurden, erfolgt nun der letzte Teil der Grundlagen,
der die Terminologie der Zuordnung festlegt. Wie in Abschnitt 2.2 formal beschrie-
ben wurde, besteht das Zuordnungsproblem (engl. matching problem) darin, in
der Menge der Modelle dasjenige Element zu bestimmen, das zu einem Segmen-
tierungsobjekt im Bild die grokte Ubereinstimmung besitzt. Die im nichsten Ab-
schnitt definierten Begriffe bilden zum einen die Basis fiir die Zuordnung (siehe
Abschnitt 4), zum anderen aber gewéhrleisten sie gleichzeitig die Konformitéat mit
den in der Literatur verwendeten Begriffen.

2.5.1 Begriffsdefinitionen

Bei der Begriffsdefinition wurde versucht, einen méglichst grofsen Konsens mit
den bereits in der Literatur vorhandenen Definitionen zu finden. Die jeweiligen
Definitionen sind mit einem Verweis versehen, insofern sie wortlich oder sinngemass
aus einem Literaturwerk entnommen wurden.

Graph Ein Graph G = (N, E) besteht aus einer Menge N von Knoten, zwischen
denen eine Menge E von Kanten (engl. Edges) verlaufen.

Bipartiter Graph Ein Graph G = (N, F) mit N = n;Uny AnyNng = & heisst
bipartiter Graph, wenn fiir alle Kanten e(a,b) € E gilt: a € ny A b € ns.
Eine Darstellung eines bipartiten Graphen befindet sich in Abbildung 2.7
(linke Seite).

Gewichteter Graph Ein Graph G = (N, E) heisst gewichteter Graph, wenn
eine Gewichtsfunktion w : £ — R existiert, die jeder Kante e € F eine reelle
Zahl zuordnet.

Zuordnung In einem Graphen G = (N, E) ist eine Menge unabhdngiger Kan-
ten M eine Zuordnung (engl. Matching, auch Paarung genannt). Paarweise
nicht benachbarte Kanten nennt man unabhéingig. M ist eine Zuordnung
von U C N, wenn jede Ecke aus U mit einer Kante aus M indiziert. Ein
Knoten ¢ und eine Kante e heissen indiziert, wenn a € e gilt. Diese indi-
zierten Kanten heissen dann (in M) gepaart (zugeordnet). Mit keiner Kante
aus M indizierte Knoten heissen ungepaart (nicht zugeordnet) (vgl. [Die00]
Seite 1-19).

Gewichtsmaximale Zuordnung Sei G = (N, E) gewichteter ein Graph mit
einer Gewichtsfunktion w : £ — R. Eine Zuordnung M ist eine gewichtsma-
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Abbildung 2.7: Darstellung eines bipartiten Graphen mit einer korrespondierenden
Adjazenzmatrix. Links ist der bipartite Graph zu sehen, mit den Teilmengen ny (blau)
und 7o (griin). Rechts befindet sich die zum Graph korrespondierende Adjazenzmatrix.
Der Menge n; wurden dabei die Zeilen zugeordnet, der Menge ny die Spalten.

zimale Zuordnung (auch optimale Zuordnung/Korrespondenz genannt, siehe
[Win94|), wenn gilt w(M) > w(M’).

Vollstiandige Zuordnung Eine Zuordnung M mit maximaler Machtigkeit heisst
vollstindige Zuordnunyg.

Adjazenzmatrix Jeder bipartite Graph G lisst sich durch eine Adjazenzmatrix
(auch Nachbarschaftsmatrix genannt) darstellen. Dabei werden die Knoten
N durch Spalten beziehungsweise Zeilen der Matrix représentiert. Jedem
Knoten wird dabei genau eine Zeile oder eine Spalte zugeordnet. Verlduft
eine Kante e zwischen einem Knoten a und einem Knoten b, dann ist der
Wert der Adjazenzmatrix an der Stelle (a, b) gleich 1, sonst 0. Ein Beispiel
fiir eine Adjazenzmatrix zu einem bipartiten Graphen ist in Abbildung?2.7
(rechte Seite) zu sehen.

Pfad In einem Graphen G = (N, E) mit zwei Knoten a,b € N ist ein Pfad p
von a nach b eine Folge von Kanten p = (e, €1), (€1, €2),- -+, (ex_1, €;) mit
a= ey, b=re;und (e;,e;11) € E fiir 0 <i <k (vgl. [Lux04] Kapitel 2).

Alternierender Pfad Fiir einen Graphen G = (N, E) ist ein einfacher Pfad
p = (ey,e1),(e1,62), -, (ex_1, €) ein alternierender Pfad beziiglich einer
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Zuordnung M, falls die Kanten von p abwechselnd in M und E\M liegen.
D.h. (ei,6i+1) e M < <6i+1,6i+2) ¢ M fiir 0 S 1 S k—2 (Vgl [LUXO4]
Kapitel 2).

Augmentierender Pfad Fiir einen Graphen G = (N, F) ist ein alternierender
Pfad p ein augmentierender Pfad beziiglich einer Zuordnung M, falls die
Endknoten von p ungepaart sind (vgl. [Lux04| Kapitel 2). Augmentierende
Pfade werden in Abschnitt 4.1.2 fiir die Ungarische Methode noch einmal
ausfiihrlicher erlautert.

Graph Matching

Exact Graph Inexact (Best)
Matching Graph Matching
Graph Sub-Graph Attributed Graph Attributed Sub-
Isomorphism Isomorphism Matching Graph Matching

Abbildung 2.8: Klassifikation in exakte und bestmdogliche Zuordnung nach Bengoetxea.
Die Darstellung wurde aus [Ben02| entnommen.

Exakte und bestmégliche Zuordnung In [Ben02] unterscheidet Bengoetxea
fiir die modellbasierte Bildverarbeitung zwei verschiedene Zuordnungsarten
(siehe Abbildung2.8). Die Unterscheidung unterteilt die Zuordnung in ei-
ne exakte oder eine bestmaogliche Zuordnung (engl. exact and inexact (best)
graph matching). Fiir einen Modellgraphen Gy = (N, Epr) und einen Seg-
mentierungsgraphen Ggs = (Ng, Es) lassen sich fiir die Zuordnung zwei Mog-
lichkeiten festlegen:

e Existiert fiir | Ny/| = |Ng| eine Zuordnungsmoglichkeit f : Ng — Np mit
(u,v) € Es < (f(u),f(v)) € Ey, wird dies als Isomorphismus (engl.
isomorphism) bezeichnet. Bei dieser Art von Zuordnung handelt es sich
um eine exakte Zuordnung.
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e Analog bedeutet dies fiir die bestmogliche Zuordnung, das diese dann
vorliegt, wenn es nicht moglich ist, einen Isomorphismus zu finden, der
eine exakte Zuordnung zwischen den beiden Graphen beschreibt.

Nach dieser Definition handelt es sich also bei der Problemstellung der Do-
minosteinerkennung aus dieser Sichtweise um eine bestmogliche Zuordnung.
Denn gemiss der Spezifikation der Abstandsfunktion (siehe Abschnitt 2.3)
konnen sowohl auf der Seiten des Modellgraphen G}, als auch auf der Sei-
te des Segmentierungsgraphen Gy unterschiedliche Elemente vorliegen. D. h.
die Bedingung |Nys| = | Ns| ist nicht erfiillt.

Gewicht-maximales bipartites Zuordnungsproblem Sei G = (N, E) ein
bipartiter Graph mit einer Gewichtsfunktion w : £ — R. Als gewicht-
mazimales bipartites Zuordnungsproblem bezeichnet man das Finden derjeni-
gen Zuordnung M, fiir die w(M) > w(M’) gilt. Die Zuordnung M muss nicht
zwangsldufig vollstindig sein, daher handelt es sich um eine bestmdogliche Zu-
ordnung. Zur Loésung dieses Problems lésst sich die Ungarische Methode ver-
wenden (siehe Abschnitt 4.1). Die Zuordnung umfasst dabei quantifizierbare
Gemeinsamkeiten der beiden Teilmengen des bipartiten Graphen. D.h. eine
gewichtete Zuordnung eines bipartiten Graphen besitzt einen vergleichbaren
Wert, dem die Giite (engl. goodness) als Zuordnungs-Metrik zugrunde liegt
(vgl. [BB82| Kapitel 11 Abschnitt 3.1).

2.6 Stand der Technik

In der Literatur existiert eine Reihe von Arbeiten, die mit dem vorliegenden An-
satz eine thematische Uberschneidung aufweisen. Der folgende Abschnitt gibt einen
Uberblick der bereits vorhandenen Arbeiten und beschreibt zum einen, wie sich
diese Arbeit in den aktuellen Stand der Technik einordnen lisst, und zum anderen,
wie sich bereits vorhandene Lésungen aus der Literatur fiir einzelne Problemstel-
lungen verwenden und erweitern lassen.

Fiir die Modellierung wurde das a priori vorhandene Wissen iiber die Domino-
steine verwendet. Zur Erstellung der Wissensbasis wurden fiir das Doppel-6er Do-
minoset 28 Klassen modelliert, die insgesamt 42 Dominosteinen entsprechen. Die
héhere Anzahl der Steine kommt daher, weil die Diagonalen in manchen Objekten
von oben links nach unten rechts verlaufen, in anderen von unten links nach oben
rechts, und somit fiir manche Steine zwei Reprisentationen notwendig sind. Auf
diese Weise wird die Wissensbasis einmalig definiert und ist fortan ohne jeglichen
weiteren Aufwand verfiigbar. Bei dieser Art der Wissensreprisentation handelt es
sich um eine Modellierung geometrischer Informationen, wie sie auch in ERNEST
(ERlanger semantisches NEtzwerk SySTem [NSSK90|) verwendet wurde. Wie bei
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ERNEST wurden die von der Problemstellung unabhéngigen Methoden von der
Wissensbasis getrennt und nur die Strategie, wie ein Dominostein sich selbst im
Bild lokalisieren kann, seitens der Wissensbasis in der Dominokontrolle modelliert.
Im Gegensatz zu ERNEST wurden fiir die Wissensbasis jedoch ausschlieflich die
geometrischen Informationen der Objekte verwendet und keine Informationen iiber
den Aufbau oder die Eigenschaften der in einem Eingabebild dargestellten Szene.
Ein Vorteil gegeniiber anderen Verfahren ist somit beispielsweise, dass es nicht
notwendig ist, das Wissen fiir die Modellerstellung aus unterschiedlichen Ansich-
ten und unter verschiedenen Beleuchtungen in einer Vielzahl an Aufnahmen zu
generieren (siehe [GI92]).

Die Vorverarbeitung der Eingabebilder kann grofitenteils durch Verwendung
einer geeigneten Bildverarbeitungsbibliothek erfolgen. Die vorgestellte Bibliothek
PUMA liefert ein gutes Repertoire an soliden Bildverarbeitungsfunktionen, deren
Verwendung und Erweiterung im néchsten Kapitel 3 beschrieben wird. Um Ver-
wechslungen vorzubeugen, wird an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass der in
dieser Arbeit verwendete Begriff Vorverarbeitung sich nicht auf eine Vorverarbei-
tung im Sinne der Bildverarbeitung bezieht und beispielsweise das Anwenden von
Filtern beschreibt. Der Begriff umfasst im Rahmen dieser Arbeit stattdessen alle
notwendigen Schritte, um die essentiellen Bild-Bestandteile zu extrahieren. Der in-
novative Ansatz dieser Arbeit beginnt, nachdem die Vorverarbeitung durchgefiihrt
wurde. Indem durch die Vorverarbeitung Bestandteile aus dem Bild extrahiert wur-
den, ist es nun mdoglich auf den Segmentierungsobjekten zu arbeiten und diese zu
betrachten. Ein Kreis ist nicht ldnger nur eine Kombination von Pixeln im Bild,
sondern ein eigenes Objekt, das {iber Attribute und Funktionen verfiigt.

Nach der Vorverarbeitung er6ffnen sich unterschiedliche mégliche Herangehens-
weisen, wie die Zuordnung der Segmentierungsobjekte zu den Modellobjekten rea-
lisiert werden kann. In der Literatur werden zwei verschiedene Strategien beschrie-
ben (vgl. [Nie90| Seite 240 ff.):

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 wird
unter den vorhandenen Modellen das am besten geeignete herausgesucht.

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. Fiir jedes Modell wird versucht,
seine Komponenten im Bild zu lokalisieren und herauszufinden, ob und wo
es sich im Bild befindet.

Der in dieser Arbeit verwendete Ansatz basiert auf beiden Strategien und stellt
eine Mischform dar. Zum einen wird anhand der Modelle bestimmt, welche Arten
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von Segmentierungsobjekten fiir die Vorverarbeitung relevant sind. Dieser Teil ent-
spricht einer modell-getriebenen Strategie und findet auf Ebene der Modellierung
statt. Zum anderen werden jedoch beispielsweise nicht nur Rechtecke mit einem
Seitenverhiltnis von zwei zu eins betrachtet, wie in der reinen modell-getriebenen
Strategie, sondern alle Rechtecke. Die Einschrinkung iiber einen Schwellwert be-
ziiglich des Seitenverhiltnisses der Rechtecke erfolgt spéter durch die Dominokon-
trolle. D. h. nachdem die Arten der Segmentierungsobjekte eingeschréinkt wurden,
wird eine daten-getriebene Strategie verwendet, die alle Objekte von den in den
Modellen vorhandenen Typen im Bild detektiert. Somit ist es moglich, dass die
Abstandsfunktion ausschlieflich auf den Segmentierungsobjekten arbeitet und die
in den Modellen gesetzten Eigenschaften verwendet. Fiir die Evaluation der Ab-
standsfunktionen lisst sich seitens der Dominokontrolle weiteres a priori Wissen
iiber die Dominosteine fiir die Bewertung verwenden. Die Ideen dazu, beispiels-
weise den zentralen Pip, der gerade von ungeraden Domino-Hélften unterscheidet,
anders zu bewerten, werden in Kapitel 6 dargestellt.

Durch die Verwendung von explizitem Wissen eroffnen sich dariiber hinaus
zwei weitere interessante Aspekte fiir die Abstandsfunktionen. Zum einen das von
Ballard und Brown vorgestellte Konzept der Sprungfedern (engl. springs*) (siehe
[BB82] Kapitel 11.3). Die fiir die Dominosteine umgesetzte Idee sieht vor, dass
eine Evaluation der Abstandsfunktionen nicht nur lineare Kosten beinhaltet, son-
dern eine Kostenfunktion realisiert, die sich exponentiell im Parameterbereich der
Modellkoordinaten der Dominosteine verhalt. Dadurch werden kleinere Ungenau-
igkeiten der Zuordnung nur noch minimal beriicksichtigt, wihrend grofse Ungenau-
igkeiten fiir die Zuordnung nahezu untragbar werden (siehe Kapitel 6). Der zweite
interessante Aspekt betrifft die Straffunktion. Hier ldsst sich das von Niemann
vorgestellte Konzept des pruning anwenden, indem anhand der Erwartungen sei-
tens des expliziten Wissens nicht erfiillte Zuordnungen unterschiedlich stark zur
Bewertung beitragen kénnen (vgl. [Nie90|, Kapitel 6.5.3).

Nachdem eine Abstandsfunktion alle Korrespondenzen von Modell- zu Bildbe-
standteilen bewertet hat, gilt es, fiir jedes Gesamtmodell eine gewicht-maximale
Zuordnung fiir jeden bipartiten Graph zu finden. Dabei wird fiir jedes Modell zu je-
dem passenden Segmentierungsobjekt eine Zuordnung erstellt. Fiir die Zuordnung
der Modellbestandteile zu den Bestandteilen eines Segmentierungsobjekts existie-
ren sehr schnelle Algorithmen, z. B. die Ungarische Methode, mit einem Aufwand
von O(z?). Die Ungarische Methode wurde bereits in [Win94| von Winzen verwen-
det, um die Bestandteile von Segmentierungsobjekten aus unterschiedlichen Per-
spektiven einander zuzuordnen. Neben der Ungarischen Methode konnten in der Li-

4An dieser Stelle wurde keine wortliche, sondern eine sinngemiiffe Ubersetzung gewihlt, da
der Begriff Sprungfeder die Funktionsweise wesentlich besser beschreibt.
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teratur keine weiteren addquaten Alternativen zur Losung des gewicht-maximalen
bipartiten Zuordnungsproblems gefunden werden.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, so viele Dominosteine wie moglich so exakt wie
moglich in einem 2-D Eingabebild zu erkennen. Ebenso interessant wie die effizien-
te Umsetzung dieser Zielsetzung ist jedoch die Herangehensweise an die gegebene
Problemstellung. Es existiert eine Vielzahl von Mo6glichkeiten, zu bestimmen, wel-
cher Dominostein sich in einem Eingabebild befindet, zumal es sich nicht um ein
komplexes geometrisches Modell handelt. So konnte man beispielsweise die Kreise
in einem Rechteck einfach zdhlen - findet man auf der linken Seite zwei Kreise
und auf der rechten vier, hat man den Dominostein 4-2 gefunden. Eine weite-
re Moglichkeit besteht darin, fiir die Dominosteine ein Template Matching (siehe
[Bru09, BHJ*99]) durchzufiihren, wie es z.B. fiir die Mustererkennung oder die
Gesichtserkennung verwendet wird.

Ein weiterer Vorteil dieses Ansatzes besteht in der natiirlichen und damit intui-
tiven Herangehensweise an die gegebene Problemstellung. Betrachtet ein Mensch
ein Bild eines Dominosteins, so vergleicht er keinesfalls alle bereits in seinem Ge-
déchtnis memorierten Bilder, wie es dem Template Matching entsprechen wiirde.
Vielmehr interpretiert man Bilder um diese zu verstehen. Erkennen wir beispiels-
weise ein Rechteck in einem Bild, bauen wir auf dieser Information auf und ver-
suchen weitere Information zu extrahieren. Befinden sich innerhalb des Rechtecks
weitere Rechtecke, konnte es sich wielleicht um ein Fenster handeln oder Radier-
gummis auf einem Block. Gleiches gilt fiir Kreise innerhalb der Rechtecke, bei
denen die Vermutung nahe liegt, dass es sich um einen Dominostein oder ein Buch
mit darauf liegenden Miinzen handeln kdénnte. Wir betrachten und vergleichen
das Gefundene mit dem uns bereits Bekannten. Wenn wir nicht wissen, was ein
Dominostein ist, ist es uns nicht moglich diesen in einem Bild zu erkennen. Aus
algorithmischer Sicht stellen diese Vermutungen jeweils Hypothesen dar, die be-
wertet werden konnen. Viele Systeme in der Literatur bauen an dieser Stelle auf
Ansitze, die Hypothesen fiir die Zuordnungen aufstellen, indem der Suchraum als
Baum interpretiert wird. Innerhalb des Baumes werden den Korrespondenzen un-
terschiedliche Pfade zugeteilt [Gri90, Cas93]. Wurden Hypothesen gefunden, miis-
sen diese verifiziert werden, ob sie ein konsistentes Ergebnis liefern oder nicht. Die
Suche nach der bestmdoglichen Zuordnung lisst sich nur dann als Pfadsuche reali-
sieren, wenn nicht alle Zustédnde im Such- beziehungsweise Zustandsraum betrach-
tet werden. Dies ldsst sich unter anderem durch Verwendung des A*-Algorithmus
[KSN92, SNHW92| umsetzen. Der A*-Algorithmus wurde unter Verwendung einer
Wissensbasis in [Bou00| dazu verwendet, ein Objekt aus unterschiedlichen Perspek-
tiven zu erkennen und dessen Lage zu bestimmen. Fiir die Dominosteine hingegen
wurden alle Hypothesen in Betracht gezogen und bewertet, was durch Anwendung
der Ungarischen Methode einer Breitensuche entspricht (siehe [Win94]).
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Neben der Herangehensweise liegt ein weiterer Vorteil dieses Ansatzes in der
bereits erwdhnten Wissensreprasentation und der Tatsache, dass dieses Wissen zu
jeder Zeit abrufbar vorliegt. Es ist nicht nur moglich zu bestimmen, um welchen
Dominostein es sich handelt und wo sich dieser im Bild befindet, sondern alle
Bestandteile kénnen zugeordnet werden. D. h. fiir jedes im Bild gefundene Objekt
wurde festgestellt, zu welchem Modell es am besten passt und welchem Modellteil
es entspricht. Somit ist es beispielsweise moglich, den Bildobjekten die gleichen
Farben wie den Modellobjekten zuzuordnen (siche Abschnitt 4.2.2).






Kapitel 3

Vorverarbeitung

Dieses Kapitel beschreibt alle Vorverarbeitungsschritte zur Erkennung von Do-
minosteinen in Eingabebildern. Als erstes erfolgt eine Ubersicht aller Schritte in
Abschnitt 3.1. Anschliessend werden die einzelnen Teilschritte separat vorgestellt.
Diese Arbeit richtet sich an einen mit der Bildverarbeitung vertrauten Leserkreis,
daher werden einzelne Schritte nur kurz erkléart, wenn es sich um Aspekte handelt,
die als bekannt vorausgesetzt werden kénnen. Darunter fallt der Abschnitt 3.2 zur
Kantendetektion, der Abschnitt 3.3, in dem die Linienextraktion beschrieben wird,
und der Kreisfinder in Abschnitt 3.5. Danach folgt eine ausfiihrlichere Beschreibung
der restlichen Verarbeitungsschritte. Dabei handelt es sich um das Modul zum Zer-
teilen und Zusammenfiigen von Segmentierungsobjekten in Abschnitt 3.4 und den
Rechteckfinder in Abschnitt 3.6. Als letztes werden die durch die Vorverarbeitung
entstandenen Segmentierungsobjekte in Abschnitt 3.7 vorgestellt.

3.1 Ubersicht

Ein Dominostein kennt seine Komponenten und soll in der Lage sein, Segmentie-
rungsobjekte in Form von Kreisen und Rechtecken im Bild finden zu kénnen. In
den Klassen der Dominosteine ist ausschlielich das Wissen iiber die vorhandenen
Pips und die eigene Geometrie gespeichert. Die Strategie, wie die Bestandteile zu
finden sind, wurde abgekapselt in einer separaten Dominokontrolle modelliert. Je-
der Dominostein kann auf die Dominokontrolle zugreifen und sich somit im Bild
lokalisieren. Abbildung3.1 zeigt eine Darstellung der Dominokontrolle mit dem
Dominomodell. Bei den Dominosteinen handelt es sich um geometrische Objek-
te, die wiederum zur Geometrie des Systems gehoren. Jedes geometrische Objekt
muss seitens der Modellierung zwangsweise iiber eine Kontrolle verfiigen. Jeder
Dominostein besitzt zwei Hélften, in dem die Pips enthalten sind. Nach aussen ist
das Modell jedoch als eine Einheit definiert, d. h. es existiert keine Unterscheidung
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Abbildung 3.1: Grafische Ubersicht der Vorverarbeitung. Das Bild zeigt das Zusammen-
spiel des Dominomodells mit der Dominokontrolle und gibt eine Ubersicht der einzelnen
Vorverarbeitungsschritte.

zwischen dem Dominostein 6-3 und dem Dominostein 3-6. Aus den vorhandenen
Modulen wihlt die Dominokontrolle die zur Suchstrategie passenden aus. Zuerst
wird eine Kantendetektion angewendet, danach die Linien extrahiert und zum
Schluss die Segmentierungsobjekte erstellt. Die folgenden Abschnitte beschreiben
die Inhalte der Module der Dominokontrolle. Exemplarisch wird fiir Abbildung 3.2
dabei die Ausgabe der Schritte an einem Bild demonstriert.

Abbildung 3.2: Beispielbild eines Dominosteins fiir die Vorverarbeitung
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Abbildung 3.3: Masken des Nevatia—Babu—Operators. Links ist die Maske fiir 0° zu
sehen, in der Mitte fiir 30° und rechts diejenige fiir 60° Die dargestellten Masken wurden
aus [Har96] entnommen.

3.2 Kantendetektion

Rechtecke und Kreise bestehen aus Linien beziehungsweise Liniensegmenten. Um
die benoétigten Linien im Bild zu finden, miissen geeignete Merkmale durch Kanten-
detektion ausfindig gemacht werden. Das Modul zur Kantendetektion verwendet
die Klasse Nevedge aus PUMA. Diese ist im Rahmen der Dissertation von Harbeck
[Har96| entwickelt worden und wendet den Nevatia—Babu Maskenoperator [NB80]
auf ein Bild an. Abbildung3.3 zeigt eine grafische Darstellung der verwendeten
Masken. Insgesamt konnen durch Drehung der drei Masken um 90°, 180° und 270°
zwOlf verschiedene Kantenrichtungen 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 exemplarisch fiir das Eingabebild aus Abbildung 3.4.

3.3 Linienextraktion

Das Modul zur Linienextraktion verwendet die Funktion HystLine aus PUMA.
In einem interaktiven Programm-Modus wird eine Kantenverfolgung durchgefiihrt
und das Ergebnis in ein Segmentierungsobjekt gespeichert. Ein Beispiel fiir die
aus dem Kantenbild in Abbildung3.4 ermittelten Linien ist in Abbildung3.5 dar-
gestellt. Die gefundenen Linien liegen als zusammengesetzte Reprisentationen vor,
deren Teile miteinander verbunden sind (engl. glued lines, in PUMA die Klasse
GluLineRep). Eine Detailansicht der Liniensegmente ist in Abbildung 3.5 zu sehen.

Abbildung 3.6: Detailansicht der zusammengesetzten Linienreprésentationen.
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Abbildung 3.7: Resultat des Split & Merge-Moduls. Das Bild zeigt die zerteilten/zu-
sammengesetzten Linien fiir die Liniensegmente aus Abbildung3.5.

3.4 Split & Merge

Die Ergebnisse der Linienextraktion liegen als zusammengesetzte Reprasentatio-
nen in den Segmentierungsobjekten vor. Die Aufgabe des Split & Merge-Moduls
besteht anschliessend darin, die einzelnen Bestandteile der Segmentierungsobjek-
te zu separieren (engl. split), zusammenzufiigen (engl. merge) oder zu verwerfen.
Abbildung 3.7 zeigt das Resultat des Split & Merge-Moduls angewendet, auf die Li-
niensegmente aus Abbildung3.5. Eine Detailansicht des gleichen Ausschnitts wie
in Abbildung 3.6 nach Anwendung des Split & Merge-Moduls ist in Abbildung 3.8
zu sehen. Verworfene Segmentierungsobjekte wurden in Rot eingezeichnet, griine

[ —

I

Abbildung 3.8: Detailansicht der Split & Merge-Segmente. Verworfene Objekte sind in
Rot eingezeichnet, neu hinzugefiigte Objekte in Griin.
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Objekte reprisentieren neu hinzugefiigte Elemente. In der Abbildung ist erkennbar,
das sdmtliche geschlossenen Kreise entfernt und nicht geschlossene Kreiselemente
durch Linien ersetzt werden. Zur Verdeutlichung der Arbeitsweise des Moduls ist
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Abbildung 3.9: Explosionszeichnung des Resultats des Split & Merge-Moduls. Die
Abbildung zeigt die einzelnen Bestandteile des Segmentierungsergebnisses aus Abbil-
dung3.7.

in Abbildung 3.9 eine Explosionszeichnung des Resultats zu sehen. In der Darstel-
lung ist erkennbar, wie innerhalb des Moduls die kleinen Liniensegmente zu voll-
standigen Seitenkanten des urspriinglichen Dominosteins zusammengefasst wurden.
Auffallend ist zudem, dass sich die untere Kante des Dominosteins auch nach An-
wendung des Moduls noch in mehrere kleinere Linien aufteilt, deren Richtungen
unterschiedlich stark von der Hauptrichtung der eigentlichen Kante abweichen. In
den Experimenten mit dem Modul hat sich herausgestellt, dass diese zerlegten
Linienbereiche mit dem Schattenwurf des Dominosteins und der Textur der Ober-
flache zusammenhéngen und sich auch durch Einstellung der Schwellwerte nicht
eliminieren lassen. Daher wurde im Rechteckfinder eine zusétzliche Hilfsfunktion
implementiert, die diesen Spezialfall behandeln kann.
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Abbildung 3.10: Resultat des Kreisfinder-Moduls. Das Bild zeigt die gefundenen Kreise
auf den segmentierten Linien (vgl. Abbildung3.5).

3.5 Kreisfinder

Das Kreisfinder-Modul arbeitet auf den Segmentierungsergebnissen der Linienex-
traktion aus Abschnitt3.3. Uber eine in Puma bereits implementierte Funktion
lasst sich iiberpriifen, ob es sich bei einem vorliegenden Liniensegment um einen
Kreis handelt. Ein Ergebnisbild des Moduls ist in Abbildung3.10 dargestellt. Bei
unterschiedlichen Farben und Formen liefert die Funktion gute Ergebnisse (Re-
call = 95.53% und Precision = 93.66%), jedoch existieren auch Dominosteine mit
reflektierenden Pips. Diese stellen je nach vorhandenen Lichtverhéltnissen ein Pro-
blem dar, wie in Abbildung3.11 zu sehen ist. Daher wurde fiir die Experimente
eine Lichtbox verwendet (siehe Abschnitt5.1).

Abbildung 3.11: Links: Eingabebild. Rechts: Ausgabe des Kreisfinder-Moduls. Gefun-
dene Kreise sind mit blauer Farbe dargestellt. Schwarze Dominosteine mit goldenen Pips
stellen in Abhéngigkeit von der jeweiligen Beleuchtung ein Problem dar.



42 KAPITEL 3. VORVERARBEITUNG

Abbildung 3.12: Resultat des Rechteckfinder-Moduls. Das Bild zeigt die auf den zer-
teilten segmentierten Linien (vgl. Abbildung3.7) gefundenen Rechtecke.

3.6 Rechteckfinder

Bei der Literaturrecherche fand sich keine addquate Losung fiir einen Rechteckfin-
der. Weder in PUMA, noch in einer anderen Bibliothek fanden sich Ansitze zu
dieser Problemstellung auf Basis von Segmentierungsobjekten, daher wurde ein ei-
gener Ansatz entwickelt, implementiert und in PUMA integriert. Ein Ergebnisbild
des Rechteckfinder-Moduls ist in Abbildung3.12 dargestellt. Der Rechteckfinder
iteriert iiber alle segmentierten Linien und versucht, vier Linien zu finden, die
den Kriterien eines Rechtecks entsprechen. Ein Struktogramm des Rechteckfinders
befindet sich in Abbildung C.1 aus Anhang C. Als erstes wird eine Hilfsfunktion
combineSmallLines (Abbildung C.2 in Anhang C) aufgerufen, welche die eventuell
vorhandenen kleinen Liniensegmente des Split & Merge Moduls zusammenfassen
kann (vgl. Abschnitt 3.4).

Die combineSmallLines-Funktion iteriert iiber alle Linien, die in Relation zu
Bildbreite kleiner sind als ein Schwellwert. Dabei werden Linienpaare gesucht, die
parallel sind und deren Abstand zueinander innerhalb eines festgelegten Radius
liegt. Wurde ein solches Linienpaar gefunden, wird eine neue Linie aus denjenigen
beiden Punkten der beiden Linien gebaut, die den weitesten Abstand zueinander
haben. Die neue lédngere Linie wird der Menge der Linien hinzugefiigt und die
beiden kiirzeren Linien entfernt. Die Funktion ruft sich solange rekursiv auf, bis
keine Linienpaare mehr gefunden werden.

Anschliessend beginnt die eigentliche Arbeit des Rechteckfinder-Moduls und es
werden zu einer als Start ausgewidhlten Linie eine Parallele und zwei Senkrechte
gesucht. Da in diesem Prozess sehr viele Linien mehrfach betrachtet und verglichen
werden, ist der Aufwand der Funktion entsprechend hoch. Um dem entgegen zu
wirken, wurden zahlreiche Abbruchkriterien festgelegt, von denen nur ein geringer
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(a) (b) (c)

Abbildung 3.13: Abbruchkriterien des Rechteckfinder-Moduls. Links: Vergleich der
Halbrdume mit den in Rot eingefirbten Schnittpunkten. Mitte: Lingenvergleich gegen-
iiberliegender Linien. Rechts: Abstand der Schnittpunkte zu den Linien.

Teil im Struktogramm in Abbildung C.1 dargestellt sind. Neben den dargestellten
Abbruchkriterien fiir die Parallelitit der ersten zur zweiten Linie, der Orthogonali-
tit der ersten zur dritten Linie und der Orthogonalitit der ersten zur vierten Linie
wurden noch folgende Kriterien hinzugefiigt:

e Um ein Rechteck aus treppenformig angeordneten Linien zu vermeiden, wur-
den zusétzlich die Halbrdume der Linien mit den berechneten Schnittpunkten
verglichen und als Abbruchkriterium hinzugezogen. Abbildung 3.13(a) zeigt
ein Beispiel fiir eine treppenférmige Konstellation. Das ohne Abbruchkriteri-
um resultierende Rechteck ist durch die rot eingetragen Punkte dargestellt.

e Damit ein Rechteck nicht aus allen moglichen Linien mit korrekten Winkeln
konstruiert wird, wurde ein weiteres Kriterium hinzugefiigt, dass die Lange
der Linien beriicksichtigt. In Abbildung 3.13(b) ist ein Beispiel zu sehen, in
dem Winkel-konforme Linien trotzdem kein Rechteck bilden, da die gegen-
iiberliegende Linie zu kurz beziehungsweise zu lang ist. Als Schwellwerte fiir
dieses Kriterium wurden 25 % beziehungsweise 400 % gewéhlt.

e Ein weiteres Kriterium behandelt Linien, die sowohl von der Lénge der ge-
geniiberliegenden Linien, als auch von den Winkeln zueinander passende
Kandidaten wéren. Es existieren Konstellationen, die diese Eigenschaften
aufweisen, bei denen allerdings die Linien zu weit voneinander entfernt sind.
Ein Beispiel dafiir ist in Abbildung3.13(c) dargestellt. Das Abbruchkriteri-
um vergleicht daher die Abstdnde der Schnittpunkte, in der Abbildung rot
eingezeichnet, mit den Linien. Uberschreitet einer dieser acht Werte einen
Schwellwert, wird die aktuelle Iteration abgebrochen.
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Der Rechteckfinder liefert somit alle Rechtecke, die anhand der im Bild vor-
liegenden Linien gefunden werden konnten. Die Entscheidung, ob ein gefundenes
Rechteck iiber spezielle Eigenschaften verfiigt, wie beispielsweise ein Seitenverhalt-
nis von zwei zu eins, und sich somit als Teil eines Dominosteins eignet, wird spéter
durch die Dominokontrolle getroffen.

3.7 Segmentierungsobjekte

Nachdem beschrieben wurde, wie die Segmentierungsobjekte im Bild gefunden und
extrahiert werden, folgt nun eine Darstellung der wichtigsten Segmentierungsob-
jekte. Von den vielen Segmentierungsobjekten sind zwei besonders interessant, da
sie fiir die Erkennung der Dominosteine essentiell sind. Dabei handelt es sich um
Kreise und Rechtecke, die den Pips und den Dominosteinen zugeordnet werden
miissen.

3.7.1 Kreis

Die Klasse Arc dient in PUMA zur Darstellung von Kreishogensegmenten bezie-
hungsweise Vollkreisen und wurde als Datenstruktur fiir die segmentierten Kreise
gewahlt. Fiir die Unterscheidung der beiden existiert eine Funktion isClosed, die
genau dann “Wahr” zuriick liefert, wenn der Arc ein Vollkreis ist. Bei den Voll-
kreisen handelt es sich immer um echte Kreise, d. h. Ellipsen werden durch Kreise
approximiert. Ein Beispiel dafiir ist in Abbildung 3.14 zu sehen. Jeder Kreis verfiigt

Abbildung 3.14: Einpassen eines Kreises in eine Ellipse.

iiber die Attribute centerPoint, radius und circulation. Das Attribut centerPoint
beinhaltet den Mittelpunkt des Kreises und der Radius ist im Attribut radius ge-
speichert. Zusétzlich beschreibt das Attribut circulation die Umlaufrichtung des
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Kreises. Es existieren noch weitere Attribute wie Flacheninhalt, Umfang uvm., die
jedoch fiir die Dominosteine nicht relevant sind.

3.7.2 Rechteck

Als Datenstruktur fiir die Rechtecke wurde die Hippos-Klasse H_Rectangle verwen-
det. Die Klasse H_Rectangle war urspriinglich nur fiir achsenparallele Rechtecke
ausgelegt und wurde daher um einen Wert erweitert, der die Orientierung des
Rechtecks beinhaltet. Eine geometrische Darstellung der erweiterten Klasse ist in
Abbildung 3.15 zu sehen. Der in der Abbildung dargestellte Winkel alpha bein-
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Abbildung 3.15: Geometrische Darstellung der Klasse H_Rectangle.

haltet die Orientierung des Rechteck, die in dem Attribut orientation gespeichert
ist. Dariiber hinaus existiert noch ein Attribut ratio fiir das Seitenverhéltnis der
langeren zur kiirzeren Seite und zwei Attribute width (in der Abbildung als a ein-
getragen) und height (in der Abbildung als b eingetragen), welche die Breite und
Hohe des Rechtecks beinhalten. Das Attribut area enthilt den Fliacheninhalt. Die
wichtigsten Funktionen sind der []-Operator, die Funktion rotate und die Funktion
contains. Der []-Operator erlaubt den Zugriff auf die vier Eckpunkte des Recht-
ecks. Die rotate-Funktion ermdglicht fiir einen gegeben Winkel eine Rotation des
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Rechtecks um seinen Mittelpunkt und die contains-Funktion eignet sich, um fest-
zustellen, ob ein anderes geometrisches Objekt im Rechteck enthalten ist.



Kapitel 4

Zuordnung

Das folgende Kapitel beschreibt den Losungsansatz des gewicht-maximalen bipar-
titen Zuordnungsproblems und dessen Darstellung in der grafischen Benutzerober-
flache. Zur Losung des Problems wird in Abschnitt 4.1 die Ungarische Methode
auf Basis von Zuordnungs-Matrizen (Abschnitt4.1.1) vorgestellt. In der Literatur
wird die Idee des Algorithmus oftmals nur kurz behandelt und ist fiir Leser ohne
Hintergrundwissen der Graphentheorie und -paarung nur schwer nachvollziehbar.
Daher wird in Abschnitt 4.1.2 das Konzept des Algorithmus separat aufgefiihrt und
erklart. Anschliessend erfolgt in Abschnitt 4.2 eine Beschreibung der grafischen Be-
nutzeroberfliche und eine Darstellung der Bewertung der Hypothesen.

4.1 Ungarische Methode

Das Problem der Bestimmung einer Zuordnung mit maximaler Bewertung be-
ziiglich einer Abstandsfunktion (sieche Abschnitt 2.3) kann direkt auf das gewicht-
maximale bipartite Zuordnungsproblem zuriickgefiihrt werden (siche [Win94| Kapi-
tel 5.6.1). Zur Losung des gewicht-maximalen bipartiten Zuordnungsproblems exi-
stiert die Ungarische Methode (engl. hungarian algorithm), auch Kuhn-Munkres-
Algorithmus [Kuh55, Mun57| genannt.

Die Ungarische Methode wurde in [Win94| von Winzen dazu verwendet, Kor-
respondenzen in verschiedenen Segmentierungsobjekten aus unterschiedlichen An-
sichten eines Objekts zu finden. Abbildung4.1 zeigt ein Beispiel fiir die Korrespon-
denzzuordnung mit der Ungarischen Methode. Die Implementierung erfolgte auf
Grundlage von [Jun90] und ein Nachweis der Korrektheit und die Bestimmung der
Komplexitit O(n?) sind in [Jun90] Kapitel 11 zu finden. Das entwickelte Verfahren
von Winzen verwendet dabei die Datenstruktur Dictionary aus NIHCL als Basis
und ist in der Programmiersprache C++ geschrieben. Bei einem Dictionary han-
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Abbildung 4.1: Korrespondenzzuordnung mit der Ungarischen Methode. Die Abbildung
zeigt zwei Ansichten eines L-formigen Polyeders, deren Korrespondenz von Winzen mit
dem Ungarischen Algorithmus bestimmt wird. (Quelle: [Win94]).

delt es sich um eine Menge von Assoziationen, die aus Key-Value-Paaren des Typs
Object (sieche Abbildung2.5) bestehen.

Ein sehr gutes Tutorial zum Verstindnis der Ungarischen Methode befindet sich
in [Top09]. Das Tutorial erklért schrittweise die einzelnen Phasen des Algorithmus
und illustriert diese mit Bildern. Die dort beschriebene Implementierung verwendet
ausschlieRlich C++ und besitzt ebenfalls eine Komplexitit von O(n?). D. h. sollten
PUMA und damit auch NIHCL im weiteren Verlauf des Projekts durch eine ande-
re Bildverarbeitungsbibliothek ersetzt werden, miissten keine Anderungen an der
Ungarischen Methode vorgenommen werden. Daher wurde diese Implementierung
anstatt der NIHCL-Variante von Winzen fiir die Zuordnung verwendet.

4.1.1 Zuordnungs-Matrizen

Wie bereits in Abschnitt 2.5.1 beschrieben und in Abbildung2.7 grafisch darge-
stellt wurde, lisst sich jeder bipartite Graph durch eine Matrix repréisentieren. Die
Werte dieser Zuordnungs-Matrix werden dabei von der Kosten- beziehungsweise
Straffunktion berechnet. Die Aufgabe der Zuordnung und damit der Ungarischen
Methode besteht demnach darin, fiir eine gegebene Zuordnungs-Matrix das Ergeb-
nis in Form einer Adjazenzmatrix zu bestimmen. Abbildung4.2 zeigt ein Beispiel
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33 67 91 3 11 54 81 00100O0O0O
92 12 24 77 4 0 13 1000000
6 81 43 95 60 11 12 0001000
22 42 21 0 54 90 3 000O0O0OT1F@O0
35 97 80 75 31 5 75 01 00O0O0O
11 57 7 5 50 63 89 000O0O0O0T1
54 23 62 14 97 13 43 0000100

Abbildung 4.2: Darstellung einer Zuordnungs-Matrix mit ihrer korrespondierenden Ad-
jazenzmatrix.

fiir eine beliebige Zuordnungs-Matrix auf der linken Seite und ihrer korrespondie-
renden Adjazenzmatrix auf der rechten Seite.

Fiir jedes im Bild gefundene geeignete Segmentierungsobjekt muss fiir jedes Mo-
dell eine solche Zuordnungsmatrix durch die Abstandsfunktion berechnet werden
und anschliessend mit der Ungarischen Methode zugeordnet werden. Somit ergibt
sich fiir den Aufwand eine Komplexitét O(|.S| |M|), wobei |S| die Anzahl der ge-
eigneten Segmentierungsobjekte ist und |M| die Anzahl der Modelle!. Aus der
Adjazenzmatrix lisst sich die Bewertung des Modells fiir das Segmentierungsob-
jekt einfach errechnen, in dem alle in der Adjazenzmatrix mit 1 belegten Positionen
den Werten der Zuordnungs-Matrix zugeordnet, aufaddiert und durch die Dimen-
sion der Matrix dividiert werden. Fiir das Beispiel aus Abbildung4.2 entspricht

dies einer Bewertung von HH92EE0LITESILIT — 93 O

4.1.2 Augmentierung

Augmentierende Pfade wurden bereits in Abschnitt 2.5.1 definiert und sind der
Dreh- und Angelpunkt der Ungarischen Methode. Zur Erkldrung der Augmen-
tierung (Vergroferung) fehlen jedoch noch zwei weitere Definition, die fiir das
Konzept des Algorithmus benotigt werden:

Kennzeichnung Sei G = (N, E) ein bipartiter Graph mit N = ny U ng A ny N
ny = @ und einer Gewichtsfunktion w : E — R. Eine Kennzeichnung (engl.
labeling) ist eine Funktion [ : £ — R, die jedem Knoten von G eine Kennzahl
(engl. label) zuordnet. Eine Kennzeichnung heisst genau dann zuldssig, wenn
gilt: Vaen Vb e€ny:l(a)+1(b) > w(e(a,d)).

Gleichheitsgraph Sei G = (N, F) ein bipartiter Graph mit einer Gewichts-
funktion w : £ — R und G; = (N, E;) ein Teilgraph von G. Dann ist

!Fiir den Fall, dass der Geometrie nur Dominosteine bekannt sind ist |M| = 28.
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G; genau dann ein Gleichheitsgraph, wenn gilt: Ve(a,b) € E; : e(a,b) €
E Nl + 1, = w(e(a,b)) Anders ausgedriickt: Ein Gleichheitsgraph G, ent-
hilt nur diejenigen Kanten eines bipartiten Graphen G, die den Knoten eine
zuléssige Kennzeichnung erlauben.

Zu Beginn der Ungarischen Methode werden ein initialer Gleichheitsgraph und
eine initiale Zuordnung erstellt. Handelt es sich bereits um eine vollstindige Zu-
ordnung, terminiert der Algorithmus mit einer bestmdoglichen Zuordnung. Falls die
Zuordnung nicht vollstdndig ist, kommt die zentrale Idee der Ungarischen Metho-
de zum Einsatz. Die Augmentierung setzt sich aus zwei Phasen zusammen. In der
ersten Phase werden augmentierende Pfade gesucht. Wurde ein augmentierender
Pfad gefunden, kann der Gleichheitsgraph vergrofert werden, indem alle Belegun-
gen entlang des augmentierenden Pfades invertiert werden. Dadurch entsteht ei-
ne zusitzliche Kante im Gleichheitsgraph. Anhand des Beispiels in Abbildung 4.3
kann die Erweiterung eines augmentierenden Pfades nachvollzogen werden. Belegte

® @ G C
D G ® CE

(a) (b)

Abbildung 4.3: Darstellung der Erweiterung eines augmentierenden Pfades an-
hand eines Beispiels. Durch Invertieren aller Belegungen des augmentierenden Pfades
My, Ny, My, Ny, My, N5 in Abbildung4.3(a) vergrofert sich die Anzahl der belegten Kan-
ten um eins (siehe Abbildung4.3(b)).

Kanten sind in der Abbildung in Blau eingezeichnet, freie Kanten in Schwarz. Die
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zweite Phase des Algorithmus kommt dann zum Einsatz, wenn kein augmentie-

render Pfad gefunden werden konnte und die Zuordnung noch nicht vollstindig

ist. Die Idee der Methode besteht darin, die Kennzeichnung der Knoten solange

zu verdndern, bis mindestens ein neuer augmentierender Pfad gefunden werden

konnte. Die Aktualisierung der Kennzeichnung erfolgt iiber einen Parameter A.

Sei G = (N, E) ein bipartiter Graph mit N = n; U ny A ny N ny = &. Dann ist
A= min I(a)+1(b) —w(e(a,b))

a€ny,bEng

Fiir die Kennzahl [(z) = I'(z) eines Knoten z € N gilt

l(z)+ A, zem
U'(z)=<K1l(z)— A, z€n
[(z), sonst

Dadurch, dass sich die Kennzahl in beiden Knoten der Teilgraphen identisch ver-
grofert, beziehungsweise verkleinert, bleibt die Kennzeichnung zuldssig, da nach
wie vor die Bedingung Va € ny Vb € ny : l(a) + 1(b) > w(e(a, b)) erfiillt ist.

Im Gegensatz zu vielen anderen Algorithmen findet also keine direkte Wer-
tebestimmung statt, sondern eine Schéitzung, die ausschlieflich der Generierung
von neuen Erweiterungsmoglichkeiten des Gleichheitsgraphen dient. Eine Demon-
stration der Anwendung der Ungarischen Methode auf einen bipartiten Graphen
befindet sich in AnhangD in AbbildungD.2.

4.2 Grafische Benutzeroberflache

Um die Vorteile des in dieser Arbeit entwickelten Verfahrens optimal zur Geltung
zu bringen, eignet sich besonders die grafische Darstellung in einer GUI. Sdmtliche
in einem Eingabebild gefundenen Segmentierungsobjekte lassen sich konvertieren
und mit Qt darstellen. Die Segmentierungsobjekte kénnen auch von PUMA wieder
in ein Bild eingetragen werden, jedoch ermdoglicht die Umwandlung in Qt-Objekte
diverse Vorteile, die in Abschnitt 4.2.1 vorgestellt werden.

Fiir die Zuordnung ergibt sich durch die Verwendung einer grafischen Benutze-
roberfliche die Moglichkeit, fiir ein Segmentierungsobjekt alle Hypothesen, deren
Darstellung als Zuordnungs-Matrizen und seine Bewertung iibersichtlich darzustel-
len. Ein Beispiel dafiir ist in Abbildung4.4 zu sehen. Fiir jedes Modell wird dabei
fiir alle Segmentierungsobjekte eine separate Darstellung erstellt, so dass es dem
Benutzer des Systems mdglich ist, die unterschiedlichen Hypothesen miteinander
zu vergleichen und die Bewertung des Systems zu verstehen.

Das Wissen, welches Segmentierungsobjekt welchem Modellbestandteil zuge-
ordnet wurde, lasst sich zudem farblich visualisieren. Diese Moglichkeit wird in
Abschnitt 4.2.2 vorgestellt.



52 KAPITEL 4. ZUORDNUNG

mino_3 2 | domino 4 2 | domino_5 2 | domino_6 2 | domino_3_3 | domino_4 3 | domino_ 5.3 | domino 6.3 |<:1!>:|

26256649474431
63454965318147
58395438803264
95583754646980
47584354256536
61964150435852
68752735544261

Result: 76 % =

Abbildung 4.4: Grafische Darstellung der Ubersicht der Hypothesen in der GUI. Zu
jeder Hypothese ist eine Darstellung der Zuordnungs-Matrix und des Ergebnisses der
Ungarischen Methode verfiigbar.

4.2.1 Reprisentationen der Segmentierungsobjekte

Wie bereits erwiahnt, ist es auch mit der Bildverarbeitungsbibliothek PUMA mdog-
lich, Segmentierungsobjekte wieder in ein Bild zu iibertragen oder mit einem ent-
sprechenden Programm anzuzeigen?. Der Vorteil der Konvertierung der Segmentie-
rungsobjekte in Qt-Objekte liegt darin, dass nicht mehr auf Bildpixeln sondern auf
geometrischen Objekten gearbeitet wird und trotzdem kein zuséitzliches Programm
zur Darstellung notwendig ist. Dariiber hinaus lassen sich sdmtliche Eigenschaften
der Segmentierungsobjekte iibernehmen, sodass zu jedem Objekt alle wichtigen
Details erhalten bleiben. Auferdem ist es nun méoglich, fiir jedes Objekt seine Ei-
genschaften in der GUI anzuzeigen.

Fiir die Umsetzung in Qt wurden die Klassen QGraphicsView und QGraphics-
Scene verwendet. Der QGraphicsView stellt die QGraphicsScene dar, in der die
Objekte enthalten sind. Die wichtigsten Objekte sind in Tabelle4.1 aufgefiihrt.
Die Ergebnisse des Rechteckfinders werden, falls der Benutzer die Darstellung von
Zwischenergebnissen wiinscht, als GraphicsPath gezeichnet. Beim GraphicsPath
handelt es sich um einen geschlossenen rechteckigen Linienzug, der seine Farbe
von Blau in Rot &dndert wenn die Maus iiber ihm schwebt aber sonst iiber keine
weiteren Eigenschaften verfiigt. Ein weiteres Zwischenergebnis sind die Ergebnisse
des Kreisfinders in Form der GraphicsEllipse. Diese sind analog zum GraphicsPath
aufgebaut, verwenden jedoch Kreise anstelle der rechteckigen Linienziige. Wurde
einem Objekt eine oder mehrere Hypothesen zugeordnet, beispielsweise im Fal-
le eines potentiellen Dominosteins, wird die Klasse GraphicsPolygon verwendet.
Ahnlich zur Klasse GraphicsPath handelt es sich um einen geschlossenes rechtecki-

2Beispielsweise das Programm X-Fig [Xfi09].
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Segmentierungsobjekt Reprisentation in der GUI
Rechteck GraphicsPath

Kreis GraphicsEllipse
Dominostein GraphicsPolygon

Pip FilledGraphicsEllipse

Tabelle 4.1: Reprisentationen der Segmentierungsobjekte in der GUI.

ges Polygon, der die Bounding-Box eines geometrischen Objekts darstellt. Analog
zu den beiden vorangegangenen Klassen #dndert das Polygon seine Farbe, zeigt
jedoch zusétzlich die am besten bewertete Hypothese an. Aufierdem reagiert je-
des Objekt der Klasse auf Maus-Klicks und konstruiert ein neues Fenster mit
allen zu dem Objekt vorhandenen Details, darunter die bereits oben erwihnten
Hypothesen-Bewertungen und Zuordnungs-Matrizen. Als letztes existiert noch die
Klasse FilledGraphicsEllipse, deren Verwendung in Abschnitt 4.2.2 dargestellt wird.
Interagiert der Benutzer mit der GUI, werden die Ereignisse an den jeweiligen Teil
der GUI weitergegeben. Bewegt der Benutzer beispielsweise die Maus iiber die
QGraphicsScene, iiberpriift diese, ob ein in ihr enthaltenes Objekt von der Aktion
betroffen ist. Falls dies der Fall ist und das Objekt die Aktion verarbeiten kann,
startet das Objekt selbst dann die entsprechende implementierte Reaktion.

4.2.2 Farbliche Zuordnung

Die Wissensreprasentation durch die Klassenobjekte bringt den Vorteil, dass jedem
Pip seine Position innerhalb des Dominosteins bekannt ist und er somit die eindeu-
tige Farbe der Layout-Position abrufen kann. Eine Ubersicht aller Layout-Farben
befindet sich in Abbildung D.1 in AnhangD. Somit ist es fiir jeden im Bild gefun-
denen Dominostein moglich, dessen Kreise im Bild entsprechend der Zuordnung
einzufiarben. Dadurch ist es dem Benutzer des Systems moglich, die Zuordnung
und die Auswahl der Hypothese nachzuvollziehen. Abbildung 4.5 zeigt ein Beispiel
fiir die farbliche Darstellung der Zuordnung der Kreise des Bildes zu den Kreisen
des am besten bewerteten Modells. Als Datenstruktur fiir die farbigen Kreise dient
die Klasse FilledGraphicsEllipse. Im Gegensatz zu den anderen grafischen Repri-
sentation der Segmentierungsobjekte findet keine Farbdnderung statt. Auf diese
Weise ist es moglich, auch bei mehreren im Bild gefundenen Dominosteinen allein
anhand der Farben die Zuordnung zu erkennen.
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click on the image
for additional information

domino 6 1: 83%

Abbildung 4.5: Farbliche Zuordnung der FElemente eines Dominosteins. Abbil-
dung4.5(a) zeigt das Ergebnisbild fiir einen 6-ler Dominostein in der GUI. Erkannte
Objekte sind durch blaue Bounding Boxen gekennzeichnet. Bewegt der Benutzer die
Maus iiber eine solche Bounding Box, wird das Klassifikationsergebnis fiir dieses Objekt
angezeigt (siehe Abbildung4.5(b)).



Kapitel 5

Experimente und Evaluation

Dieser Teil der Arbeit beschéiftigt sich mit der Datenakquisition, den durchgefiihr-
ten Experimenten und den Ergebnissen der Abstandsfunktionen. Als erstes wird in
Abschnitt 5.1 die Beschaffung der Testdaten beschrieben und der Aufnahmeprozess
dargestellt. In Abschnitt 5.2 erfolgt eine Beschreibung des Versuchstrigers und an-
schliessend wird in Abschnitt 5.3 die Durchfithrung der Experimente erortert. Im
letzten Abschnitt 5.4 werden die evaluierten Abstandsfunktionen vorgestellt, auf-
geteilt in Kosten- und Straffunktionen.

5.1 Datenakquisition

Sowohl fiir die Validierung der Ergebnisse als auch fiir die Evaluation der Abstands-
funktion wird eine grofe Anzahl an Aufnahmen von Dominosteinen benétigt. Die
Erstellung von umfangreichem Bildmaterial ist fiir viele Verfahren erforderlich,
beispielsweise fiir die Gewinnung von Trainingsdaten fiir die Objekterkennung. Zu
diesem Zweck wurde 2008 an der Universitit Koblenz ein Verfahren zur automa-
tischen Objektaufnahme vorgestellt [HP08]. Um von einem Objekt mehrere Auf-
nahmen aus unterschiedlichen Ansichten zu erhalten, bietet sich die Verwendung
eines Drehtellers an. Da fiir die manuelle Lageverdnderung eines Dominosteins
ein hoher zeitlicher Aufwand notig ist, bringt der Einsatz eines Drehtellers eine
deutliche Zeitersparnis. Zusétzlich befand sich der Drehteller in einer Lichtbox,
um unterschiedliche Beleuchtungsverhéltnisse auf den Dominosteinen zu simulie-
ren. Bei der verwendeten Lichtbox handelt es sich um eine JUST Pantone© Color
Viewing bor'. Eine dem verwendeten Aufbau dhnliche Konstellation ist in Abbil-
dung 5.1 zu sehen. Fiir die Datenakquisition der Dominosteinaufnahmen wurde die
Lichtbox jedoch vollstdndig verdunkelt und der dargestellte Roboterarm nicht ver-
wendet. Somit konnten die Daten der verwendeten Lichtquellen ohne zuséitzliche

'Weitere Information zur Lichtbox finden sich auf http://www.just-normlicht.de

95
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Abbildung 5.1: Darstellung der Lichtbox und des Drehtellers. Die Grafik wurde aus
[HPO8]| entnommen.

Einfliisse gespeichert werden. Zur Erstellung der Aufnahmen existiert eine Softwa-
re, die als Schnittstelle zum Drehteller, zu den Lichtquellen und zu den Kameras
fungiert. Fiir die Dominosteine wurde eine handelsiibliche USB-Kamera verwendet
und eine Einstellung von 22-45° pro Rotationsschritt (8, 12 oder 16 Aufnahmen
pro Lichtquelle) fiir den Drehteller gew#hlt. Die Aufnahmen werden direkt nach
dem Entstehungsprozess in die Bilddatenbank der AGAS geladen. Dort wurde ein
extra Datensatz fiir die Dominosteine angelegt der mehrere hundert Aufnahmen
umfasst. Eine Ubersicht der so entstandenen Aufnahmen ist in Abbildung5.2 zu
sehen. Zu jeder Aufnahme wurde automatisch eine Beschreibung generiert, die
neben vielen anderen Attributen die verwendeten Lichtquellen beinhaltet, die Da-
ten der Kamera und die Eigenschaften des Drehtellers. Neben den automatisch
generierten Aufnahmen wurden zusétzlich noch manuell erstellte Aufnahmen bei

Tageslicht oder Raumbeleuchtung dem Datensatz hinzugefiigt.

Abbildung 5.2: Beispielaufnahmen von Dominosteinen unter Verwendung des Drehtel-
lers und der Lichtbox.
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5.2 Versuchstrager

Zur Erprobung des entwickelten Systems wurde ein handelsiiblicher PC verwendet.
Der als Versuchstriiger verwendete PC ist mit einem Intel® Core™2 Quad 2.40
GHz Prozessor und 4 Gigabyte Arbeitsspeicher ausgestattet. Als Betriebssystem
kommt Ubuntu 9.04 zum Einsatz. Eine weiterfithrende und ausfiihrliche Beschrei-
bung der Hardware des Versuchstrégers und der installierten Pakete befindet sich
im Ordner /Sonstiges/Versuchsplattform auf der beiliegenden DVD.

5.2.1 Softwareentwicklungsumgebung

Zur Implementierung des Systems wurde die Programmiersprache C+- verwendet.
Fiir die grafische Darstellung in Form einer GUI wurde zusétzlich Qt ([Sub09],
[SB06]) verwendet. Die Bildverarbeitung erfolgte mit Hilfe der Bibliothek PUMA?
(sieche Abschnitt2.4). C++ wurde mit dem gce-Compiler Version 3.4.6 [FSF09]
verwendet, Qt in der Version 4 mit qmake Version 4.5.0. Die Installationshinweise
zum Gebrauch der Software befinden sich in Anhang A. Eine Dokumentation der
entstandenen Klassen und des entwickelten Frameworks befinden sich im Doxygen-
Format im Ordner /Programmcode/DoxygenDoku auf der beiliegenden DVD.

5.2.2 DominoDiscoverer

Das fiir diese Arbeit geschaffene Programm DominoDiscoverer verfiigt iiber drei
unterschiedliche Programm-Modi. Mit dem Konsolen-Aufruf . /DominoDiscoverer
-help lisst sich eine Ubersicht der Parameter und Optionen anzeigen. Der erste
Modus entspricht dem Standard-Fall und startet die grafische Benutzeroberfliche.
Zusatzlich kann dem Programm bereits eine Bilddatei angegeben werden, beispiels-
weise durch den Aufruf ./DominoDiscoverer Images/real3.jpg. Die einzelnen
Programmablédufe sich grafisch durch die GUI dargestellt, eine erweiterte Ausgabe
ldsst sich durch aktivieren des Héakchens “show intermediate results” anzeigen. Der
zweite und der dritte Programm-Modus dienen der Verarbeitung und Klassifika-
tion von ganzen Ordnern und deren enthaltenen Bildern. Beide Modi werden im
folgenden Abschnitt 5.3 separat erkliart und arbeiten nach dem gleichen Verarbei-
tungsschema wie die GUI, jedoch ohne die Einstellungsmdoglichkeiten der GUI fiir
Einzelbilder.

2Revision 36561.



o8 KAPITEL 5. EXPERIMENTE UND EVALUATION

5.3 Versuchsdurchfiihrung

Mit dem Konsolen-Aufruf . /DominoDiscoverer -batch <Ordnerpfad> -i3 lisst
sich ein ganze Gruppe aller im relativen Ordner-Pfad angegebenen Bilder verarbei-
ten. Mit der Option -7 lasst sich zusétzlich die zu verwendende Abstandsfunktion
angeben, im obigen Beispiel wiirde die dritte Funktion verwendet werden. Das Er-
gebnis des Aufrufs wird in einer Textdatei mit dem gleichen Namen wie der Ordner
gespeichert. Hierbei gilt es zu beachten, das der Name des Ordners der Identifi-
kation seines Inhalts dient. Beispielsweise sind alle Dominosteine des Typs 6-3
im Ordner domino_6_3 abgelegt. Der Ablauf der Verarbeitung ist dabei fiir jedes
Bild folgendermassen: Zuerst wird die in Kapitel 3 vorgestellte Vorverarbeitungs-
Strategie auf die Bilder angewandt. Anschliessend werden die extrahierten Segmen-
tierungsobjekte in Modellkoordinaten umgerechnet, d. h. rotiert und skaliert, und
von der ausgewidhlten Abstandsfunktion bewertet. Im letzten Schritt fiihrt die Un-
garische Methode eine Zuordnung auf Basis von Adjazenzmatrizen durch und das
Ergebnis wird fiir jedes Modell pro Segmentierungsobjekt als einzelne Zeile in den
besagten Ordner mit dem gleichen Namen wie die Klasse des Bildes gespeichert.
Die Zeilen der Textdateien haben dabei das Format:

14 13 21 27 20 28 34 42 26 34 41

P1000414.JPG domino_6_5 0 7
506 13 12 19 25 19 26 31 38 25 32 38
505
506

6
P1000415.JPG domino_6
6
6

12 10 16 22 15 22 28 34 20 27 33
14 12 20 27 19 26 33 41 25 33 39

P1000417.JPG domino_
P1000418.JPG domino

M
_ e e

[..]

Als erstes beinhalten die Zeilen den Namen des untersuchten Bildes und an zwei-
ter Stelle einen Identifikator der zugehorigen Klasse. Danach folgen die sortierten
Bewertungen der jeweiligen Klassen. Dieser Ansatz bietet zum einen die Moglich-
keit, die Bewertung jederzeit nachzuvollziehen, zum anderen werden Verwechslun-
gen aufgedeckt, indem innerhalb einer Datei mehrfach auftauchende falsche Klas-
sen beobachtet werden kénnen. Mit dem Aufruf ./DominoDiscoverer -results
wird der letzte Programm-Modus gestartet. Dieser liest alle vorhandenen Ergeb-
nisse aus den Textdateien ein und bewertet die Klassifikationsergebnisse sowohl
fiir jedes Modell als auch fiir den kompletten Datensatz.

5.4 Ergebnisse & Evaluation

Der folgende Abschnitt beschreibt die Ergebnisse der einzelnen Abstandsfunktio-
nen. Die Interpretation der Ergebnisse und die Darlegung der Griinde fiir die jeweils
evaluierten Versionen findet im néchsten Kapitel 6 statt. Simtliche Ergebnisse be-
finden sich im Ordner /Sonstiges/Ergebnisse auf der beiliegenden DVD. Fiir
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die Ergebnisse und die Evaluation wurden mehrere Datensitze verwendet und un-
terschiedliche Bewertungskriterien verwendet:

Datensatz DS_0 Der Datensatz DS_0 umfasst 517 Bilder von einzelnen Domi-
nosteinen auf grofitenteils homogenem Untergriinden. Bei den Aufnahmen
handelt es sich um Bilder, bei denen die Kamera einen ungefihr senkrechten

Winkel zum Objekt hat.

Datensatz DS_1 Der Datensatz DS_1 umfasst 314 Bilder von einzelnen Domi-
nosteinen auf unterschiedlichen Untergriinden. Die Kamera weicht teilweise
um bis zu 20 Grad von einem senkrechten Betrachtungswinkel der Objekte

ab.

ER Die Erkennungsrate EFR gibt an, in wie vielen untersuchten Bildern ein Domi-
nostein gefunden wurde. Dabei z&hlen sowohl die richtig erkannten, als auch
die falsch erkannten Dominosteine.

TQ Die Trefferquote T@Q (engl. recall) gibt an, wie viele von den erkannten Do-
minosteinen dem richtigen Modell zugeordnet wurden.

RE Das Kriterium RF beinhaltet die Anzahl der richtig erkannten Dominosteine.

HV Das Kriterium HV beschreibt, falls vorhanden, die hiufigste Verwechslung
eines Dominosteins. Als Schwellwert wurden 20% gewéhlt. Die haufigste Ver-
wechslung ist nur in der Detailansicht der Ergebnisse in Anhang E verfiighar.

Verwendete Parameter Fiir die Experimente wurden die Standardwerte theta =
0.50, epsilon = 7 und min_length = 11 verwendet. theta beeinflusst die To-
leranz des Kreisfinder, epsilon die des Rechteckfinders und min_length stellt
einen Schwellwert fiir das Split & Merge Modul dar.

Sei #G die Gesamtzahl der Bilder, #TP die Anzahl der richtig erkannten
Bilder und #FP die Anzahl der falsch erkannten Bilder. Dann ergeben sich fiir die
Erkennungsrate, die Trefferquote und die richtig Erkannten folgende Formeln:

ER #TP + #FP

#G
#TP
RE #TP

#TP + #FP



60 KAPITEL 5. EXPERIMENTE UND EVALUATION

5.4.1 Abstandsfunktionen

Gegeben ein ¢ = (cm Cy cr)T und ein p = (pm Dy p,.)T mit ¢ € SN C,
p € Vpips, wobei (z,y) dem Mittelpunkt und r dem Radius entspricht. Sei d =
maz(|S|, |M]) — min(|S], |M]).

Eine Detailansicht der Ergebnisse befindet sich in AnhangE.

Kostenfunktion 4,; und Straffunktion J,;:

=Z50

mm<cyi ) p}’i)
max@yw pYi)

min(cx,, Px;)
maz (cx,, Px,)

51“1 (p7 C)

5p1(m2782) =

ER

TQ

RE

Ergebnis 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 4,, und Straffunktion d,,:

Z 100 — 50 4/ (cx, — 7, )?

r2 p7

C,Yi - p}h‘)

250

d
p3 mg, 82 Z 25 ’L — 1
1=1

ER

TQ

RE

Ergebnis DS_0

96.63%

89.68%

92.68%

Ergebnis DS_1

95.11%

85.11%

89.39%

(¢,

Tabelle 5.2: Ergebnisse der zweiten Abstandsfunktion.

- pri)2
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Kostenfunktion ¢,3 und Straffunktion J,;3:

Srs(p,c) =100 — 200* — 50 \/(cr, — pr,)?

mit £ = \/(Cxl - pxz'>2 + (Cyz - pyz‘>2

d
5p3(m2, 82) = Z —251
=1

Ergebnisse:

ER

TQ

RE

Ergebnis 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 d,, und Straffunktion Version 0,,:

Ora(p,c) =100 = 150* — 100 \/(cr, — pr,)?

mit £ = \/(Cxl - pxz'>2 + (Cyz - pyz‘>2

d
Opa(my, 53) = Zh(z‘)
—25(z +1),
—10 (z + 1),

|51 > |M]

mit h(z) { M| > 8

Ergebnisse:

ER

TQ

RE

Ergebnis DS_0

96.63%

89.84%

92.84%

Ergebnis DS_1

95.11%

85.49%

89.78%

Tabelle 5.4: Ergebnisse der vierten Abstandsfunktion.
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5.4.2 Ubersicht der Ergebnisse

TQ RE
Ergebnis 6,1, 0,1 fiir DS_0 88.18% | 91.16%
Ergebnis 0,2, 0,2 fiir DS_0 | 89.68% | 92.68%
Ergebnis 0,3, 0,3 fiir DS_0 | 90.08% | 93.08%
Ergebnis d,4, 0,4 fiir DS_0 | 89.84% | 92.84%
Ergebnis 6,1, 0, fiir DS_1 83.06% | 87.26%
Ergebnis 6,9, 0o fiir DS_1 85.11% | 89.39%
Ergebnis 8,3, 0,3 fiir DS_1 | 85.94% | 90.22%
Ergebnis 0,4, 0,4 fiir DS_1 | 85.49% | 89.78%

Tabelle 5.5: Ubersicht der Ergebnisse aller Abstandsfunktionen.

54,00%

93,00%

92,00%

91,00%

50,00%

89,00%

88,00%

87 ,00%

B86,00%

85,00%

8400%
RE DS 0

Abbildung 5.3: Sidulendiagramm der Ergebnisse aller Abstandsfunktionen. Das Dia-
gramm zeigt die Ergebnisse der richtig erkannten Dominosteine der vier Abstandsfunk-
tionen angewendet auf den Datensatz DS_0 auf der linken Seite und DS_1 auf der rechten

Seite.

REDS_1

M Erste Abstandsfunkfion
B Zweite Abstandsfunktion
O Dritte Abstandsfunkfion
W Vierte Abstandsfunktion




Kapitel 6

Diskussion

Nachdem die Ergebnisse prasentiert wurden, erfolgen in diesem Kapitel die Be-
griindungen und Kriterien fiir die gewédhlten Abstandsfunktionen. Des weiteren
werden die Ergebnisse der Funktionen reflektiert und die Beobachtungen bei den
Experimente beschrieben.

Die Bewertungskriterien lassen sich in zwei Kategorien unterteilen: In Kriteri-
en, die ausschlieklich die Vorverarbeitung betreffen und in Kriterien, welche die
Qualitdt der Abstandsfunktionen widerspiegeln. Die Erkennungsrate ER. dient der
Bewertung der Vorverarbeitung. Sie beeinflusst die Trefferquote insofern, dass Bil-
der, in denen keine oder unzureichende Geometrie gefunden werden konnte, die
Trefferquote verschlechtern. Die Abstandsfunktionen arbeiten direkt auf den Seg-
mentierungsobjekten, die im Fall der Dominosteine aus Rechtecken und Kreisen
im Bild konstruiert werden. Findet die Vorverarbeitung keine der benétigten Bild-
Bestandteile, ist es demnach nicht mdoglich, diese von einer Funktion bewerten zu
lassen oder Modellbestandteilen zuzuordnen. Das Kriterium RE stellt eine direkte
Bewertung der Qualitit der Abstandsfunktion dar. Je hoher dieser Wert ist, desto
besser ist die Abstandsfunktion. Die Anzahl der richtig erkannten Dominosteine
RE beeinflusst ebenfalls die Trefferquote, indem Bilder, in den zwar Geometrie
gefunden werden konnte, diese jedoch falsch zugeordnet wurde, die Trefferquote
verschlechtern. Dabei werden allerdings nur diejenigen Bilder in die Bewertung mit
einbezogen, in denen Geometrie gefunden wurde, d. h. dieser Wert basiert nicht auf
allen Eingabebildern, sondern nur auf solchen, in denen eine Zuordnung stattfin-
den konnte (Die Anzahl der richtig Erkannten RE berechnet sich ausschlieflich
aus den Werten TP und FP). Somit sind die Kriterien RE und ER unabhéngig
voneinander und eine Verdnderung der Abstandsfunktion wirkt sich nicht auf die
Erkennungsrate aus. Dies ist auch in den Ergebnistabellen ablesbar, fiir den Da-
tensatz DS_0 liegt die Erkennungsrate konstant bei 96.63%, und fiir den Datensatz
DS_1 bei 95.11%. Die haufigsten Verwechslungen eines Dominosteins waren beson-
ders fiir die Entwicklung der Abstandsfunktionen von Interesse, da durch den Wert
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HV direkt abgelesen werden konnte, wo eine Abstandsfunktion hiaufig den gleichen
Fehler begeht beziehungsweise die gleiche Fehlentscheidung trifft.

Bei der ersten Abstandsfunktion wurde als Basis fiir die weitere Evaluation
eine einfache Summe der Abstinde in x- beziehungsweise in y-Richtung fiir die Ko-
stenfunktion d,; gewéhlt. Bei den Abstinden handelt es sich immer um Werte im
Bereich von 0 bis 2, da die im Bild gefundenen Segmentierungsobjekte in Modellko-
ordinaten umgerechnet werden und anschliessend mit den Faktor 50 multipliziert
werden um das Ergebnis in % um zurechnen. Die Basisversion der Straffunkti-
on 0,; wurde ebenfalls einfach gehalten, indem jedem nicht zugeordnete Element
seitens der Segmentierungs- oder der Modellobjekte eine Bewertung von 0 zuge-
ordnet wurde. Die zweite Abstandsfunktion verwendet fiir die Kostenfunktion 6,9
die Summe der quadratischen Abstinde in Modellkoordinaten und beriicksichtigt
zusitzlich das Verhiltnis des Kreisradius der Pips zum Kreisradius des Segmen-
tierungsobjekts. Die Straffunktion d,, bewertet die erste fehlende Zuordnung mit
0 und jede weitere fehlende Zuordnung mit zusitzlichen —25%, um Zuordnungen
mit mehr als zwei oder drei fehlenden Elementen zu verhindern.

Basierend auf den Ergebnissen der ersten beiden Abstandsfunktion erfolgt nun
ein Umbruch in der Herangehensweise fiir die Evaluierung der Abstandsfunktio-
nen. Die beiden ersten Versionen liefern mit Raten der richtig erkannten Domi-
nosteinen von 91.16% beziehungsweise 87.26% fiir die erste Version und 92.68%
beziehungsweise 89.39% bereits sehr gute Werte fiir die Zuordnung. Eine Tatsache
die sich jedoch nicht in der Ergebnistabellen widerspiegelt ist der Umstand, dass
zwischen der ausgewéhlten besten Korrespondenz und der zweitbesten Korrespon-
denz oft nur wenige Prozent liegen. In [BB82| beschreiben Ballard und Brown in
Kapitel 11.3 einen Ansatz, der neben den Bewertungs- und Strafkosten eine weitere
Komponente enthilt. Dabei handelt es sich um die sogenannten Sprungfedern. Ein
Beispiel fiir die Verwendung der Sprungfedern ist in Abbildung 6.1 dargestellt. Die
Idee besteht darin, das zwischen den Elementen Sprungfedern agieren, deren “Span-
nung’ zusitzlich in die Bewertung mit einbezogen wird. Je weiter zwei Elemente
von einander entfernt sind, desto stiarker wird die korrespondierende Sprungfeder
die Bewertung negativ beeinflussen. Der Ansatz von Ballard und Brown konnte
aufgrund der unterschiedlichen Systemstrukturen nicht eins zu eins fiir die Anwen-
dung auf den Dominosteinen verwendet werden, lieferte jedoch die grundlegende
Idee fiir 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 erhélt dieser Kreise
eine halb so gute Bewertung. Durch die Idee der Sprungfedern ergab sich daraus
die Moglichkeit Abstandsfunktionen zu verwenden, die sich im Parameterraum der
Modellkoordinaten exponentiell verhalten. Dieser Ansatz brachte eine Vielzahl von
Vorteilen mit sich. Zum einen wirkt sich der Bereich von 0.00 bis ca. 0.2 nur noch
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Abbildung 6.1: Darstellung der Sprungfedern am Beispiel eines Gesichts. Die Grafik
wurde aus [BB82] entnommen.

sehr schwach auf das Ergebnis aus. Dies hat den Vorteil, dass geringe Ungenauigkei-
ten im Bild nur noch minimal gewichtet werden. Zum anderen kann ein durch den
Kurvenverlauf festlegbarer Bereich vollig ausgeblendet werden. Bei den Experimen-
ten hat sich ein Bereich bei ca. 0.80 als gute Wahl herauskristallisiert. Somit ist es
moglich, die Auswahl der Abstandsfunktion auf eine Hélfte des Dominostein zu be-
schrinken, da weiter entfernte Objekte wesentlich stirker bestraft werden. Gepaart
mit der Eigenschaft des Systems, auch negative Werte in allen Schritten unterstiit-
zen zu konnen, liefern die exponentiellen Abstandsfunktion ab einer wahlbaren
Distanz Werte, die aufgrund ihrer Grofe nicht mehr tragbar sind und vermieden
werden miissen, da sie fiir das Gesamtergebnis der Korrespondenz untragbar ge-
worden sind. Ein Vergleich der linearen ersten und zweiten Abstandsfunktion mit
der exponentiellen dritten und vierten Abstandsfunktion ist in Abbildung6.2 zu
sehen. Fiir den Vergleich wurde der Kreisradius vernachléssigt und die Kostenfunk-
tion d,1 auf einen Parameter reduziert. Fiir die dritte Abstandsfunktion wurde die
Kostenfunktion ¢§,3 nach den gerade beschriebenen Kriterien angepasst. Der Funk-
tionsteil 100 — 200" hat bei z ~ 0.869 den Wert 0 erreicht und schrankt somit
die Auswahlmoglichkeiten der Abstandsfunktion enorm ein. Die Straffunktion 9,3
wurde ebenfalls veriandert. Das erste fehlende Element wird nun direkt mit —25%
bestraft, anstatt wie bei der vorangegangenen Version bei 0 zu beginnen.



66 KAPITEL 6. DISKUSSION

Abstandsfurktionen 1 und 2
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80 F

=
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Abbildung 6.2: Darstellung der Kostenfunktionen. Die beiden Abbildungen stellen den

Verlauf der vier Kostenfunktionen in vereinfachter Form dar. Dabei wurde bei allen Funk-

tionen der Kreisradius fiir die Darstellung vernachlissigt und fiir die Kostenfunktion §,1

ist die Aufteilung fiir unterschiedliche x- und y-Parameter auf einen Wert reduziert wor-

den. Die obere Abbildung zeigt die identisch verlaufenden Funktionen §,; und §,5. Die
untere Abbildung zeigt in Blau die Funktion 9,3 und in Griin die Funktion d,4.
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Neben den bereits erwdhnten Verbesserungen bestand auch die Moglichkeit,
eigene Ideen und Ansétze auszuprobieren und mit in die Abstandsfunktionen ein-
flieken zu lassen. Eine Idee bestand darin, bestimmten Positionen der Pips im
Layout eine stirkere Gewichtung zu geben. Ein Kandidat hierfiir wire Beispiels-
weise der Pip an der zentralen Position einer Domino-Hélfte, da er gerade von
ungeraden Augenzahlen unterscheidet und somit eine gesonderte Rolle spielt. Er
konnte dazu genutzt werden, bei korrekter Erkennung die Auswahl der Modelle ein-
zuschrinken oder gewisse Modelle zu bevorzugen. An dieser Stelle hat sich jedoch
in den Experimenten herausgestellt, das die Abstandsfunktion beziehungsweise die
Zuordnung kontraintuitive Ergebnisse liefert. Bei einer doppelten Gewichtung des
zentralen Dominostein fiir passende Kreise im Bild und ungerade Modellhélften
sank die Rate der richtig erkannten Dominosteine auf 63% fiir den Datensatz DS_1.
Eine Ursache dafiir liegt bei der Erkennung der Segmentierungsobjekte. Wird bei
einem Dominostein beispielsweise der Schatten mit zum Rechteck eines Steins hin-
zu gezdhlt, kommt es zu einer Verschiebung aller Werte der Kreise. Bei einfach
gewichteten Steinen bleibt die Konstellation weitestgehend erhalten und die Ab-
standsfunktion trifft dennoch die korrekte Entscheidung. Werden einzelne Pips
jedoch besser bewertet, kann es durch die Verschiebung dazu kommen, dass Krei-
se durch ungenaue Segmentierung diesen Pips nahe genug kommen, um von der
besseren Wertung zu profitieren. Die Absicht, auch beim Ausfall einiger Pips noch
das richtige Modell zu finden, kommt an dieser Stelle erschwerend hinzu, da es
der Abstandsfunktion somit moglich ist, einen Kreis zu einer héher gewichteten
Position zuzuordnen und bei einer Zuordnung eine geringfiigige Strafe in Kauf zu
nehmen. Dieser Fall lies sich in den Experimenten anhand des Wertes HV beob-
achten und trat besonders héiufig bei der Domino-Hélfte mit zwei Pips auf, die
sehr oft mit der Hélfte mit drei Pips verwechselt wurde. Ein weiteres Problem trat
auf, wenn das zu einem Dominostein korrespondierende Rechteck schrig iiber dem
eigentlichen Stein detektiert wurde. In diesem Fall kam es zu Fehlzuordnungen der
Domino-Hilfte mit vier Pips, die des 6fteren mit der Hélfte mit drei Pips verwech-
selt wurde. Aufgrund dieser Beobachtungen hat sich fiir die vierte Abstandsfunk-
tion eine Kostenfunktion d,4 ergeben, die der vorangegangen Version wesentlich
ahnlicher ist als urspriinglich geplant. Die Restriktion des maximalen Abstands
wurde um ca. 10% vermindert und gleichzeitig die Gewichtung des Kreisradius
noch einmal verdoppelt, um falsche Kreis géinzlich auszublenden. In Verbindung
mit der Straffunktion 6,4, die als erste zwischen fehlenden Modellelementen und
fehlenden Bildelementen unterscheidet und fehlende Kreise im Bild milder bestraft
als fehlende Pips, konnte eine vergleichbare Trefferquote erreicht werden.

Die Ergebnisse aller vorgestellten Abstandsfunktionen liefern vergleichbare Er-
gebnisse, eine Verbesserung der Anzahl der richtig erkannten Dominosteine von
bis zu 3% konnte erreicht werden. Bei einem initialer Qualitit der Basisversion
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mit einem Wert von 91.12% fiir den Datensatz DS_0 und 87.26% fiir den Daten-
satz DS_1 der richtig erkannten Steine existiert keine hohe Steigerungsfihigkeit.
Dies wird besonders deutlich, wenn einige Beispiele der falsch zugeordneten Do-
minosteine im Detail betrachtet werden. Abbildung 6.3 zeigt einige Beispiele, in
denen es durch Anwendung einer Abstandsfunktion iiberhaupt nicht moglich ist,
die korrekte Entscheidung zu treffen, da essentielle Elemente fiir die Separierung
der Klassen nicht detektiert wurden.

domino_4 2: 77%

domino 5 4: B3%

domino 3 2: 95%

Abbildung 6.3: Beispiele nicht korrigierbarer Fehler. Eine Korrektur des falschen Er-
gebnisses ist durch Modifikation der Abstandsfunktionen nicht realisierbar.
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Aufgrund der Ergebnisse und den Beobachtungen bei den Experimenten haben
sich weitere Ansidtze und Erweiterungsmoglichkeiten erdffnet, die im folgenden
Kapitel 7 vorgestellt werden.






Kapitel 7

Zusammenfassung

Der in dieser Arbeit verwendete wissensbasierte Ansatz stellt in Kombination mit
einem Graph-Matching Algorithmus eine solide und akkurate Losung fiir die Er-
kennung von Dominosteinen in 2-D Eingabebildern dar. Die entwickelte Segmentie-
rungsstrategie unter Anwendung und Erweiterung der Bildverarbeitungsbibliothek
PUMA liefert auf planaren Eingabebildern mit homogenen Hintergriinden sehr gu-
te Ergebnisse. Der Rechteckfinder liefert ca. 96% (recall) aller Rechtecke und der
Kreisfinder ca. 95% (recall) aller Kreise. Zur Bewertung der Hypothesen fiir die
Zuordnung hat sich der Einsatz und die Evaluation einer Abstandsfunktion als
exzellentes Werkzeug erwiesen. Auf den beiden verwendeten Datensdtzen DS_0
(517 Bilder) und DS_1 (314 Bilder) wurden mit der dritten Abstandsfunktion fiir
DS_0 93.08% und fiir DS_1 90.22% der Dominosteine richtig zugeordnet (RE).
Die Trefferquote (recall) von 83% bis 90% fiir alle Abstandsfunktionen auf beiden
Datensétzen liegt in einem akzeptablen Intervall.

Unter Ausnutzung des in Klassen modellierten Wissens konnten unterschied-
liche Abstandsfunktionen und deren Eigenschaften erprobt und evaluiert werden.
Dabei hat sich die Verwendung von exponentiellen Abstandsfunktionen als be-
sonders effizient erwiesen. Durch die nicht-lineare Skalierung der Parameter im
Modellkoordinatensystem konnten sehr gute Ergebnisse erzielt werden. Im Ge-
gensatz dazu hat die unterschiedliche Gewichtung bestimmter Layoutpositionen,
beispielsweise der zentralen Position, die ungerade von geraden Augenzahlen se-
pariert, nicht zu einer Verbesserung des Gesamtergebnisses beitragen konnen. Bei
den Experimenten hat sich gezeigt, dass die entwickelte Segmentierung und die
Funktionalitdt aus PUMA, bedingt durch Schattenwurf oder andere Storfaktoren,
zwar immer noch gute Ergebnisse liefert, die Resultate jedoch mit einer minima-
len Ungenauigkeit behaftet sind. Durch die unterschiedliche Gewichtung gepaart
mit leicht rotierten oder vergréferten Rechtecken kam es vermehrt zu fehlerhaften
Zuordnungen, je stirker die Gewichtung zugunsten einzelner Positionen variiert
wurde. Aus diesen Beobachtungen und den Resultaten der Experimente ldsst sich

71



72 KAPITEL 7. ZUSAMMENFASSUNG

zusammenfassend erkennen, dass eine unterschiedliche Gewichtung einzelner Lay-
outpositionen durchaus sinnvoll ist, jedoch auf Kosten der numerischen Stabilitéit
des Systems geht und auf den Testdaten keine besseren Ergebnisse liefern konn-
te. Aus dieser Erkenntnis lisst sich wiederum ableiten, dass die Qualitdt einer
Abstandsfunktion bereits bei planaren Aufnahmen von Objekten vor homogenem
Hintergrund zu einem grofsen Teil von ihrer Fahigkeit bestimmt wird, wie sie mit
ungenauen Eingabedaten umzugehen vermag.

Die Aufteilung der Abstandsfunktionen in Kosten- und Straffunktion hat sich
bewihrt, da es auf diese Weise moglich war, einzelne Erkenntnisse, wie beispiels-
weise eine Auffilligkeit unter den haufigsten Verwechslungen, individuell fiir den
Kosten- oder Strafteil zu evaluieren.

Die Zuordnung und die Auswahl der bewerteten Hypothesen lassen sich mit
Hilfe der Ungarischen Methode einwandfrei realisieren. Unter Verwendung von Ad-
jazenzmatrizen konnte das Graph-Matching ausschlieflich auf Basis von Matrizen
durchgefiihrt werden. Durch die Verwendung einer grafischen Benutzeroberfliche
konnte erfolgreich demonstriert werden, dass das entwickelte System nicht nur
in der Lage ist die Hypothesen zu bewerten, sondern dariiber hinaus auch fahig
ist, das Wissen zu akquirieren, welches im Bild gefundene Element am besten zu
welchem Element unter den Modellen korrespondiert. Innerhalb der grafischen Be-
nutzeroberfliche hat sich besonders die Moglichkeit des direkten Vergleichs der
einzelnen Vorverarbeitungsschritte sowie die Ubersicht der Bewertungen der Zu-
ordnungen bewéhrt. Durch die Umwandlung der Segmentierungsobjekte in Qt-
Objekte konnte zudem ein intuitives und optisch ansprechendes Design realisiert
werden, das vor allem von den Effekten auf den Segmentierungsobjekten selbst
profitiert.

7.1 Ausblick

Nachdem die Leistungsfahigkeit des Systems am Beispiel von Dominosteinen erfolg-
reich demonstriert wurde besteht nun die Md&glichkeit, die entwickelten Strategien
auf variierende und komplexere Problemfelder anzuwenden. Aufbauende Arbeiten
kénnten beispielsweise zum Thema haben, Fenster beziehungsweise Fensterschei-
ben in 2-D Bildern von Gebdudefassaden zu erkennen.

Eine andere Erweiterungsmoglichkeit besteht in der Erkennung von Domino-
steinen in perspektivisch verzerrten Bildern. Diesbeziiglich miisste zum einen ein
Austausch des Kreisfinders durch einen Ellipsenfinder stattfinden, zum anderen ein
Austausch des Rechteckfinders durch einen Viereckfinder. Im Rahmen dieser Erwei-
terung bietet sich zudem ein Austausch des Split & Merge Moduls an. Durch einen
iterativen Programm-Modus kénnte erreicht werden, dass der komplette Prozess
parameterlos ablauft und vollig unabhéngig von der Bildgrofe ist.
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Bei ndherer Betrachtung der Einzelergebnisse zeigt sich in einigen Fillen, dass
trotz addquater Abstandsfunktion und solider Segmentierung die Absténde zwi-
schen den Bewertungen der einzelnen Modelle nicht besonders hoch sind. An dieser
Stelle bieten sich ebenfalls weitere Moglichkeiten an, diesen Abstand zu vergrofiern.
Beispielsweise konnte ein erneuter Durchlauf mit verdnderten Optionen in solchen
Fillen Abhilfe schaffen. Auflerdem konnten, fiir diese speziellen Félle oder allge-
mein, zusatzlich Farb- oder Texturinformationen in die Bewertung mit einflieften,
was besonders zu einer besseren Erkennung des 0-Oer Dominosteins beitragen konn-
te.
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Anhang A

Installationshinweise

SVIN

Die URL zum SVN lautet: https://svn.uni-koblenz.de/mhaeselich/domino/.

PUMA

Die Software benotigt eine funktionsfahige PUMA Version fiir die Bildverarbeitung.
Entsprechende Anleitungen und Installationshinweise finden sich unter [AAS06,
AAS05].

Pakete

Eine Liste der bendtigten Pakte kann der Datei Install.sh aus dem Ordner 30_prog/
entnommen werden. Unter der Linux Distribution Ubuntu kann das Skript wahl-
weise auch ausgefiihrt werden, um alle benotigten Pakte bei Bedarf zu installieren.
Das Skript wurde unter Ubuntu 9.04 und Ubuntu 9.10 getestet.

Kompilierung

Fiir die Kompilierung existiert im Ordner 30_prog/ ein Skript namens Build.sh.
Diese ruft nacheinander die Befehle gmake-qt4 -project, qmake-qt4 -makefile und
make auf. Zusitzlich werden die fiir PUMA bendtigten Pfade der Projektdatei
hinzugefiigt. Unter einigen Distribution steht der Aufruf gmake-qt} -project nicht
zur Verfiigung. In diesem Fall kann mit ¢gmake -v iiberpriift werden, ob Qt in der
Version 4 oder héher vorliegt und in den beiden entsprechenden Zeilen der Datei
Build.sh das -qt4 beim Aufruf entfernt werden.
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86 ANHANG A. INSTALLATIONSHINWEISE

Doxygen

Fiir die Erstellung der Dokumentation erzeugt im Ordner 30_prog/ bei vorhan-
dener Doxygen-Installation der Befehl dozygen Documentation/dozygen.conf die
gewiinschten Dateien.



Anhang B

Mathematische Symbole

M Menge M
| M| Méchtigkeit der Menge M
|m| Méchtigkeit der Untermenge m C M
U Universum |J
A X B Cartesisches Produkt von A und B
ANB Vereinigung von A und B
AUB Disjunkte Vereinigung von A und B
ACB A ist Teilmenge von B
ACB A ist echte Teilmenge von B
A\B A ohne B
reA Element z ist in der Menge A enthalten
r g A Element z ist nicht in der Menge A enthalten
VYV Fiir alle z
Jz Es existiert ein x
Az Es existiert kein z
R Reelle Zahlen
N Natiirliche Zahlen
Vektor v

T Transposition des Vektors v
f Eine Funktion f
dom f Definitionsbereich einer Funktion f, Domain
ran f Bildbereich einer Funktion f, Range
A+~ B Eine partielle Funktion
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a< b
allb
alb
AB

o~
e
3|

ANHANG B. MATHEMATISCHE SYMBOLE

a ist dquivalent zu b

a und b sind parallel zueinander

a und b sind orthogonal zueinander

Linie vom Startpunkt A zum Endpunkt B

Sei | = AB, dann ist [ die Linge der Linie [ mit
I = /(24— ya)?+ (ya — yp)*> wobei z und y je-
weils die x- beziehungsweise y-Koordinate des in-
dexierten Punktes sind

Die Lange der Linie [ entspricht ungefahr der Lan-
ge der Linie m

Komplexitit, Komplexitatsklasse n




Anhang C

Struktogramme
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ANHANG C. STRUKTOGRAMME

L {Die Menge aller in Bild gefundenen Linien}
L(X) {Linie X € L fiir X € N}
P {Ein Punkt im Bild}
R {Ein Rechteck von Typ H_Rectangle}
€ {Eine int-Variable, die die Toleranz des Winkels zu
90° bzw. 180° enthélt}
combineSmallLines()
H—1
H < |L|
I —H+1
I < |L
L(I) || £e L(H)?
F W
J—T+1
J < |1
L(J) L e L(H)?
F W
K—J+1
K < |L|
LK) L e L(H)?
F W
Berechne Schnittpunkt P fiir
@ L(H), L(J)
Berechne Schnittpunkt P, fiir
. L(H), L(K)
Berechne Schnittpunkt Pj fiir
NS
Berechne Schnittpunkt P, fiir
L(I), L(K)
Konstruire Rechteck Ry 17k
aus P;, Py, P3 und P,
Fige Ry 17 x der Menge der
Segmentierungsobjekte hinzu

Abbildung C.1: Nassi-Shneiderman-Diagramm des Rechteckfinders.



L {Die Menge aller in Bild gefundenen Linien, die in Re-
lation zur Bildbreite kleiner sind als ein Schwellwert

S e N}
L(X) {Linie X € L fir X € IN}
€ {Eine int-Variable, die die Toleranz des Winkels zu
180° enthalt}
0 {Eine int-Variable, die den maximalen Abstand zur
néichsten Linie enthélt enthélt}
[ —1
I < |L
J—T+1
J < |L
L(I) || e L(H)?
F W
Abstand(L(1),L(H)) < 07
F W
Wihle aus L(I) und L(H) diejenigen bei-
den Punkte aus, die den weitesten Ab-
> stand zu einander haben und fiige diese
als Start- und Endpunkt einer neuen Li-
g nie [ hinzu
Fiige [ zu L hinzu
Losche L(I) aus L
Losche L(H) aus L

Abbildung C.2: Nassi-Shneiderman-Diagramm der combineSmallLines-Funktion.
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Abbildung D.1: Grafische Ubersicht der verwendeten Farben fiir die Zuordnung der
Pips zu den Kreisen im Bild.
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94 ANHANG D. GRAFIKEN
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Abbildung D.2: Anwendung der Ungarischen Methode an einem Beispiel. Die Abbil-
dung wurde [Top09] entnommen und demonstriert den Ablauf der Ungarischen Methoden
an einem bipartiten Graphen mit den Teilmengen W und J.



Anhang E

Ergebnistabellen

Datensatz DS_0 Der Datensatz DS_0 umfasst 517 Bilder von einzelnen Domi-
nosteinen auf grofstenteils homogenem Untergriinden. Bei den Aufnahmen

handelt es sich um Bilder, bei denen die Kamera einen ungeféhr senkrechten
Winkel zum Objekt hat.

Datensatz DS_1 Der Datensatz DS_1 umfasst 314 Bilder von einzelnen Domi-
nosteinen auf unterschiedlichen Untergriinden. Die Kamera weicht teilweise
um bis zu 20 Grad von einem senkrechten Betrachtungswinkel der Objekte

ab.

ER Die Erkennungsrate ER gibt an, in wie vielen untersuchten Bildern ein Domi-
nostein gefunden wurde. Dabei zdhlen sowohl die richtig erkannten, als auch
die falsch erkannten Dominosteine.

TQ Die Trefferquote TQ (engl. recall) gibt an, wie viele von den erkannten Do-
minosteinen dem richtigen Modell zugeordnet wurden.

RE Das Kriterium RFE beinhaltet die Anzahl der richtig erkannten Dominosteine.

HV Das Kriterium HV beschreibt, falls vorhanden, die hiufigste Verwechslung
eines Dominosteins. Als Schwellwert wurden 20% gewéhlt.

Verwendete Parameter Fiir die Experimente wurden die Standardwerte theta =
0.50, epsilon = 7 und min_length = 11 verwendet. theta beeinflusst die To-
leranz des Kreisfinder, epsilon die des Rechteckfinders und min_length stellt
einen Schwellwert fiir das Split & Merge Modul dar.
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96 ANHANG E. ERGEBNISTABELLEN

Dominostein | ER | TQ | RE | HV |
Domino 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 3-0
Domino 4-1 100.00% | 82.61% | 82.61% | Domino 3-1
Domino 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 5-1
Domino 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: Detailansicht der Ergebnisse der ersten Abstandsfunktion angewendet auf
den Datensatz DS_0.
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Dominostein | ER | TQ | RE | HV |
Domino 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 3-0
Domino 4-1 100.00% | 71.43% | 71.43% | Domino 3-1
Domino 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 5-1
Domino 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: Detailansicht der Ergebnisse der ersten Abstandsfunktion angewendet auf
den Datensatz DS_1.
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Dominostein | ER | TQ | RE | HV |
Domino 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 3-0
Domino 4-1 100.00% | 86.96% | 86.96% | Domino 3-1
Domino 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: Detailansicht der Ergebnisse der zweiten Abstandsfunktion angewendet
auf den Datensatz DS_0.
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Dominostein | ER | TQ | RE | HV |
Domino 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 3-0
Domino 4-1 100.00% | 78.57% | 78.57% | Domino 3-1
Domino 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: Detailansicht der Ergebnisse der zweiten Abstandsfunktion angewendet
auf den Datensatz DS_1.
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Dominostein | ER | TQ | RE | HV |
Domino 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 3-0
Domino 4-1 100.00% | 86.96% | 86.96% | Domino 3-1
Domino 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: Detailansicht der Ergebnisse der dritten Abstandsfunktion angewendet auf
den Datensatz DS_0.
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Dominostein | ER | TQ | RE | HV |
Domino 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 3-0
Domino 4-1 100.00% | 78.57% | 78.57% | Domino 3-1
Domino 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: Detailansicht der Ergebnisse der dritten Abstandsfunktion angewendet auf
den Datensatz DS_1.
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Dominostein | ER | TQ | RE | HV |
Domino 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 3-0
Domino 4-1 100.00% | 86.96% | 86.96% | Domino 3-1
Domino 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: Detailansicht der Ergebnisse der vierten Abstandsfunktion angewendet auf
den Datensatz DS_0.
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Dominostein | ER | TQ | RE | HV |
Domino 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 3-0
Domino 4-1 100.00% | 78.57% | 78.57% | Domino 3-1
Domino 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: Detailansicht der Ergebnisse der vierten Abstandsfunktion angewendet auf
den Datensatz DS_1.



