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Kapitel 1
Einleitung

Die dreidimensionale Erfassung von Objekten im Raum hatelen Bereichen
des taglichen Lebens Einzug erhalten, z. B. im Automotieeeieh, der Medizin-
technik, der Robotik, und der industrielle Bildverarberju

Um eine solche dreidimensionale Objekterfassung zu ernofiggl, zeichnet
eine spezielle Kamera die Entfernungen des Objektes voKaleera auf. Diese
Entfernungen werden in einer sogenannten Tiefenkarteegest, ein Foto der
Szene, welches in den jeweiligen Pixeln keine Farb- sond@&feninformatio-
nen enthalt (siehe Abbilduig4l1a). Daraus kdnnen danntBumkRR® generiert
werden, die der aufgezeichneten Szene entsprechen.

Fir die Aufzeichnung der Tiefenkarten werden vor allem FidfeFlight-
Kameras, die auf dem Lichtlaufzeitverfahren basierengesetzt. Die bekann-
testen ,Kameras®, die dieses Verfahren verwenden sindrkeaener. In dieser
Arbeit werden PMD-Kameras eingesetzt, die gegeniber deaugeen Laser-
scannern dadurch im Vorteil sind, dass sie schneller undtgjenr ist.

Bei der Situation, die hier zu Grunde liegt, zeichnen mehdieser PMD-
Kameras ein Objekt aus verschiedenen Perspektiven aufUBéglappungsbe-
reiche der Tiefenkarten dieser Kameras weisen Inkongsteauf. Hierauf und
auf das Ziel dieser Arbeit, namlich die Verringerung didsé&onsistenzen durch
geeignete Optimierung der Tiefenkarten, wird in Kafitelrijegangen.

Kapitel[3 gibt einen Uberblick Uiber andere Arbeiten, auf liiier zuriickge-
griffen bzw. aufgebaut wird.

Danach folgt ein Kapitel Gber einige Grundlagen, die im st Verlauf be-
notigt werden.
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Das Kernstick dieser Arbeit, Kapitel 5, befasst sich mit ddaving-Least-
Squares-Approximationsverfahren, welches zur Optinmigder Tiefenkarten ein-
gesetzt wird.

Im anschlieBenden Kapitel werden einige Details zur Impgletierung darge-
legt und die eingesetzten Algorithmen beschrieben. Auelddbei verwendeten
Minimierungsverfahren werden hier erlautert.

Es folgt Kapite[Y mit den Ergebnissen dieser Arbeit undisich eine Zu-
sammenfassung im letzten Kapitel.



Kapitel 2
Problemstellung

Die vorliegende Problemstellung bezieht sich auf einedfibn, die im Rahmen
einer Forschungsarbeit am Lehrstuhl Computergrafik voh ProKolb von Be-
deutung ist. In der gegebenen Situation sind mehrere Kanserauf einer dis-
kreten Sphare positioniert, dass sie auf den Spharenpuittlkt ausgerichtet sind.
Konkret wurden fir diese Arbeit 42 Kameras verwendet, diedan Ecken einer
geodatischen Sphare positioniert sind. Die geodatischar8gentsteht aus einem
Ikosaeder, dessen Flachen in vier Dreiecke unterteilt @refdiehé_2]1). Durch
die Projektion der Ecken dieser Dreiecke vom Ikosaedetelitinkt aus auf die
Oberflache der Umkugel entstehen neue Dreiecke, die in (hesamtheit eine
geodatische Sphare bilden.

Innerhalb dieser Kamerasphare befindet sich ein Objekyataeder Kamera
auf der Sphare aus einer anderen Perspektive aufgezewimdeDie Menge der
Kameras und deren Ausrichtung auf den Spharenmittelpunges dafur, dass
sich Uberschneidungen der Kamerabilder ergeben. DiesariRadzen werden

(@) Unterteilung eines (b) Geodatische Sphéare
Dreiecks des Ikosaeders mit 42 Ecken

Abbildung 2.1
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Abbildung 2.2: Die Punkte; und p; wurden durch die Tiefenkarte vad; bestimmt. Von der
KameraC, aus gesehen entspricht der Tiefenwert in Richtpngenau der Entfernung va@, zu
p:. Hier sind die Tiefendaten der beiden Kameras konsistamdess sieht es im Punk{ aus: Die

in diese Richtung durc@; gemessene Tiefe unterscheidet sich deutlich von der Digtaischen
C, undr;.

im Folgenden bei der Optimierung der Kamerabilder ausgénut
Hierbei kommen allerdings keine gewdhnlichen KamerasgeonPMD-Ka-
meras zum Einsatz, die im nachfolgenden Kapitel beschmielseden.

2.1 Ziel der Arbeit

Die PMD-Kameras auf der Sphare liefern Tiefenkarten voemi®bjekt inner-
halb der Sphéare. Diese Tiefenkarten sind inkonsistentrisistent heil3t in die-
sem Zusammenhang, dass die zu einem PunkRingehdorigen Tiefeninforma-
tionen aus mehreren Tiefenkarten nicht Ubereinstimmehiléing[Z.2 zeigt ein
Beispiel dieser Inkonsistenz. Der Pumkte IR? wurde aus den Tiefeninforma-
tionen der Kamer&, bestimmt. Die Kamer&, hat in Richtung; jedoch einen
groReren Tiefenwert aufgezeichnet, so dass der darauttedtenPunktr, € RR?
deutlich vonr; abweicht. Hier liegen also fehlerhafte Tiefendaten vonrdan
Idealfall solltenr; undr, Ubereinstimmen. Solche Fehler entstehen durch die in
Kapitel[4.1 beschriebenen Probleme wie Rauschen odergBiiel.

Ziel dieser Arbeit ist es, ein Moving-Least-Squares-lbéssv/erfahren zu ent-
wickeln, welches die durch die PMD-Kameras aufgezeichmBi@en optimiert.
Dadurch sollen die Inkonsistenzen zwischen den Aufnahneereithzelnen Ka-
meras reduziert werden. Der Vorteil der gegebenen Situasip dass sich die
Bildbereiche der Kameras stark Giberschneiden und die stebeinden Redun-
danzen der Tiefendaten eine Optimierung derselben etégith



Kapitel 3
Verwandte Arbeiten

Liegen Daten in Form einer Punktwolke, also einer Punktraémdk" vor, gibt es
verschiedene Verfahren, diese Daten global durch einetfeumku approximie-
ren. Handelt es sich bei der Punktwolke allerdings um dier&ssmtation einer
Flache im Sinne der Differentialgeometrie, so gibt es ingAtheinen keine Mog-
lichkeit diese global zu approximieren. Daher ist ein \Vieréa notig, welches die
Punktwolke lokal approximiert. Haufig werden Gitter verwet) die den Definiti-
onsbereich in Zellen einteilen und fiir jede Zelle lokal ei@adRenstiick bestimmt
(siehe [Lev03]). Die Flachenstiicke aller Zellen zusammig@eb dann die ge-
samte Flache. Dies hat den Nachteil, dass die Flache an d#enSivo sie von
einer Zelle des Gitters in die andere Gibergeht nicht ststig i

Ein Ansatz, um dieses Problem zu I6sen, ist das Moving-L8gstares-Ver-
fahren (kurz MLS-Verfahren). Es approximiert die Flachejedem Punkt lo-
kal, bildet aber eine glatte Flache, die MLS-Flache. Dieclda dieser Metho-
de wird von Levin in [Lev0B] beschrieben. Er definiert einenvjEktionsopera-
tor, der zwei Funktionen erfullt. Zum einen wird durch diesbe approximier-
te Flache beschrieben und zum anderen kann er einen Punkteausiheren
Umgebung der Flache auf diese projizieren. Alexa et al.diildiese Idee in
[ABCO™01,,ABCQO"03] in Form eines iterativen Algorithmus aus.

In [AKO4b] zerlegen Amenta und Kil das fir die Definition delL&-Flache
verwendete Fehlerfunktional in eine Energiefunktion uimdektorfeld, was eine
detailliertere Betrachtung des MLS-Fehlers ermdglichi3érdem geben Amenta
und Kil in [AKO44a] eine weitere Definition der MLS-Flache agie zwar einen
grof3eren Definitionsbereich hat aber auch sehr rechesieteist.
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Adamson und Alexa verwenden in [AA03b, AA03a] eine impkzReschrei-
bung der Flache fur eine Ray-Tracing-Methode. Dabei wirdRainkt aus dem
Definitionsbereich der MLS-Flache in Richtung eines Stsadlso einer Geraden
im IR? auf die Flache projiziert.

In JAAO4b] wird ein Projektionsverfahren erlautert, wegshin der Lage ist,
Punkte orthogonal auf die MLS-Flache zu projizieren.

Ist in der durch die Punktwolke reprasentierten Flache Kimate enthalten,
so wird diese bei der MLS-Approximation geglattet. Um sel&anten zu finden,
segmentieren Fleishman et al. [FCOS05] die Punktmengemzedgen dann eine
stickweise stetige Flache.

Die Tiefenkarten der PMD-Kameras enthalten sogenanntedg-Bixel. Diese
in Kapitel[4.1 beschriebenen fehlerhaften Pixel solltéd@ent werden. I [SK10]
wird ein Verfahren beschrieben, welches durch die Segmemty der Zeilen und
Spalten der Tiefenkarte Tiefenspriinge erkennt und somiEljiing Pixel klassi-
fizieren kann.

In den oben beschriebenen Arbeiten werden Ansatze eradierFlachen
aus ,sauberen”, also wenig bis gar nicht verrauschten Ruwotkén rekonstru-
ieren. Auf Basis dieser Ansatze wird in dieser Arbeit einfaleren entwickelt,
welches Tiefenkarten, die eine hohe Fehlerquote aufwepémiert. Die Her-
ausforderungen sind dabei das Rauschen in den Tiefenksoteie die Flying
Pixel. AuRerdem erfolgt die Optimierung der Tiefenwerteiime ausgezeichnete
Richtung.



Kapitel 4

Grundlagen

4.1 PMD-Kamera

Das Kirzel PMD steht fur Photomischdetektor (engl.: Phiatdfixer Device).
Es handelt sich dabei um einen Sensor, dessen Funktidraalitdem Lichtlauf-
zeitverfahren (engl.: Time-Of-Flight (TOF)) basiert. B&sem Verfahren werden
Lichtimpulse von der Kamera ausgesandt, durch das aufzuzende Objekt re-
flektiert und von dem PMD-Sensor aufgenommen. Dieser missteit, welche
der Lichtimpuls fur diesen Vorgang bendtigt und bestimnst dieser Information
die Entfernung des Objektes von der Kamera. Damit ist die Rdihera in der
Lage, Tiefenkarten von der vorliegenden Szene zu erstddamenen jeder Pixel
der Tiefenkarte einen Wert fur die Entfernung des Objektater entsprechenden
Richtung enthalt (siehe Abbilduig4l1a).

Diese Technik hat allerdings einige Nachteile. Die PMD-kaas liefern auf-
grund technischer Einschréankungen nur recht grobe AuffisurDie dieser Ar-
beit zugrunde liegenden Tiefenkarten haben beispielewaise Auflésung von
160 x 120 Pixeln. Des Weiteren liefert der PMD-Sensor fur Pixel, dieea Be-
reich abbilden der Unstetigkeiten enthélt, fehlerhafief@minformationen, soge-
nannte Flying Pixel. Diese enthalten einen Entfernungswler entweder naher
am Hintergrund der Szene oder ndher an der Kamera liegt alsatisichliche
Obijekt. In Bild[4.1b ist ein Beispiel zu sehen. Auch Pixek #eine Objektkan-
ten abbilden, kénnen kleine Abweichungen von der tatséiohih Tiefe aufweisen.
Dieses Rauschen entsteht unter anderem durch reflektee@merflachen und die
Temperaturempfindlichkeit des PMD-Sensors (siehe [KK®ipe weitere Ein-
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i

(a) Beispiel fur eine Tiefenkarte (b) Ein PMD-Bild einer ebene Flache vor ei-
ner Wand weist an den Kanten Flying Pixel auf

(Bsp. aus[[KK09])
Abbildung 4.1

schrénkung der PMD-Technik ist die maximale Entfernung, effasst werden
kann. Bei aktuellen Modellen betrégt diese ca. sieben Meter

Trotz dieser Nachteile haben PMD-Kameras auch positiveriSghaften. Im
Vergleich zu 3D-Laserscannern sind die Kosten fiir eine PRéibrera deutlich
geringer. AuRerdem kann die PMD-Kamera eine Szene komgietssen, also
fur jeden Pixel zeitgleich, wohingegen der LaserscanreEdifernungsmessung
fur die einzelnen Pixel sukzessive vornimmt.

In der gegebenen Situation werden Kameraspharen verwetiddieispiels-
weise 42 Kameras umfassen. Da zurzeit noch keine Datersi#gzgnem derarti-
gen Kameraaufbau verfigbar sind und es sehr aufwendigeseml Versuchsauf-
bau in Betrieb zu nehmen, basieren die Ergebnisse dieseitAlf simulierten
Daten. Es wird der von Maik Keller und Prof. Kolb [KKD9] entvkielte Simulator
verwendet. Dieser simuliert die PMD-Kameras und kann sqexles Perspektive
Tiefenkarten von einer dreidimensionalen Szene erzeugesh die Flying Pixel
und das Rauschen werden simuliert, so dass fur diese Arbeigigete Testdaten
generiert werden kdnnen.

4.2 Methode der kleinsten Quadrate

Bei der Auswertung und Interpretation einer Reihe von Matsdwird haufig die
Ausgleichsrechnung verwendet. Dabei soll ein Polynomifnest werden, wel-
ches die Menge dieser Messdaten moglichst gut approxinleztu eignet sich
die Methode der kleinsten Fehlerquadrate (engl.: Leagaf®s), im Folgenden
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X

(a) Die vertikalen Abstande zwischen de)Die Abbildung zeigt zwei Aus-

Punkten und dem Ausgleichspolynom sind bleichsgeraden fir eine Punktmen-

rot gekennzeichnet. ge imIR?%: Die gestrichelte Linie ist
das Ausgleichspolynom fir die blau-
en Punkte, die schwarze Linie ist das
Polynom fir alle Punkte, inklusive
dem roten Ausreil3er.

Abbildung 4.2

mit LS-Verfahren bezeichnet. Bei dieser Methode wird eihl€dunktional aus
der Summe der quadratischen Abstande der Datenpunkte zsmclgen Poly-
nom gebildet. Die dabei verwendeten Abstande sind diekadetn Distanzen der
Punkte zum Polynom (siehe Abbildung 4.2a). Dieses Fehi&tional wird in Ab-
hangigkeit von dem Ausgleichspolynom minimiert. Also etgich ein Polynom,
dessen quadratische Abstande zu den einzelnen Datenpunktenal sind. Das
Minimierungsproblem wird im Folgenden formal beschrieled gelost.

Problemformulierung:

Eine Punktwolke, die ausTupeln der Fornix;, f;) € R"! x R besteht soll durch
ein lineares Polynonh vom Gradm approximiert werden. Also ist das Fehler-
funktional

Qs = D (x) — £

in Abh&ngigkeit vonf € II}, zu minimieren. Durch die Zerlegung vdiix) =
Cobp(X) + by (X) + ... + cby(X) in seine Monome;(x) und die zugehorigen
unbekannten Koeffizientasikann das Polynom in Vektorschreibweise dargestellt
werden:

f(x) = b(x)"c. (4.1)
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Dabei istb(x) = (by(X), ..., bk(x))T undc = (cy, ..., c)". Beispielsweise hai(x)

fur ein Polynom vom Gradn = 2 und dem DefinitionsbereiciR? die Form
b(x) = (1, Xy, X2, X1 %2, X2, X2)T. Diese Schreibweise ermaglicht die Bildung eines
linearen Gleichungssystems zur Losung des Minimieruraggems

p(X) = argmin g s.
ferny,

Losung des Minimierungsproblems:

Die notwendige Bedingung zur Lésung des Minimierungspeotd lautet be-
kanntlich
Veas=0. 4.2)

Hierbei istV = (52, .., =)' unda% ist die partielle Ableitung in Richtung des

gesuchten Koeffizientery. Wird die Gleichung[(4]2) komponentenweise betrach-
tet, so ergibt sich:

oeLs _

oG 0 © Z%j(xi)(b(Xi)TC—fi):O

Die Bedingungl(42) schreibt sich dann

Z 2b(x) (b(x)'c—fi) =0

& Z b(x)b(x)Tc — b(x)f = 0.

Durch Matrix-Vektorschreibweise und Umsortierung ergiuth unter Verwen-
dung der MatrixB; = b(x)b(x)" das lineare Gleichungssystem

> Be=> b (4.3)
welches durch .
c= <Z Bi) Z b(x;)f (4.4)

geldst wird. IstB = ) . B; nicht singulér, so liefer{(414) in_(4.1) eingesetzt, eine
Lésung fur das Minimierungsproblem.
Ein grol3es Problem der Methode der kleinsten Fehlerquadiad Ausreil3er.
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Dies sind fehlerhafte Datenpunkte, wie z.B. MessfehleinereReihe von Mess-
daten, die stark von dem restlichen Datensatz abweichesrefer beeinflussen
das Approximationspolynom recht stark, wie Abbilding d8banschaulicht. Ei-
ne Mdglichkeit, um die Methode der kleinsten Fehlerquadgegen Ausreil3er
resistent zu machen, ist die Verwendung von Gewichten, svimdolgenden Ka-
pitel erlautert wird.

4.3 Weighted-Least-Squares

Das LS-Verfahren liefert eine globale Approximation eiRemktwolke. Es wer-
den also alle Punkte gleichermal3en berlcksichtigt. Welendalgs nur ein lo-
kaler Bereich von Interesse ist, oder Ausreil3er einen geran Einfluss haben
sollen, so bietet sich eine lokale Approximation an.

Dazu wird eine Stutzstelle € R"! festgelegt, die das Zentrum des loka-
len Definitionsbereichs darstellt. In einer Umgebifig) um x soll die gesuchte
Flache bzw. die Punktmenge die diese reprasentiert, ajppierx werden. Alle
Punkte, die auBerhalb vaf(x) liegen, haben dann keinen Einfluss auf die Appro-
ximation. Um die Methode der kleinsten Quadrate auf dieseaBon anzupassen,
wird eine Gewichtsfunktion eingefihrt. Diese bewertet 8lisnmanden des LS-
Fehlerfunktionals so, dass nur die Funktionswerte, detétzSellen in der Um-
gebungK (x) liegen, bertcksichtigt werden. Das Verfahren heif3t ,gévéte Me-
thode der kleinsten Quadrate” bzw. ,Weighted-Least-SegrMiethode” und wird
im Folgenden mit WLS-Verfahren abgektrzt. Der zu mininmmele WLS-Fehler
schreibt sich fut Stutzstellen wie folgt:

ewLs = ZHfX(Xi) —filPe([[x — x|).

Hierbei ist© eine Gewichtsfunktion. Das gesuchte Approximationspahyri
hangt von der fixen Stitzstetieab und hat in Vektorschreibweise die Form
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Wie bei der LS-Methode erhalt man die Losung

Px(X) = argmin ey, s

fj(EHnm

des Minimierungsproblems durch die Ableitungen ne@f). Das zu I6sende Glei-
chungssystem

Z O(d)Bic(x) = Z O(d)b(x)f;

unterscheidet sich von dem des LS-Verfahréns (4.3) nuhdiliecGewichted (d;),
wobeid; = ||x — x;||. Der Koeffizientenvektor hat dann die Form:

c(x) = (Z @(di)Bi> Z ©(di)b(x)f; (4.5)

Abbildung 4.3: Vergleich zwischen LS und WLS: Das gestrithimgezeichnete Polynom wurde
mit dem gewohnlichen LS-Verfahren bestimmt, wahrend daeanPolynom das Ergebnis der
WLS-Methode ist. Der graue Bereich kennzeichnet die lokategebung (%), die den Definiti-
onsbereich zur Ermittlung des Approximationspolynomgibest.

Gewichtsfunktionen

Im vorherigen Abschnitt bezieht sich die Gewichtung aufee8tutzstellex €
R"! aus dem Definitionsbereich. Eine andere Mdglichkeit, didigser Arbeit
verwendet wird, ist die Gewichtung in Abh&ngigkeit von dekl&lischen Distan-
zen

d = [lp—pil-

Dabei sindp € IR" das Zentrum des lokalen Bereichs ynd= (x, fy) € R" die
gegebenen Messdaten.
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Es gibt einige Moglichkeiten, eine Gewichtsfunktion zu defien. Die in der
Literatur am haufigsten verwendete Funktion ist die Gaufifon

d2

O(d) =e .

Der Parameten wird verwendet, um den lokalen Bereich festzulegen. Nateue
dieser und anderen Gewichtsfunktionen sowie deren Vor-Naxchteile werden
in Kapitel5.3 erlautert.

4.4 Bestimmung lokaler Koordinatensysteme mittels
Kovarianzen

In dieser Arbeit soll ein Moving-Least-Squares-basieApproximationsverfah-
ren einen fehlerbehafteten Datensatz, der eine Flachasemtiert, optimieren.
Dabei wird fur jeden Datenpunkt € IR? ein lokales Approximationspolynom
bestimmt. FUr diese lokalen Approximationen muss jeweaildakales Koordina-
tensystem konstruiert werden. Dazu wird, wie bei der Hauptkonentenanalyse
(siehe [Han02, Kap. 5.2]), die Varianz der Punktmenge inugezum Ursprung
eines lokalen Koordinatensystems betrachtet.

Ein solches Koordinatensystem wird durch eine Hyperebewedgren Nor-
male bestimmt. Dazu s& C IR? eine Menge von Datenpunkten, die eine Flache
Sreprasentiert und € P der Mittelpunkt der lokalen Umgebung. Die gesuchte
Hyperebene soll durchverlaufen unds méglichst gut approximieren. Die Nor-
male der Ebene zeigt dann in Richtung der geringsten VadanPunktmenge.
Damit diese Hyperebene eine lokale Approximation ist wirgeé&sewichtung der
Punkte in Abh&ngigkeit von deren Distanz zuorgenommen. Die Hyperebene
mit dem kleinsten WLS-Fehler entspricht der gesuchterah@e Approximation.

Um diese Ebene zu finden reicht es, die Normale der Ebene irkt Puu
bestimmen. Die dazu benétigte Kovarianzmatrix ergibt sigh den gewichteten
Distanzen der Punkig € P zum Referenzpunktwie folgt:

IPI

B= (> (m—nm-nTo(p—rl)

i=1
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Die gesuchte Normale ist dann die Losung des Minimierurajgpms
argminn'Bn
n

mit der Nebenbedingung

nn=1.

Mit Hilfe eines Lagrange-Multiplikators wird daraus ein Problem ohne Neben-
bedingung und es ergibt sich eine einfache Moglichkeit dissung des Extrem-
wertproblems: Die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix. Dagrangefunktion
hat folgende Form:

L(n,A) =n"Bn—A(n"n—1).

Die notwendigen Bedingungen fiir die Extremwerte

0
—L(n,\) =2Bn—2\n=10
—L(n,)) = 2Bn—2)n

und

0 .
5L(n,)\)_1—n n=20

stellen ein Eigenwertproblem dar, wie folgende Umformueigiz

2Bn—2A\n=0 < Bn=An

l1-n'n=0 < |n|=1

Die normierten Eigenvektoren der KovarianzmatBidiefern also jeweils einen
Extremwert vonn'B n. Da eine symmetrisch& x 3 Matrix drei Eigenvektoren
und zugehdrige Eigenwerte hat muss nun noch ein Eigenvie&tbimmt werden,
der n"B n minimiert. Dies ist der Eigenvektor zum kleinsten reellegebwert,
denn es gilt:

nNBn=n"An=\

Der Eigenvektor, der im Punktdie Richtung der geringsten Varianz angibt, wird
im Folgenden als Normale der Punktmerijen Punktr bezeichnet.

Es kann vorkommen, dass die algebraische Vielfachheit idg&ssken Eigen-
wertes groRer als eins ist. Im Beispiel in Abbildung 4.4 hiatkbvarianzmatrix



4.4 Bestimmung lokaler Koordinatensysteme mittels Kovarianzen 15

Abbildung 4.4: Beispiel fur eine symmetrische Punktwolke.

mit fixer Gewichtsfunktior® = 1 die Form

B=S (p—n)(p—1T= (;‘ Z)

und offensichtlich den zweifachen Eigenweart= 4. Damit sind die Eigenvek-
toren zwei beliebige, linear unabhangige Vektoren, dielgigenraum zu\ auf-
spannen. In einem solchen Fall kann keine eindeutige Nerfialdie gegebene
Punktmenge ermittelt werden.

Dieser Fall tritt dann auf, wenn die Varianz der betracmd?enktwolke in
mindestens zwei orthogonal zueinander liegenden Ricletumginimal ist. Im
Allgemeinen ist die Ausdehnung einer Punktwolke, die eiléelte reprasentiert,
orthogonal zur Flache kleiner als in alle anderen Richtange dass es eine ein-
deutige Normale gibt. Ist beispielsweise die Ausdehnumdrdehe in mindestens
eine Richtung genau so klein wie das maximale Rauschen,rst&@in zweifa-
cher Eigenwert gefunden werden, wenn die Punktwolke esttend symme-
trisch ist. Allerdings kann die in diesem Fall gefundeneNale ohnehin nichts
Uber die Lage der Flache im Raum aussagen (siehe Abbild&ig 4.

| |
¢ s °® A o o
@
e o © In ° S % e ° mA e
L ®—S N, s
[ ] ° N H . \ ‘s o
N . .
[ o [ J [ ] \\.
[ ] N\,
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, PAN [ ] [ ]

(a) (b) (c)

Abbildung 4.5: In (a) bildet der Eigenvektor zum kleinsteigéhwert der Kovarianzmatrix eine
gute Approximation der Normalen der FlacBeDie Ausdehnung der Flaches, bzw. der zuge-
horigen Punktwolke, in (b) entspricht dem maximalen Raaech In diesem Fall sagt nichts
Uber die Lage vors aus. Abbildung (c) zeigt eine symmetrische Punktwolke,d®si es zwei
Eigenvektoren zum gleichen Eigenwert gibt.
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4.5 Flying Pixel Detection

Wie bereits erwahnt, entstehen bei der Aufzeichnung ddeffkarten durch eine
PMD-Kamera die sogenannten Flying Pixel. Das sind Pixel,edlnen Bereich
abdecken, der Tiefenspriinge enthalt. Also reprasentidiese Pixel zum Teil
ein Objekt und zum anderen Teil ein anderes Objekt, oder detetdrund. Mit
Hintergrund ist hier eine Tiefe bzw. Entfernung von ca. sireMetern gemeint,
denn das ist die Reichweite, bis zu der die PMD-Technik Tiefermationen
aufzeichnen kann.

In der Regel werden diese Flying Pixel eliminiert. Dies &igch nicht die
beste Art damit umzugehen, denn auch diese Pixel enthalfermiationen. Au-
Rerdem wirde eine Tiefenkarte, die einen Tiefensprungchais zwei Objekten
enthalt dann Locher aufweisen. Aus diesen Grinden solleffriging Pixel bei
der Optimierung der Tiefendaten ebenfalls bertcksichgden. Dazu muss ein
Flying Pixel zuerst als ein solcher identifiziert werden.

Ein Flying Pixel zeichnet sich in der Regel dadurch aus, dasséahere Um-
gebung des daraus resultierenden PunkiBfreehr wenige oder gar keine Punkte
aufweist. Diese Eigenschaft kann genutzt werden, um dedderhaften Tiefen-
informationen zu klassifizieren.

Sabov und Kriger greifen in [SKI10] ein Verfahren von Huleleaas [HIS08]
auf und verwenden es zur Klassifikation von Flying Pixel. 8iakerden die Dif-
ferenzen zwischen dem Tiefenwert eines Pixglsy,) und dem seiner Nachbar-
pixel untersucht. Der Mittelwert dieser Differenzen hatdaie Form:

X+WS i +WS

S<X“yf)—<2ws+ D DEED DI d(%, yr)l.

X=X —WS y=y; —WS

Hierbei legtWS(Abk. window size) die Nachbarschaftsgrof3e fest dody) ent-
spricht dem Tiefenwert an der Stelbe y) in der Tiefenkarte.

Sabov und Krtiger vereinfachen dieses Verfahren, indenusidia Spalte und
Zeile betrachten, welche den betrachteten Pixel enthalten

yr+WS

sc(%, Vi) = 2wsy yz d(x, ¥ )l
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Abbildung 4.6: Hier sind die Tiefenwerte einer Zeile eingefénkarte zu sehen. Der griin mar-
kierte Pixel ist ein Flying Pixel. Wird der Schwellenwertfestgelegt, dass er als solcher erkannt
wird, so wird auch der blau gekennzeichnete Pixel als Fl{An@| markiert.

X +WS

SR(Xe, Vi) = ﬁs D 1dxye) — dix, o)l

X=X —WS
Sollte sc odersg einen festgelegten Schwellenwert tUberschreiten, so aesle
sich bei(x,y;) um einen Flying Pixel. Der hierzu notwendige Schwellenwert
sollte ca. dem maximal vorkommenden Rauschen entspredhemt stark ver-
rauschte Pixel nicht als Flying Pixel markiert werden.

Ein Problem stellen Flachen dar, die in einem sehr spitzerkg/zur Kamera
liegen (siehe Abbildung4.6). Der festgelegte Schwellehwsergt hier ab einem
bestimmten Winkel daftir, dass alle Pixel auf der entspredée Flache als Fly-
ing Pixel erkannt werden. Um diesen Effekt zu verhindermgwn dieser Arbeit
fur jeden als Flying Pixel erkannten Pixel gepruft, ob er @akr ebenen Flache
liegt. Dazu wird sowohl die Zeile als auch die Spalte, in deh sler betrachtete
Pixel befindet, untersucht. Sind in beiden Fallen (Zeile 8pdlte) die Differen-
zen zwischen dem Tiefenwert des betrachteten Pixels undiéénwerten der
beiden Nachbarn betragsmallig gleich, so handelt es siahdakeine Ebene.

Es kann weiterhin vorkommen, dass ,gute” Pixel, die sehratescht sind,
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als Flying Pixel markiert werden. Mit der obigen Verbessgrbommt dies nicht
mehr so haufig vor und wird in Kauf genommen, da auch die Tieéete der
Flying Pixel im Rahmen der Optimierung korrigiert werden.

Fur die spatere Optimierung ist es allerdings notwendig pditentiellen Tie-
fenwerte fur einen Flying Pixel grob zu bestimmen. Dazu wudrst entschieden,
ob diese neuen Tiefenwerte aus der Zeile oder der Spalteedibe&trachteten Pi-
xel enthalt, ermittelt werden. Enthalt die Zeile in der Nlaarschaft des betrachte-
ten Pixels weniger Flying Pixel als die Spalte, so wird diessvendet, andernfalls
wird die Spalte verwendet. Die benachbarten Pixel des §lifixel geben Auf-
schluss dariber, welche Distanz das Objekt links und rdzhis oberhalb und
unterhalb des Flying Pixel hat. Dazu werden jeweils mehbergachbarte Pixel
in jeder Richtung betrachtet. Die Mittelwerte dieser béraecten Pixel in beiden
Richtungen kdnnen dann als Startwerte flr die Optimierwergrgndet werden.



Kapitel 5

Moving-Least-Squares zur
Flachenrekonstruktion

Heute lassen sich durch diverse Techniken wie LaserscaigeePMD-Kameras
Tiefeninformationen einer Szene aufzeichnen. Die damvog@enen Daten kon-

nen dann als Punktwolke ifR3 betrachtet werden. Da diese Punkte eine oder

mehrere Oberflachen reprasentieren ist es naheliegendeauSaten eine Fla-
che zu rekonstruieren bzw. eine Funktion zu finden, die diésehe beschreibt.
Um diese Aufgabe zu I6sen, wird hier das Moving-Least-Segderfahren (kurz
MLS), welches auf dem WLS-Verfahren beruht, verwendet.

Im ersten Abschnitt dieses Kapitels wird das grundlegend&Merfahren
beschrieben, welches auf dem WLS-Verfahren aufbaut, abletr auf einen loka-
len Bereich beschrankt ist.

Das MLS-Verfahren ist die Grundlage eines Projektionsaioes, der eine
Flache definiert und Punkte aus der Umgebung der Flache asé ghrojizieren
kann. Diese Projektion wird in Kapite[ 5.2 beschrieben usdved dessen Defi-
nitionsbereich untersucht.

Der dritte Abschnitt geht auf die Gewichtsfunktion ein, dees MLS-Verfah-
ren mit sich bringt. Die Gewichtsfunktionen kdnnen, je n&¢ihl des zugehori-
gen Parameters, Probleme verursachen. Unstetigkeiteklet®e Verformungen
der gesuchten Flache kdnnen durch ungtinstige Parametemviidten gehen.

Um Unstetigkeiten, wie sie zum Beispiel an den Kanten eingigkdes vor-
kommen zu erhalten, wird im vierten Abschnitt eine Erweitey des MLS-Ver-
fahrens beschrieben. Dieses Verfahren basiert auf der&eggrung lokaler Teil-

19
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mengen der Punktwolke. Die dadurch rekonstruierten stefigilflachen bilden
dann die stiickweise stetige Oberflache des Objektes.

Der letzte Abschnitt beschreibt zwei Verfahren, die didéiné&arten der PMD-
Kameras mit Hilfe der Erkenntnisse aus den vorherigen Afigeim optimieren.
Dabei werden die Sehstrahlen der PMD-Kameras betrachtetliendarauf lie-
genden Punkte entlang dieser Strahlen auf die gesuchteeHéojiziert.

5.1 Moving-Least-Squares

Das WLS-Verfahren wurde bereits in Kapitell4.3 beschrieltenist zwar lokal
genauer als eine globale Approximation durch das Verfademnkleinsten Feh-
lerquadrates, allerdings werden die Punkte aul3erhalbodteseh Bereichs gar
nicht oder schlecht approximiert. Das MLS-Verfahren ahders. Um eine glo-
bale Approximation zu erhalten wischicht langer als fixer Referenzpunkt (wie in
Kapitel[4.3) betrachtet. Stattdessen wird er Uber den gesabefinitionsbereich
bewegt, worauf sich auch die Bezeichnivigving-Least-Squares begriundet. Der
Ubergangk — x liefert die globale Approximation

P(X) = lim py(x),

X—X
wobei

Px(x) = argmin Y _|[[f(x) — fil*O(/|x — x]|)-

n
el 27

Das Polynomp(x), welches sich aus den lokalen Funktiorgix) zusammen-
setzt, ist stetig differenzierbar genau dann, wenn die Gagiunktion stetig dif-
ferenzierbar ist (siehé [LevO3, Lev98]).

5.2 MLS-Verfahren zur Flachenrekonstruktion

Die Interpolation oder Approximation einer Funktion ausilen imIR" ist ein
weit verbreitetes Problem, fir das es viele Loésungen gibtleks sieht es bei der
Rekonstruktion von Flachen ifR" aus. Hierbei I&sst sich im Allgemeinen kein
globaler Definitionsbereich finden, so dass die Anwenduonbaler Approxima-
tionsverfahren nicht maoglich ist. Ublicherweise wird zuiduing dieses Problems
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ein Gitter verwendet, so dass lokal fur jede Zelle diesege@Gitin Flachensttick
approximiert werden kann. Die Gesamtflache wird dann ausSderme dieser
Teilflachen gebildet. Diese Flache hangt allerdings von gerwendeten Gitter
ab und kann Unstetigkeiten an den Kanten der Gitterzelléweasen. Das hier
beschriebene MLS-Approximationsverfahren kommt ohne&siter aus. Es ver-
wendet eine Projektion, die auf Techniken der Differegeametrie, namlich ein
lokales Koordinatensystem und eine lokale Abbildung zkigieift.

Im Folgenden wird das MLS-Approximationsverfahren aufiBakes MLS-
Verfahrens beschrieben und ein Projektionsoperator ekéltj der jeden Punkt
aus der Umgebung der durch die PunktmeRge IR" beschriebenen Flact®
auf die ApproximatiorSabbildet. Die durch diese Methode rekonstruierte Flache
Swird als MLS-Flache bezeichnet.

5.2.1 MLS-Projektionsoperator

Das MLS-Approximationsverfahren fuhrt flir jeden Punkiediokale Approxima-
tion durch. Dazu wird fur jeden Punkt eine Projektion bestimEine Projektion
ist eine idempotente lineare Abbildung eines Vektorraumssdh selbst. Als idem-
potent wird eine Funktion bezeichnet, die die ElementeriBiielmenge auf sich
selbst abbildet, also:

Bezogen auf die Rekonstruktion einer Oberflache aus eingktRolke bedeutet
dies, dass Punkte, die bereits auf der Flache liegen dueclrdijektion nicht
weiter verandert werden.

Die Projektion besteht aus zwei Teilen. Zuerst wird fur jedRunktr € P,
ein lokales Koordinatensystem definiert. Im zweiten Teidxine lokale Appro-
ximation der Punktmenge, auf Basis der zuvor bestimmternrdioatensysteme,
durchgefihrt. Die Approximationspolynome liefern dann jiédesr den proji-
zierten Punkf auf der gesuchten Flacl

Teil 1: Das lokale Koordinatensystem

Fur jeden Punkt € P wird eine Hyperebene gesucht, die mit ihrer Normalen das
lokale Koordinatensystem bildet. Diese Hyperebehe= {x € R"| (x,n) = d}
im IR" soll die Flaches, welche durch die PunktmengeC IR" reprasentiert wird,
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lokal approximieren. Gesucht werden dazu ein Pupkiif H, und eine Normale

4

Hy

»
>

Abbildung 5.1: Fur eine Hyperebene die den hier definiertedilBgungen fiir das lokale Koordi-
natensystem entspricht gidt= (n, g).

n € R" der Ebene, die folgende Bedingungen erfullen:

e N minimiert den WLS-Fehler

Pl

& (n.d) = > ((n.p) —d)*O(|[p —dl|), (5.1)

i=1

wobei© die Summandefyn, p;) —d)? in Abhéngigkeit von der Distanz der
Punktep; € P zu g gewichtet,

e die Normale hat die gleiche Richtung wie die Geradegdiadr verbindet:

JoeR, a#0: n=a(r—q),

¢ und die Richtungsableitung

Pl

o0y ((n,p) — d)*O([Ip — )

i=1
ist, nach Auswertung an der Stetiegleich Null.

Die nach obigen Verfahren bestimmten Wegtendr werden durch die beiden
OperatorerQ(r) = qundA(r) = n beschrieben. Dabei sei der Definitionsbereich
U von Q undA eine Teilmenge voiR", so dass fir jedes< IR" eine eindeutige
LAsungq, n existiert, wobei die Strecke zwischerund g komplett inU liegt.
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Diese Einschrénkung ist, wie weiter unten deutlich wirdgaund der Gewichts-
funktion notwendig.

Satz 5.2.1.Fureinr € U seir € U ein beliebiger Punkt auf der Geraden durch
rund Q(r) = q. Es gilt:

Q') =Q(r) und Ar’)=A().

Beweis.Die drei Bedingungen sorgen, zusammen mit dem eingesderéile-
finitionsbereichy, fUr die Existenz einer eindeutig bestimmten, ausgezeitgm
Richtungnin Abhangigkeit vom Punkt. Da zudem die entsprechende Richtungs-
ableitung verschwindet, folgt fur alle Punkte€ U auf der Geraden durahund

g der Satz. ]

Der Satz gilt offensichtlich auch fir den PurktDaraus folgt, das® eine
Projektion aufJ ist:

Q(Q(r)) = Q(a) = a.

Die Ermittlung dieses lokalen Koordinatensystems ist éohtlineares Opti-
mierungsproblem. Um es ziigig zu lésen haben Alexa et al. BOAT01] ein
iteratives Verfahren entwickelt. Dazu wirfd (b.1) ndit= (n,q) undg = r + tn
geschrieben:

Pl

e, (nt)=> (np—r—tn)?e(|p —r —tn). (5.2)
i=1
Diese Gleichung hangt jetzt von einer Richtung in Form dernidenn und
einer Distanz ab. ey, (n,t) wird nun abwechselnd in Abhangigkeit der beiden
Parameten undt minimiert. Ausgehend von dem initialen Wert 0 verlauft die
Hyperebene durch den Punktind das Fehlerfunktional hat dann die Form:

[Pl

e (n, 0) = Z(HT(Di —r)*elp —rl)
Pl

— ZnT(pi —n)(p—1)nO(p —r|)

i=1

Pl
o (Z(pi ~n)(e-nTe(lp - r>) n

i=1
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=n'Bn (5.3)

Es wird jetzt die Normale gesucht, die die Gleichung (5.3) minimiert. Wie in
Kapitel[4.4 beschrieben, 16st der Eigenvektor zum kleim&igenwert der Kova-
rianzmatrixB dieses Problem.

Jetzt wird [5.2) unter Verwendung der soeben gewonnenemalen in Ab-
hangigkeit vort minimiert. Hierbei handelt es sich um ein eindimensionalelst-
lineares Problem. Anschaulich wird die Hyperebéhean Richtung der Norma-
le verschoben bis das Fehlerfunktional minimalen Wertientenat. Hierbei ist
die Lésung nicht eindeutig, daher wird das kleinsgewahlt, welched (51.2) mi-
nimiert. Die Hyperebene mit dem kleinstérat offensichtlich den geringsten
Abstand zum Referenzpunkt.

Mit dem neuen, fixem lasst sich nun die Normaleverbessern. Durch wird
eine Richtung angegeben, und zwar die Richtung der Geragdehgundr. Da
g = r + tn durcht undn bestimmt wird kann, in Abh&angigkeit vapn minimiert
werden. Alle mdglicherg liegen auf einer Sphare ummit Radiust. Da nur
geringe Abweichungen der Richtumgzu erwarten sind, und die Sphéare lokal
durch die Hyperebenk, approximiert wird, lasst sich ein Gradientenverfahren
anwenden, um

Pl

e, (n,q) =Y _(n.pi— (r+tn)?O(|Ip — q)) (5.4)
i=1

in Abh&ngigkeit vorg zu minimieren. Hierbei h&ngen die Gewichte nicht von dem
gesuchterg ab, sondern von dem = r + tn aus dem vorherigen Schritt. Ohne
diese Modifikation wirde kein lokales Minimum bestimmt. Eérde einq € H,
gefunden, welches so weit von der Punktmenge entferntasts die Gewichte
naherungsweise Null sind.

Mit n = 3= kann nunt verbessert werden. Durch die iterative Bestimmung
vont undq ergibt sich schlief3lich die gesuchte HyperebEnen Form der beiden
Parameteq undn.

Teil 2: Die Projektion auf die MLS-Flache

Der zweite Schritt der Projektion ist die Bestimmung eirsdalen Approximati-
onspolynoms. Dazu werden alle Pungteler Punktwolke in das zuvor bestimmte



5.2.1 MLS-Projektionsoperator 25

lokale Koordinatensystem transformiert. Die orthogoriraigektionq vom Refe-
renzpunkt auf die Hyperebenk, bildet den Ursprung des lokalen Koordinaten-
systems und die lokalen Koordinaten des Pungtegien mit(x;, f) € R"! x R
bezeichnet. Das Polynome III! vom Gradm, welches den WLS-Fehler

P|

mm ZHf ) —fill*e(llp —al))

minimiert, liefert eine lokale Approximation der Flacls Die Abbildung des
Referenzpunktes auf das Approximationspolynom in Richtung der Normaten
liefert den Punkt:

P(r) =t =q-+p0)n.

Liegt das Ergebnis vo®(r) genau wier in U, so ist auchP eine Projektion auf
U.

Beweis.Mit g = Q(r) undn = A(r) gilt:

P(r) = Q(r) + p(0)A(r)

Es folgt:
P(P(r)) = Q(P(r)) + p(0)A(P(r))

Da P(r) per Definition auf der Geraden durchundr liegt, gilt SatA 5.2 und
wegen der Eindeutigkeit voQ undA in U folgt:

P(P(r)) =a+p(0)n="P(r).
U

Die Menge der durchP projizierten Punkte reprasentieren die FlaGhevel-
che als MLS-Flache bezeichnet wird. Levin zeigt/in [LeévOBHULev98] dasS
eine(n — 1)-Flache ist und daS € C>.

Da es in dieser Arbeit um dreidimensionale Daten geht, wird=blgenden
mit n = 3 gearbeitet. Die aus der Approximation resultierende FE&ist dann
eine 2-Flache.
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5.2.2 Analyse der MLS-Flache

FiUr den ersten Teil des zuvor beschriebenen MLS-Verfahegrtie Einschran-
kung des Definitionsbereichs wichtig. Es wird eine Umfoneuing der Energie-
funktion vorgenommen, um den Energiefehler und die Normgétrennt vonein-
ander zu betrachten.

Um diesen naher zu untersuchen wird eine Umformulierungemmsmmen,
bei der die Energiefunktion und das Vektorfeld der Normaetrennt voneinan-
der betrachtet werden.

Der Definitionsbereich der Energiefunktien (n, d) in (5.1) istS? x R, wobei
S% die Menge der Richtungen ifR? ist. Die Funktion kann mitl = (n,q) in
Abhangigkeit vom undq formuliert werden:

Pl

ews(n,a) = > _(n,p—a)?O(|pi —q]).
i=1
Damit istey s unabhangig vom.

Sei nun der Vekton mit einer Orientierung versehen und mitbezeichnet.
Es ist offensichtlich, dass die Funktieq,s(n, q) fur die beiden Tupeln, q) und
(—n, q) den gleichen Wert annimmt. Also kann die Orientierung dernaen
hier unbertcksichtigt bleiben. Der Definitionsbereichdrauf die nicht orientier-
ten RichtungerP? eingeschrankt und hat somit die FollPd x IR3.

Auf den ersten Blick sieht es so aus, als ob der Definitioressblerzwei Dimen-
sionen mehr hat als zuvor, doch die Einschrankgiegr +tn reduziert ihn auf die
dreidimensionale Untermende= {(n,q) e P> x R* |Gt € R: q=r + ti}.

Als néchstes wird ein Vektorfeld definiert, welches die Ricly der Normalen
angibt:

NuLs(Q) = arginin ews(n, g). (5.5)

Dadurch ist in jedem Punkt € IR? eine Normale der Hyperebene duiglyege-
ben, wobei diese Hyperebenen die Fla8hekal approximieren. Diese Normalen
kdnnen ahnlich wie il (513) mit Hilfe der Kovarianzmatringttelt werden.

Die Energiefunktion

Hier soll die Energiefunktion ndher betrachtet werden.ifem Punki, der auf
der MLS-Flache liegt, hat die Energiefunktion ein lokalesivhum. Entfernt sich
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80

(a) Bei fixemn ist der Ener- (b) Ein Beispiel fur die Visuali-
giefehlerey s(n,g;) groRer sierung des Vektorfeldes der Nor-
als ey s(n, 02), obwohlHg, malen durch ein Stromungsfeld aus
die bessere Approximation [AKO044]. Die schwarzen Punkte re-
der Punktmenge ist. préasentieren die Flache.

Abbildung 5.2

ein Punkt nun vors, nimmt der Fehler zuerst zu. Doch dies geschieht nur in einer
engen Umgebung um die Flache. Aul3erhalb dieser Umgebungtrégs mit zu-
nehmender Distanz von der Flache wieder ab. Damit wirdektPudie eine sehr
grof3e Distanz zur Flache haben, ebenfalls als Teil der Eladgesehen. Dieses
Phanomen wird durch die Gewichtsfunktion verursacht. HaPenkt eine Ent-
fernung zu der Flache, die den Paraméteiler Gewichtsfunktion Ubersteigt, so
werden die Punkte der Punktmerigso gering gewichtet, dass das Energiefunk-
tional einen sehr kleinen Wert annimmt (siehe Abbildinggh.Dies lasst sich
leicht durch eine Normierung der Gewichte beheben, wie eAlisthnitt{5.3.11
beschrieben wird. Mit dieser normierten Gewichtsfunktikamn die Einschran-
kung auf ein lokales Minimum entfallen.

Das Vektorfeld

Auch fur das Vektorfeld der Normalen ist ein eingeschréankeefinitionsbereich
notwendig, wie im Folgenden erlautert wird. Ist der Vekigrs(x) in einem Punkt

x € R3 orthogonal zur der MLS-Flache, so wird die Hyperebene aus elsten
Teil des MLS-Verfahrens korrekt ermittelt. Dies ist im Adigneinen jedoch nicht
der Fall. Liegt der Punkx zu weit von der Punktwolke entfernt, so ist der Vek-
tor nys(X) nicht mehr orthogonal zur Flache, sondern parallel. AmenthKil
haben in[[AKO4a] ein Vektorfeld durch Strémungslinien \afisiert, um dieses
Verhalten deutlich zu machen (Beispiel in Bild 5.2b).



5.2.2 Analyse der MLS-Flache 28

(a) Hyperebene und Nor- (b) Gewlnschte Hyper- (c) Tatsachliche Hyper-
male furr; ebene fiiry ebene flry

Abbildung 5.3: Verhalten der Hyperebene in Abhangigkeit der Entfernung zur Punktmenge

Auch dieses Scheitern des Verfahrens ist auf den Parameler Gewichts-
funktion zurlickzuftihren. Im Beispiel in Abbildubg 5.3 istdendes zu erkennen:
Die gegebene Punktmenge reprasentiert eine horizontalufende Flache. Fur
diese Menge wird eine Ebene gesucht, durch die sie in Abgkeivom Refe-
renzpunkir; lokal approximiert wird und die durch den Referenzpunkiaugit.
Im ersten Bild 5.3a entspricht das Ergebnis den Erwartuagezine Approxima-
tion der Punktmenge. Die [n 5.3b dargestellte Hyperebemehdy wiirde einer
globalen Approximation der Punktmenge entsprechen. Lgkaéhen ergibt die
zu dieser Hyperebene gehorige Normale einen grolRerenrfeghién, ro) als die
in Bild dargestellte Normale. Es wird also die im dnttild dargestellte
Ebene verwendet, die jedoch keine korrekte Approximatenpeésuchten Flache
darstellt, sondern ungefahr orthogonal zu dieser verl@dt Grund fir dieses
Verhalten ist der grof3ere Abstand des Punktegon der Punktmenge im Ver-
gleich zur;.

Zur Lésung konnte der Parameteder Gewichtsfunktion vergréf3ert werden,
wodurch die Teilmenge der Punktmenge, die die lokale Appmakion beein-
flusst, vergréRert wird. Damit vergroRRert sich zwar der Dedinsbereich des Ver-
fahrens, aber die Approximati@der FlacheSwird ungenauer. Mit zunehmender
GrolR3e vorh geht die Lokalitat der Approximation verloren und die Gewisfunk-
tion hat keinen Nutzen mehr.
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5.3 Gewichtsfunktion

Die Gewichtsfunktion, wie sie das WLS- sowie das MLS-Ver&ahverwenden,
ermoglicht die lokale Approximation. Sie sorgt daftir, d&s Bunkte in der na-
heren Umgebung vom Referenzpunktie Approximation stark beeinflussen und
Punkte, die auRerhalb dieser Umgebung liegen bei der Bestig des Appro-
ximationspolynoms keine Bedeutung haben. Die Distarger Punktep; vom
Referenzpunkt wird durch den euklidischen Abstdnd ||r — p;|| bestimmt und
damit gilt stetsd > 0.

Essei® : R>, — R die Gewichtsfunktion un&,(r) die Umgebung vom Ra-
dius h um den Referenzpunkt Folgende Bedingungen sollten durch die Ge-
wichtsfunktion erfillt werden:

(1) ©(d) ist monoton fallend fud > 0

(2) ©(d) = 0, auBerhalb der Umgeburkg(r)
(3) ©(d) > 0, innerhalb vorKu(r)

(4) ©(d) ist stetig differenzierbar

Die ersten beiden Bedingungen sorgen daftr, dass die Appation lokal ist.
Durch (1) nimmt die Gewichtung der Punkte mit zunehmendéfelEmung vom
Referenzpunkt ab und (2) garantiert, dass Punkte aulRetbaldmgebundly(r)
keine Relevanz fur die Approximation im Punkhaben. Die dritte Eigenschatft
ist notwendig, damit die Matrix i (41.5), die bei der Minimimg des WLS- bzw.
MLS-Fehlers invertiert werden soll, nicht singular istrerte Punkt ist Voraus-
setzung dafur, dass die Funktion, die den MLS-Fehler migritnstetig differen-
zierbar ist. AuRerdem ist die Stetigkeit eine Voraussejailadtir, dass die MLS-
Flache glatt ist.

Der Parameteh hat einen betrachtlichen Einfluss auf die Genauigkeit der
MLS-Fehler. Je kleineh, desto schneller konvergie@&(d) gegen Null und die
Approximation ist ,lokaler”. Im umgekehrten Fall, also lggbRemh, ergibt sich
eine ,globalere” Approximation, die scharfe Kanten undridee Merkmale glat-
tet (siehe Abbildung5l4).
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Abbildung 5.4: Das linke Bild zeigt eine fehlerbehaftetelRumenge, die ein Objekt représentiert.
Das mittlere Bild zeigt, wie eine scharfe Kante des Objektgsh den MLS-Projektionsoperator
geglattet wird. Durch die Segmentierung der PunktmengeleoProjektion (siehe Kapite['5.4)
kann eine Verbesserung wie im Bild rechts erreicht werden.

5.3.1 Gaufdsche Gewichtsfunktion

Eine in der Literatur haufig verwendete Gewichtsfunktidrdie GaulR3funktion:

a2

O(d) =e m.

Dabei istd der euklidische Abstand des gewichteten Punktes vom Refpomkt

r und h der Radius der kugelférmigen UmgebuKg(r) um r. Diese Funktion
hat allerdings den Nachteil, dass sie die zweite Bedingwnrgndherungswei-
se erfullt. Sie liefert auf dem gesamten Definitionsbergickitive Werte grof3er
Null. AuRRerhalb der Umgebunigi(r) ist ©(d) zwar schon sehr klein und nimmt
mit zunehmender Distarg weiter stark ab, aber bei der Bestimmung der MLS-
Flache werden so alle Punkte in die Berechnung mit einbezagenn auch mit
einem sehr geringen Gewicht. Das sorgt fur einen hohen Recifiwand. Wéare
die zweite Bedingung erfullt, so wirden bei der lokalen Apgmation nur die
wenigen lokal einflu3reichen Punkte mit einem Gewicht grdel bewertet.

Normierte Gewichtsfunktion

Ein anderes Problem tritt bei der Suche einer Normale bawveseiokalen Ko-
ordinatensystems im ersten Schritt des MLS-Approximatientahrens (Kapitel
(.2.1) auf. Sei die Normale des lokalen Koordinatensyst@msnd orthogonal
zur gesuchten Flache. So wird der KoordinatenursprungcéhtRng der Norma-
len durch minimieren der Energiefunktion gesucht. Das geinimum wird

erreicht, wenn die Distand des gesuchten Koordinatenursprummggom Refe-

renzpunkt und auch von der gesamten Punktméhgmendlich grof3 wird, also
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d = oco. Um diesen Effekt zu vermeiden kann eine normierte VersienGle-
wichtsfunktion verwendet werden:

2
e n2

On(d) (5.6)

2
4

Zilil e

wobeid; = |r — pi|| undp; € P.

5.3.2 Wendlands Gewichtsfunktion

Die folgende von Wendland (siehe [Nea04]) entwickelte Gatwafunktion hat
einen kompakten Trager, so dass die meisten Punkte dervlk&tmit Null

gewichtet werden. Das hat den Vorteil, dass der numerisaifevand deutlich
reduziert wird. Die Funktion

o0 - (1-8)' (1)

ist wohldefiniert fird € [0,h]. Es gilt ©,(0) = 1, Oy(h) = 0, ©,(h) = 0,
U (h) = 0 und damit ist®,, C-stetig.

5.3.3 Adaptive Gewichtsfunktion

Im vorherigen Abschnitt wurde bereits erlautert, dass deafeter der Gewichts-
funktion das Approximationsverhalten beeinflusst. Wirdsdir Parameter fir die
gesamte MLS-Flache als konstanter Wert festgesetzt, sodids zu folgendem
Problem: Ist der Parameter zu grol3, werden sehr viele Pinktke lokale Ap-
proximation verwendet. Dadurch werden in der Fla@workommende schar-
fe Kanten abgerundet und kleinere Merkmale, die nur durchigeesPunkte re-
prasentiert werden, verschwinden ganz. Ist der Paramiétediags zu klein, so
kommt es in Regionen mit einer geringen Punktdichte vors désh das MLS-
Approximationsverfahren nicht mehr anwenden lasst, da enige Punkte fur
die Berechnung der lokalen Approximation zur Verfugundnste

Aus diesem Grund ist es naheliegend, eine Gewichtsfunktioverwenden,
die sich an die Punktdichte in der Umgebung des jeweiligdari@ezpunktes an-
passt. Bei einer solchen adaptiven Gewichtsfunktion, diese Anpassung uber
den Parameteln vorgenommen. Dazu soli der Distanz entsprechen, die unter
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0 0.5 1 1.5

(a) Gaul3sche Gewichtsfunktion

i 0 0.5 1 1.5
(b) Gewichtsfunktion nach Wendland

Abbildung 5.5
den Distanzen zwischerund allen Punktep; denk-ten Rang hat. Es gilt also:
k={di = [Ir - pill | <h}.

Damit ist gewéhrleistet, dass jeweils gemkaRunkte die Berechnung einer lokalen
Approximation bestimmen.
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5.4 Robustes MLS

Das MLS-Approximationsverfahren nach Levin [Lev03] hahdéachteil, dass es
auf stetige Flachen ausgelegt ist. Wird es auf Flachen asmpiwdie Unstetig-
keiten enthalten, so werden diese, je nach Parameter dack@siunktion, mehr
oder weniger stark gegléttet (siehe Beispiel in 5.4gighman et al. I6sen die-
ses Problem in [FCOSD5], indem sie eine Segmentierung den@archfihren.
In [ECOS05] beschreiben Fleishman et al. ein Verfahrenches Unstetigkeiten
erhalten kann.

Fir dieses Verfahren werden die Punkte in der Umgebung desdRepunk-
tesr bestimmt. Der Radius dieser Umgebung wird durch den Pamrdet Ge-
wichtsfunktion bestimmt, so dass alle Punkte die fur dieif®@jgrung vonr re-
levant sind in dieser Umgebung enthalten sind. Im Folgendeh diese Menge
von Punkten mitJ bezeichnet.

Ist das durchJ reprasentierte Flachenstick glatt, so wird die MLS-Prinjek
on auf den Referenzpunkt angewendet. Kommtieine Unstetigkeit vor, dann
erstreckt sich die Umgebung des Punktéder zwei oder mehr glatte Flachen-
stucke. Zunachst wird die Punktmengdemit dem sogenannten Forward-Search-
Algorithmus segmentiert und das Segment ausgewahlt, sudetfaReferenzpunkt
projiziert werden soll. Fir das MLS-Verfahren wird dannhtimehr die gesamte
Punktmenge verwendet, sondern nur noch dieses Segment.

Im Folgenden wird das Segmentierungsverfahren besciriebe durch ein
paar Modifikationen auf die Situation in dieser Arbeit arags.

5.4.1 Forward-Search

Der Forward-Search-Algorithmus soll eine Teilmer@e&ler Punktmeng® be-
stimmen, welche ein glattes Flachenstick reprasentiafiirBvird eine initiale
MengeQ von Punkten benotigt, die in der zu suchenden Teilmengé Iizigse
MengeQ wird, wie im Abschnit{5.4.2 beschrieben, durch das Leastidn-of-
Squares-Verfahren bestimmt.

Der Forward-Search-Algorithmus iteriert Gber alle Punkteler Umgebung
U des Referenzpunktas Im ersten Schritt liefert das LS-Verfahren zu der in-
itialen Punktmeng® ein bivariates Approximationspolynom und einen Approxi-
mationsfehler fur jeden Punkt aus Der Punkt mit dem kleinsten Fehler bildet
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zusammen mit der initialen Mend@ die Punktmeng&). Pro Iterationsschriti
wird wieder ein Approximationspolynom zu den Punkten iberechnet und
diei Punkte mit den kleinsten LS-Fehlern bilden mit der initrefRunktmeng&
das neud). Die Iteration lauft so lange, bi® alle Punkte enthalt, die eine glatte
Flache des Objektes reprasentieren. Als Abbruchbedingintigeine Schranke
festgelegt, die fur die Punktmen@enur Punkte erlaubt, deren LS-Fehler unter-
halb dieser Schranke liegen.

Zur Bestimmung einer solchen Schranke markieren Fleistatan[FCOS05]
eine Teilmenge der Punktmengg die ein glattes Flachenstlick reprasentiert.
Durch das LS-Verfahren wird hierzu ein Approximationspayn bestimmt. Der
grofdte Wert unter den LS-Fehlern der markierten Punkte mu lelynom wird
als Schranke verwendet. Diese Schranke lasst Punkte zujadie unmittelbar
auf der Flache liegen und erlaubt somit auch die Segmengeron verrauschten
Punktmengen.

Bei den in dieser Arbeit betrachteten Daten entspricht dier&hkes der
Halfte des maximalen Rauschens, welches in der Punktmesrgenamt. Ist das
Rauschen der Tiefenkarten bekannt, so entfallt das vosten et al. handisch
durchgefuhrte Auswahlverfahren eines glatten Flachekstu

Ist eine Teilmeng® C U bestimmt, so wird die tibrige Punktmengdé Q auf
weitere Teilmengen untersucht, die ein anderes glattehé&tétick reprasentie-
ren. Einzelne Punkte, die nach dieser Segmentierung Uleilggm, sind Ausreil3er
und werden bei der nachfolgenden Projektion des Referekegsiignoriert.

Sind alle Segmente gefunden, so wird im Rahmen dieser Aeieitetzter
Schritt zur Vervollstdndigung der Segmente durchgefihnt.den Stellen, wo
mehrere Flachenstiicke eine Kante oder Ecke bilden, kannrdgdgeben, die
nicht eindeutig einem Flachenstlick zugeordnet werden éxdnBiese Punkte
sollten auch in jedem der entsprechenden Segmente entbalte Daher werden
die Approximationspolynome der Segmente verwendet, unktéwsus anderen
Segmenten zu finden, die eine Distanz zum Polynom habenhevattterhalb der
Schrankes liegt.

5.4.2 Initiale Punktmenge

FUr den Forward-Search-Algorithmus wird eine initiale Rnmenge bendtigt,
welche durch ein modifiziertes Least-Median-of-Squaredatiren (LMS) be-
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stimmt werden kann. Dabei wird zu jedem Purkaus der betrachteten Teilmen-
ge U ein Approximationspolynom bestimmt. Danach wird aus diééenge von
Polynomen das Polynom ausgewahlt, welches eine Teilmemig&\besonders
gut approximiert. Die Menge, die dieses Polynom definisttdie initiale Punkt-
menge fur den Forward-Search-Algorithmus. Im Folgended dieser Vorgang
im Detail beschrieben.

Bestimmung der Approximationspolynome

Bei dem LMS-Verfahren wird eine feste Anzahl von Punkten@usifallig aus-
gewahlt. Um das durch diese Punkte reprasentierte Flaiiiodrzsu approximie-
ren, kommt das gewohnliche LS-Verfahren zum Einsatz. Digd Wir jeden
Punkt inU durchgefihrt. Eine Modifikation dieses Verfahrens nutaedieson-
dere Eigenschaft der vorgegebenen Punktmenge: Es haiutelies der Menge
U, wie auch bei der Gesamtpunktmerigaum eine Reprasentation einer Flache.
Also kann davon ausgegangen werden, dass ein RuaktU mitsamt seiner un-
mittelbaren Umgebunl. (X ) im Allgemeinen ein glattes Flachenstlick reprasen-
tiert. Zur Bestimmung eines Polynoms zum Puxkterden jetzt statt den zufallig
gewahlten Punkten die Punkte &gx) verwendet. Ein quadratisches Polynom
ist bei dieser Approximation vollkommen ausreichend, daiels um ein glattes
Flachenstiick handelt.

Auswahl der initialen Punktmenge

Aus der Menge der zuvor bestimmten Polynome soll nun einggeavéhlt wer-
den. Es wird zunéachst fur jedes Polyngnder Medianmy aller Residuerm; be-
stimmt:

m = me(iiian ri.

Dabei gilt:
I = \pj(Xil,Xiz) —Xg3| und X = (X1, X2, X3) € U.

Die Mediane geben Aufschluss dartiber, wie gut die jewailliBelynome einen
glatten Bereich der gesuchten Oberflache approximieres.,Beste” Polynom,
also das, welches den kleinsten Median liefert, definiertmitiale MengeQ flr
den Forward-Search-Algorithmus. Dabei entf@lgenau die Punkte, die durch
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dieses Polynom approximiert wurden, also die Punkte auslagrebundK, ().
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(a) Das Polynonp ist eine gute Approxi-  (b) Hier werden zwei Flachenstiicke von

mation eines Flachestlicks, aber der Me- einem Polynonp approximiert. Das ist

dian (Distanz des grinen Punktes zum nicht gewunscht, wird aber als besse-

Polynom) ist sehr grof3. res Polynom angesehen, weil der Median
deutlich kleiner ist als im linken Bild.

Abbildung 5.6: Beispiel der Verwendung des gewohnlicherdidlies bei der Suche nach einem
initialen Polynom.

Das LMS-Verfahren ist ein robustes Schatzverfahren, dines &ruchpunkt
von 50 % hat. Das heil3t, dass das Verfahren erst ab einemiBesasateil von
50 % versagt (siehé [RouB4]). Bei Punktmengen, die bis zu Eléehenstiicke
reprasentieren, was meistens der Fall ist, ist diese Epefissehr nutzlich. Han-
delt es sich jedoch um drei oder mehr Flachenstiicke, so kanfedvendung des
Medians zu einer ungunstigen Polynomwahl fihren, namlickPalynomen, die
durch Punkte aus verschiedenen Flachenstiicken bestinmi¢rvand nicht ge-
nau eine glatte Flache approximieren (siehe Abbildung B&her wird das LMS-
Verfahren so modifiziert, dass der Bruchpunkt noch hohgt.lignstelle des Me-
dians kommt jetzt das Residuum mit déwten Rang zum Einsatz. Der Median
ist bein € IN berechneten Distanzen genau der Wert mit deten Rang in der
aufsteigend sortierten Menge der Distanzen. Wird davogeyangen, dass die
Punktdichte Gberall ungefahr gleich grof3 ist urale Anzahl der Flachensticke
ist, die inK.(x) liegen, so kanik wie folgt gesetzt werden:

1
k= £IK05)!

Dabei entspricht der zweite Faktor der Anzahl der Punkt€.{ix;). In dem Bei-
spiel in Abbildund 5.6 isk = 7 eine gute Wahl, denn damit ist das Polynom im
linken Bild das initiale Polynom.
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Abbildung 5.7: Drei Falle der Projektion von Punkten aufesiiache aus zwei Flachensticken.

5.4.3 Spezifizierung der Projektion

Nach der Segmentierung vah muss nun entschieden werden, auf welches Fla-
chenstiick der Referenzpunkprojiziert werden soll. Dazu beschreiben Fleish-
man et al. in[[FCOS05] einen Algorithmus, der die Segmengevpeise betrach-
tet. Ausgehend von zwei Segmenten, bilden die dadurchgeptigrten Flachen-
stiicke einen konkaven Bereich. Jedes Flachenstick istifeit Flache, die den
R3 in zwei Teilrdume unterteilt. Der Teilraum, der den konkaBereich enthalt,
soll hier als Innenseite der Flache bezeichnet werden undrakere dementspre-
chend als Aul3enseite. Der Referenzpunkt wird auf beidenElaprojiziert und
der euklidische Abstand zwischen Projektion und Punkt wirdittelt. Nun gibt
es drei Falle (siehé&l bis 0 in Abbildung[5.T) fur die Lage des Punktes, die un-
terschieden werden missen.

Der erste Fall ist der, dass der Referenzpunkt auf der leneniseider Fl&-
chen, also im konkaven Bereich liegt. Es wird die Projekig@wahit, die den
kleineren Abstand zum Referenzpunkt hat.

Im zweiten Fall liegt der Punkt innerhalb der Fladheund aul3erhalb voR; .
Hier wird die Projektion auf die Flache, verwendet.

Etwas umstandlicher ist der letzte Fall. Der Punkt liegrihee auf der Au-
Benseite beider Flachen und muss daher auf die Schnittdeneeiden Flachen
projiziert werden. Dazu wird der Punkt zuerst auf die nalegrdnde Flache pro-
jiziert. Dann wird der abgebildete Punkt auf die zweite REprojiziert. Durch
iteratives Projizieren zwischen den beiden Flachen kgwerder Punkt gegen
einen Punkt auf der Schnittkurve der beiden Flachen.

Sind drei oder mehr Flachen involviert, so sind deutlich nf&ddlunterschei-
dungen zu treffen um das passende Segment zu finden.
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Bestimmung der Lage des Referenzpunktes

Um die Lage eines Punktes zu den Flachen zu definieren, werdentierte Nor-
malen benétigt. Dazu werden zuerst die Schwerpuokte, der Punktmengen
gebildet, die jeweils ein Flachenstiick reprasentierenteldi Kovarianzen kann
nun eine Normale,; in jedem dieser Schwerpunkte bestimmt werden (diefie 4.4).
Da diese Normalen noch nicht orientiert sind, werden dieaGem betrachtet, die
durch die Normalen und die Schwerpunkte bestimmt werdea.Hichtung, in
der sich der Abstand der beiden Geraden verringert, wirdaikaver Bereich
der beiden Flachen definiert.

Der Vektorv;, der den Referenzpunktund seine Projektion auf die Flache
Fi verbindet, wird nun im Bezug zu den Normalendieser Flache betrachtet.
Liegt der Punkt auf der Aul3enseite, so wird der Winkel zwescHiesen beiden
Vektoren sehr klein sein, liegt er auf der Innenseite wirdedr grol3 sein.

(vi,n) >0 < rliegtaufder AuRenseite vdr

(vi,n) <0 < rliegtauf der Innenseite voR

5.4.4 Spezifizierung des Segmentes durch die Kameraausrich
tung

Im Rahmen der Aufgabenstellung dieser Arbeit werden Tigéete in Richtung
eines Sehstrahls optimiert. Der optimale Tiefenwert liggtoretisch genau im
Schnittpunkt des Sehstrahls mit dem aufgezeichneten Olijgdse Eigenschaft
wird hier ausgenutzt, um eine einfachere und genaueref&pezing des gesuch-
ten Segmentes zu erreichen.

Zuerst werden die Schnittpunksedes Sehstrahls mit den zu den Segmenten
gehoérenden Approximationspolynomen bestimmt. Gibt es 3efenittpunkte, so
wird der verwendet, der dem Referenzpunkt néher ist, weitldech die Tiefen-
karten gewonnene Referenzpunkt bereits in der Nahe de&i®bjegt, sofern er
nicht durch einen Flying Pixel oder einen Hintergrundpixedstanden ist.

Dann wird die Anzahk; der Punkte in einer vordefinierten Umgebung der
Schnittpunktes untersucht. Das Segment mit dem grof3ewird fur die MLS-
Projektion ausgewahlt. Gibt es mehré&yeie bis auf eine Toleranol gleich grof3
sind, so wird das Segment verwendet, welches durch denr8ehstis Sicht der



5.4.4 Spezifizierung des Segmentes durch die Kameraausrichtung 39

Kamera als erstes getroffen wird. Sind adjesehr klein, so liegen in der Umge-
bung vonx; nur sehr wenige Punkte. Es kann davon ausgegangen werdsrgata

Sehstrahl in diesem Fall innerhalb der UmgebUhgicht auf das aufgezeichnete
Objekt trifft.
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5.5 MLS zur Optimierung von PMD-Daten

Die PMD-basierten Tiefendaten liegen in Form von Tiefetdawor, die pro Pixel
einen Tiefenwert enthalten, der in einer durch die Kamergegebenen Richtung
ermittelt wurde. Die aus den Tiefeninformationen gewommeRunktep, € R?
werden durch den Projektionsoperator des MLS-Approxiomstierfahrens or-
thogonal zur gesuchten FlacBauf diese projiziert, wie Abbildurlgd.8 zeigt.

«,* '.X.

Abbildung 5.8: Die Projektion eines Punktes erfolgt ortbogl zur Oberflach& wie hier durch
die rote Linie gekennzeichnet ist.

Folglich musste die durch das MLS-Verfahren erzeugte [Eaalf die Bilde-
bene der PMD-Kamera projiziert werden, um ein optimiertegenbild zu er-
halten. Durch diese Ruckprojektion entstehen nun Ungegkaiten in den Tie-
fenkarten. Daher wird in dieser Arbeit ein strahlbasieArsatz gewahlt. Dabei
wird davon ausgegangen, dass die Punktwolke, die aus denPatéh gewon-
nen wurde, die Oberflache des Objektes reprasentiert, Sfiatim vorherigen
Kapitel, die gesamte Punktwolke zu optimieren, wird nunTefenwert des zu
optimierenden Pixels in Richtung des Sehstrahls optimiarEolgenden werden
zwei Ansatze vorgestellt, um diese Optimierung in Richtdieg Sehstrahls zu
erreichen.

5.5.1 Minimierung des Fehlers der MLS-Projektion

Das in Kapite[b beschriebene MLS-Approximationsverfatsiédet einen Punkt
auf die gesuchte Flact&durch eine orthogonale Projektion statt in Richtung des
Sehstrahls ab. Um das MLS-Verfahren trotzdem zu nutzeml wer die Projek-
tion des Sehstrahls auf die Oberflache betrachtet. Der af#iifiefenwert wird
dann durch den Punkt reprasentiert, der auf dem Sehsteghlind auf sich selbst
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projiziert wird. Geometrisch gesehen, ist das der Schunitpvon Sehstrahl und
der Objektoberflache.

Durch die Anwendung eines eindimensionalen Minimieruegshrens kann
der Schnittpunkt ermittelt werden. Dazu wird der Abstand Rienkter; auf der
GeradenrR von deren Projektionen € S bestimmt. Das Minimum dieser Ab-
stande ist Null, falls die Gerade die FlacheSin einem oder mehreren Punkten
schneidet. Ist dies nicht der Fall, so gibt es keinen Sgbuniitt und das Objekt
wird nicht von diesem SehstraRlerfasst. Beginnend mit einem Startpunke R
wird die Distanzd; in Abhangigkeit der Punktg entlang des Geraden minimiert.
Falls mehrere Minima auftreten, so schneiBatas Objekt an mehreren Stellen,
was bei einem dreidimensionalen Objekt haufig der Fall iabdd sollte das Mi-
nimum gewahlt werden, welches der Kamera am nachsten dlagtieser Punkt
von der Kamera auch zuerst erfasst wird.

Ein Nachteil dieses Ansatzes ist die Anzahl der Purikée S, die bestimmt
werden mussen. Fur jeden dieser Punkte wird das MLS-Venfatiurchgefihrt,
welches jeweils die Losung eines nichtlinearen Optimigapmoblems erfordert.

5.5.2 Schnittpunkt einer lokalen Approximation mit Sehstrahl

Die elegantere Losung, wie sie auch [in [AAD3b, AADBa, AAO¥afwendung
findet, konvergiert deutlich schneller gegen den gesucbhtemittpunkt. Statt wie
im vorherigen Ansatz die Projektionen verschiedenstekiun zu bestimmen
bis eine Distanz von annahernd Null erreicht wird, sollen bastimmte Punkte
ri ausgewahlt werden. Ausgehend von einem Startpinkird auch hier ein lo-
kales Koordinatensystem und schlief3lich eine lokale Appnationp der Flache
Sbestimmt. Hierbei genligt es vorerst, eine lineare Apprexiom zu verwenden.
Der Schnittpunkt dieses Polynomam linearen Fall eine Ebene, mit der Geraden
R liefert einen neuen Punkt, ;. Von dem neu gewonnen Schnittpunkt aus, wie-
derholt man diesen Vorgang bis dieses iterative Verfahesggeg den gesuchten
Schnittpunkt konvergiert.

Das lokale Koordinatensystem lasst sich wie folgt schredl @einfach bestim-
men. Es wird der in Abhangigkeit van gewichtete Mittelwert aller Punkte be-

e Oln - rilp
Sper 0P — 1)

stimmt:

a(ri)
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In diesem Punkg(ri) kann nun wieder mittels Kovarianzmatrix eine Normale
und somit auch ein lokales Koordinatensystem bestimmt everHiierbei ist zu
beachten, dass diese Normale nicht orthogonal zur MLShEI#&t. Da sie nur
verwendet wird, um ein neues zu bestimmen, ist diese Ungenauigkeit jedoch
irrelevant. Je naher der Punkidem gesuchten Schnittpunkt kommt, desto besser
wird die Approximation der Normalen. Im Falle der Konvergém Punktf € S
wird dann auch eine Normale erreicht, die orthogonal zuchdast.

Um einen Startpunkt, zu finden, definieren [AAO3a] dazu die Umgebung
K(S) von Sdurch die Vereinigung der Umgebungen aller PunkteRius

K(S) = [JK(p).
peP

Der Schnittpunkt des Sehstrahls mit dem Rand der Umgeky8pwird als Start-
punktr, verwendet. Im Kontext dieser Arbeit ist dies nicht nétigpdelie Tiefen-
karten der PMD-Kameras liefern, in Form der gemessenereierte, bereits
einen initialen Punkt fur jeden Sehstrahl. Im Allgemeinamik davon ausgegan-
gen werden, dass dieser Punkt in der ndheren Umgebung§liegt. Im Falle von
Flying Pixel ist dies zwar nicht der Fall, aber fir diese kénywie in Kapite[ 4.6
beschrieben, initiale Punkte bestimmt werden.



Kapitel 6
Umsetzung und Implementierung

Die fur diese Arbeit verwendeten Tiefenkarten wurden mimdaen Lehrstuhl fur
Computergrafik in Siegen entwickelten PMD-Simulator egteDie dazu simu-
lierten PMD-Kameras sind bereits kalibriert. Wie in KapBdbeschrieben sind 42
dieser virtuellen Kameras auf den Ecken einer geodatisSpdére positioniert,
die einen Radius von vier Metern hat. Als Ausgabeformat fésel Tiefenbilder
steht unter anderem das Portable Floating-point StreafesHKprmat zur Verfu-
gung. In diesem Format lassen sich neben den Tiefeninfayneat auch Kamera-
informationen speichern. Dazu gehdren die Position undighitsing der Kamera
in Form einer Transformationsmatrix, die Gréf3e der Pixel das Bildes, sowie
die Entfernung der Bildebene vom Projektionszentrum.

Die Implementierung ist in C++ erfolgt, wobei die OpenSdaragph und Nu-
merical Recipes Bibliotheken zum Einsatz kamen.

Abbildung[6.1 zeigt in einem Ablaufdiagramm welche Schrittir Optimie-
rung einer Tiefenkarte durchgefiihrt werden.

6.1 Vorverarbeitung der Tiefenkarten

Die Informationen aus den pfs-Dateien werden in der Kl&ggt hl nage ge-
kapselt.

Zuerst muss auf die korrekten Koordinaten der Tiefenkastechtet werden.
Der Ursprung des zweidimensionalen KoordinatensystemJidénkarte liegt
links unten. Zur einfacheren Handhabung wird der Koordinatsprung in die
Bildmitte verschoben. Um nun Punkte ilR® zu erhalten, wird der Differenz-

43
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Vorverarbeitung der Tiefenkarten

- Bestimmung der Punktwolke P aus den Tiefenwerten

- Transformation der Punkte in globale Koordinaten

- Markierung der Hintergrundpixel

- Flying Pixel Erkennung & Markierung

- Bestimmung der Startwerte flr die Optimierung der Flying Pixel

|

Optimierung

- Auswahl der Tiefenkarten die bei der Optimierung eingesetzt werden

- Gesamtpunktmenge G = Punktmengen der augewahlten Tiefenkarten

- Wahl der Gewichtsfunktion und deren Parameter

- fir alle Punkte s aus P:
- Einschrankung der Gesamtpunktmenge G auf die Umgebung U von s
- Optimierung von s durch das ausgewahlte Verfahren —|

v
l oder
Minimierung des Fehlers der MLS-Projektion l
- Segmentierung der Punktwolke U und Einschrankung von Schnittpunkt einer lokalen Approximation mit Sehstrahl
U auf das relevante Segment
- d(s) approximiert den Abstand eines Punktes s auf dem - Segmentierung der Punktwolke U und Einschrankung
Sehstrahl zur gesuchten MLS-Fléache S wie folgt: von U auf das relevante Segment
- § sei das Ergebniss der Projektion von s auf S durch - Wiederhole bis sich der Punkt s auf dem Sehstrahl nur
das MLS-Approximationsverfahren noch um a veréndert
- orthogonale Projektion von § auf den Sehstrahl - Bestimme gewichteten Schwerpunkt der Punkt-
liefert neues s wolke in Abhangigkeit von s
- d(s) = Distanz zwischen s und § - Erzeuge lokales Koordinatensystem
- Anwendung des Goldenen-Schnitt-Verfahrens auf den - lokale Approximation der Objektoberflache
Sehstrahl zur Minimierung von d(s) - s = Schnittpunkt von Approximation und Sehstrahl
- Distanz zwischen s und der Kamera liefert den neuen - Distanz zwischen s und der Kamera liefert den neuen
Tiefenwert Tiefenwert

Abbildung 6.1: Das Ablaufdiagramm veranschaulicht dier&i) die zur Optimierung einer Tie-
fenkarte durchlaufen werden.

vektor eines Pixels des Tiefenbildes und des Projektiorianas ermittelt, der
dann dem Richtungsvektor eines Sehstrahls entsprichteivadyon ausgegan-
gen wird, dass der Sehstrahl durch den Mittelpunkt des #werlauft. Wird der
in dem Pixel gespeicherte Entfernungswert zur Skalierweggrebrmierten Rich-
tungsvektors verwendet, so ergibt sich ein Punkt im lok&eardiatensystem.
Alle so aus einer Tiefenkarte gewonnenen Punkte repr&entsomit die Ober-
flache des aufgezeichneten Objektes. Zur besseren Hanmdhakuden die zu den
Tiefenbildern gehdrigen Punktmengen aus ihren lokalennmg®bales Koordi-
natensystem transformiert, dessen Ursprung in der Mittgeledatischen Sphare
liegt.

Alle Pixel die kein Objekt erfassen, also einen Tiefenwert ¢a. sieben Me-
tern aufweisen, werden als ,Hintergrundpixel* markieiw, sle fir die Optimie-
rung keine Relevanz haben. Des Weiteren werden alle Flyixgj Bestimmt, als
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solche markiert und grobe potentielle Verbesserungen IgiargPixel ermittelt.

Listing 6.1: Flying Pixel Erkennung

for (y = 0; y < inmageHeight; ++y) {
for (x =0; x < imageWdth; ++x) {
/ = Hintergrundpixel werden nicht betrachtet. Dies gilt
auch fur die Pixel am Rand der Tiefenkarten die, bei
einem Objekt in der Mitte der Kamerasphare, ebenfalls
keine verwertbaren Tiefeninformationen enthalten. * |
if (!isBackground(x,y) && !isBorder(x,y)) {
/ = Der Unterschied zwischen den Tiefenwerten von (X,y)
und dessen Nachbarpixeln wird ermittelt. */
/= (a) Zeilennachbarn werden untersucht */
preX = abs(depth(x,y) - depth(x-1,y));
pre2X = abs(depth(x-1,y) - depth(x-2,y));
post X = abs(depth(x,y) - depth(x+1,y));
post 2X = abs(dept h(x+1,y) - depth(x+2,y));
if (prexX>fpThreshold || postX>fpThreshold) {
if (!((abs(preX-pre2X)>nonFpThresh || abs(post X-post2X
) >nonFpThr esh)
&& abs(preX - post X)>nonFpThresh )) {
i sFlyingPi xel (x,y) = true;
conti nue;

}

/= (b) Spaltennachbarn werden untersucht */

Der Algorithmus in Listing 6.11 klassifiziert die Flying Pibeiner Tiefenkarte. Da-
zu wird gepruft, ob die Differenz zwischen dem Tiefenweniesi Pixelgx, y) und
dem Tiefenwert eines seiner Zeilennachbarn den SchwedlgfmywThr eshol d
uberschreitet. Ist dies der Fall, so kdnnte es sichhai) um einen Flying Pixel
handeln. Auf diese Weise wirden aber auch einige Pixel mgyldie gar keine
Flying Pixel sind. Dies tritt insbesondere dort auf, wo d&aBl, der die Blick-
richtung der Kamera reprasentiert, in einem spitzen Wiakétlie Oberflache des
aufgezeichneten Objektes trifft. In diesem Fall ist dief@inelifferenz zu den be-
nachbarten Pixeln deutlich gro3er als bei einer Flacheprigonal zur Blick-
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Abbildung 6.2: Die runden Punkte représentieren die grad&eheS. Fur den Flying Pixet wer-
den zwei potentielle Startpunkte fuir die Optimierung bestt (ro undr,). Der Tiefenwert vor;
wird durch den Mittelwert der Tiefenwerte der blauen bzwvirgen Nachbarn gebildet.

richtung liegt (siehe Abbildung4.lla). Um die Anzahl derléshaft markierten
Pixel gering zu halten, werden die Differenzen zwischen &aferenzpixel und
dessen Zeilennachbarn untersucht. Sind diese Differelseauf eine Toleranz

von nonFPThr esh gleich, so liegt der untersuchte Pixel, zumindest im Bezug

auf diese Zeile, auf einer Flache und ist daher kein FlyinglPiAnschliel3end
werden die Steigungen zwischen dem Referenzpixel und dalteBpachbarn auf
die gleiche Weise untersucht.

Sind die Flying Pixel ausgemacht, so sollen potentielldehwerte fur die-
se Pixel bestimmt werden, auf die dann das Optimierungsivesh angewandt
werden kann. Dazu werden die benachbarten Pixel in hoafemind vertikaler
Richtung betrachtet. Die Richtung, welche unter den bdpetén Pixeln weni-
ger Flying Pixel aufweist, kann den Tiefensprung bessaésgmtieren und wird
daher verwendet, um die gesuchten Tiefenwerte zu bestimrieie Nachbar-
schaft vor und nach dem Flying Pixel wird jeweils eine patdle Entfernung fur
den Flying Pixel bestimmt. Der mittlere Tiefenwert der Niaatpixel vor dem Fly-
ing Pixel und der nach diesem, liefern zwei potentielle &mifingen fur den Fly-
ing Pixel (siehe Abbildung&l2). Ist einer der unmittelbaachbarn ein ,Hinter-
grundpixel“, also ein Pixel der entsprechend seines Tie¢etes als Hintergrund
markiert wurde, so wird die potentielle Entfernung des Rafepixels fur diese
Nachbarschaft auf die Entfernung des Hintergrunds gesetzt
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6.2 Optimierung der Tiefenkarten

In der KlasseDept hl mageOpt i m zer werden Parameter gesetzt, die Tiefen-
karten in Form von Objekten der KlasBept hl mage geladen und die Optimie-
rung gestartet.

Zuerst einmal wird festgelegt, von welcher Kameéadie Tiefenkarte opti-
miert werden soll. Zur Optimierung werden nicht alle Tidfarten verwendet,
sondern nur die direkten, also die Uber eine Kante der gesotiégh Sphare er-
reichbaren, Nachbarn va@,. Das sind aufgrund der Topologie v@, flnf bis
sechs Tiefenkarten. Dadurch kann die Datenmenge, die Zum{@pung der Tie-
fenkarte dieser ReferenzkaméZaverwendet wird, im Vorhinein stark reduziert
werden. Eventuell konnten die Daten weiterer Kameras dignfigrung noch
verbessern. Allerdings steigt mit wachsender Datenmeunge @ie Rechenzeit.

Auch die Wahl des fixen oder adaptiven Parameters der Gesfuctiktion wird
festgelegt. Bei der Wahl einer adaptiven Gewichtsfunktuna der Parameter so
bestimmt, dass eine festgelegte Anzalnbn Punkten in der relevanten Umgebung
des Referenzpunktes liegen. D.h. digsaunkte werden durch die Gewichtsfunk-
tion stark gewichtet, wahrend der Rest der Punkte die Optumig kaum bis gar
nicht beeinflusst.

Zur Durchfuhrung der Optimierung wird die Tiefenkarte pwxeise durch-
laufen. Fur jeden Pixel, der kein ,Hintergrundpixel” istird/eine Optimierung
durchgefuhrt. Dabei dient der Messwert aus der TiefenlkadstStartpunkt fur die
Optimierung. Fur Flying Pixel werden die beiden potentielTiefenwerte, so-
fern sie nicht dem Hintergrundwert entsprechen, als Auggjaunkte fir die Op-
timierung verwendet. Es wird mit dem kleineren Tiefenwergjbnnen und falls
das Verfahren mit diesem Startwert nicht konvergiert, aegite potentielle Tie-
fenwert zum Einsatz gebracht. Konvergiert das Verfahrerkeinem der beiden
Werte, so muss es sich um eine Liicke im aufgezeichneten Otgekieln und es
kann der Hintergrundwert angenommen werden.

Die Optimierung kann wahlweise durch einen der beiden Amesaus Kapi-
tel[5.8 durchgefiihrt werden. Fir den ersten Ansatz, diervignung der Distanz
des Punktes auf dem Sehstrahl zur MLS-Flache, ist die KIgsge! Dept h-
Opti m zer , die im folgenden Kapité[ 6.2.1 erlautert wird, zusténdig Kapi-
tel[6.2.2 wird die Klass&®ayDept hOpt i mi zer beschrieben, die den zweiten
Ansatz, die strahlbasierte Optimierung, umsetzt.



6.2.1 Minimierung des Fehlers der MLS-Projektion 48

Die optimierte Tiefenkarte wird schliel3lich in einer neuaitei gespeichert.

6.2.1 Minimierung des Fehlers der MLS-Projektion

Dieser Ansatz zur Optimierung des Tiefenwertes eines ®ixald in Pi xel -
Dept hOpti m zer umgesetzt. Ein eindimensionales nichtlineares Verfghren
das Goldener-Schnitt-Verfahren (siéhe §.4.1), mininhient die Distanz des Punk-
tes auf dem Sehstrahl zu der MLS-Projektion dieses PunRiesProjektion der
Punkte vom Sehstrahl auf die MLS-Flache wirdNbvi ngLeast Squar es
durchgeflhrt.

In Movi ngLeast Squar es wird das in Kapite[5.2 beschriebene Verfahren
implementiert. Der erste Teil dieser Prozedur bestimme élgperebendd, die
die Punktmenge lokal approximiert. Die Normale dieser Ebend der Punkt
g € H minimieren den Fehlegy, (n, q) aus [5.4). Dazu werden folgende Schritte
durchlaufen: die Bestimmung der initialen Normale und theative Verbesserung
vont undg. Die Iteration endet theoretisch mit der Konvergenz deriMiarung
des Fehlersy, (n,q). In der Praxis wird die Iteration abgebrochen sobald sich
die Normale nur noch geringfiigig (z.B. um einem Winkel vonxmeal einem
Grad) andert. Die so definierte Hyperebene und die Norméderiein lokales
Koordinatensystem, welches die Grundlage fur den zweitgghd€s Verfahrens
bildet. Der zweite Teil des Verfahrens sieht eine Approxiorader Flache und
die Projektion des Referenzpunktes auf diese Approximaitio.

Teil I: Lokales Koordinatensystem

Listing 6.2: Lokales Koordinatensystem

cal cul atel nitial Nor mal O Hyper pl ane() ;

/ = Wiederhole solange, bis sich die Normale nur noch
geringfugig andert. */

while (fDifferenceO Normal s > f MaxAngl e)

{
noveHyper pl anel nNor nmal Di recti on();
recal cul ateNornal (fDi fferenceC Nor mal s) ;
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Schritt 1: Initiale Normale

Die initiale Normale wird wie in Gleichun@ (5.3) als kleiesEigenvektor der Ko-
varianzmatrix bestimmt. Dabei kommen die Funktiodetobi undei gsrt
aus [PTVEQVY] zum Einsatz, um die Eigenvektoren, nach deB&dier Eigenwer-
te sortiert, zu bestimmen.

Schritt 2: Bestimmung der Distanzt

In der FunktiomoveHyper pl anel nNor mal Di r ect i on wird g entlang der
Normalenn um den Betrag verschoben, so dass der Fehdgr(n, t) aus [(5.2)
minimal wird. Daey, (n,t) lokal um das Minimum n&herungsweise quadratisch
ist kann hier ein Verfahren auf Basis der quadratischerrpotation eingesetzt
werden, welches deutlich schneller konvergiert als dierirallschachtelung nach
dem goldenen Schnitt. Der Ansatz des hier eingesetzteaherfis aus [PTVE07]
wird in Kapitel[6.4.1 erlautert.

Ist das Minimum erreicht, so ergibt sich ein neuer Pupkt r + tn.

Schritt 3: Minimierung in Abhangigkeit von q

Die Verbesserung vog durch ein Gradientenverfahren erfolgt irecal cu-
| at eNor mal . Hier wird ey, (n, ) in Abhangigkeit vonq lokal minimiert. Mit
Hilfe des Gradienten

Vaes (n.o) = > —2(n.pi— ) O(|Ip — al) n+ (n.p — 9)* V4O (Ip — all)

liefert das Konjugierte-Gradienten-Verfahrenpr m aus [PTVFQO7] ein entspre-
chendeg). © ist dabei die Gewichtsfunktion.

Aus q wird die neue Normale = r — g gebildet. Damit wird dann in Schritt
zwei eine neue Distartzbestimmit.

Teil II: Approximation und Projektion

Die zuvor ermittelten Parametgrund n bilden den Ursprung und die z-Achse
eines lokalen Koordinatensystems, welchesatal Coor dSyst embestimmt
wird. Auf Basis dieses Koordinatensystems wirdvei ght edLeast Squar es
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eine lokale Approximatiom(x,y) bestimmt. Damit ist die Projektion des Refe-
renzpunktes ifi = g+ p(0, 0)n gegeben.

6.2.2 Schnittpunkt einer lokalen Approximation mit Sehstrahl

In RayDept hOpt i m zer wird der zweite Ansatz zur Optimierung eines Tie-
fenwertes verfolgt. Hierbei wird von dem gegebenen Stakpausgegangen.
Durch Anwendung des folgenden Algorithmus konvergierseiePunkt gegen
den gesuchten Punkt auf der MLS-Flache.

Listing 6.3: Strahlbasierte Optimierung

/ = gegeben ist der Startpunkt s, die Punktwolke P und der
Sehstrahl R =/
whil e (al pha > maxOptim zati onError)

{
/ * bestimme Lokales Koordinatensystem */
¢ = cal cWei ght edCl oudCenter(s, P);
gener at eWei ght edCoor di nat eSysten{c) ;
/ = lokale Approximation */
f = cal cLocal Approxi mation(P);
newPoi nt = cal cRayl ntersection(f, R);
al pha = abs(newPoint - s);
s = newPoi nt;
}

In jedem Schritt des Algorithmus muss der SchnittpuRkt) mit dem Ap-
proximationspolynonfi(x, y) bestimmt werden. Es gilt:

f(xy) = (c, b(x,y)T)
mit ¢ = (Cy, Cy, ..., C5) T undb(x,y) = (1,X,y, X2, Xy, y?), sowie

R(a) =v+ar
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mit v = (Vo, Vi, V)" undr = (ro, rq,r2)". Damit ist folgende Gleichung zu I6sen

Vo + aly = f(VQ + alg, Vi + ozrl)
- <C7 (17V07V17V(%7V0V17V%)T>
+ a(c, (0,rg,r1,ToVo, I1Vo + oV, F1vi)T)

+ a2 <Ca (07 07 07 r(2)7 Fol1, r%)T>'

Diese lasst sich mit

X = <Ca (07 07 07 r.(2]7 r0r17 r%)T>7

Y = (c, (0,rq,r1, Vo, M1Vo + loVy, r1V1)T> —ry und

Z - <Ca (17V07V17V(2)7V0V17V%)T> — Vo
zusammenfassen:

0=a’X+a¥Y+Z

Daraus ergibt sich der folgende Skalar zur Bestimmung desi§gunktess:

1
a2 =~ (Y= vV —2xz).

Ist die Diskriminante negativ, so verlauft der Sehstraléfyal und es gibt keinen
Schnittpunkt. Im Falle einer positiven Diskriminantenaviter betragsmanig klei-
nere Wert verwendet, da der zugehdrige Schnittpunkt nahdeaPMD-Kamera
liegt.

6.3 Segmentierung einer Teilpunktwolke

Die Segmentierung aus Kapifel .4 wird durch die KlaSsgnent at i on im-
plementiert. Eine tUbergebene Punktwolkewird daraufhin untersucht, ob sie
bereits ein einzelnes Flachenstlck reprasentiert, demm idakeine Segmentie-
rung notwendig. Dazu wird durch die Methode des kleinstdridfquadrates ein
Polynom bestimmt. Sind die Abstande aller Punktelaus! diesem Polynom ge-
ringer als ein vorgegebener Schwellenwert, so handelices&iU um ein Seg-
ment. Andernfalls wird die Segmentierung durchgefihrt. Beeudocode in Lis-
ting[6.4 beschreibt die Umsetzung der Segmentierung. Ailefend wird durch



6.4 Numerische Minimierungsverfahren 52

einen vorgegebenen Referenzpunidowie der Richtung des zugehdrigen Seh-
strahls das fur die Optimierung vaerrelevante Segment bestimmit.

Listing 6.4: Segmentierung

/ = Gegeben ist die Umgebung setU * |
whi | e (usedCount er > whol ePoi nt d oud. si ze())
{
/ * Initiale Punktmenge bestimmen */
aSegnent = cal clnital SubPoi nt C oud(setU);
/ = Ausreil3er ausschliel3en */
if (aSegnent.size() < m nNunmber O El ement s)
{
/= Bestimmung eines Segmentes durch den FS-Algorithmus */
aSegnent = forwardSear ch(aSegnent, setU);
/* Sind zu wenig Punkte im Segment, so wird dieses
ignoriert. Die entsprechenden Punkte werden als
Ausreil3er betrachtet. * [
if (aSegnent.size() > m nSizeO Segnent)
al | Segnent s. push_back(aSegnent) ;
}
[+ Die zum Segment gehdrigen Punkte werden aus der Menge U
entfernt. */
setU -= aSegnent;
usedCount er += aSegnent. si ze();

6.4 Numerische Minimierungsverfahren

In der zu dieser Arbeit entstandenen Implementierung deSMpproximation
wurden drei Minimierungsverfahren eingesetzt.

In der KlassePi xel Dept hOpt i m zer wird ein Punkt auf einer Geraden
gesucht, so dass die Distanz dieses Punkts zu seiner ML&Boo minimal
wird. Fir diese eindimensionale nichtlineare Minimierdagnmt das Verfahren
des goldenen Schnittes zum Einsatz.

Das inMovi ngLeast Squar es bendétigte lokale Koordinatensystem wird
iterativ durch die Minimierung zweier Energiefunktioneestimmt. Zuerst wird
die Energiefunktiorey, (n,t) in Abhangigkeit vom Skalar € IR minimiert. Die
initiale Normalen ist dabei fix. Da es sich auch hier um ein eindimensionales
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Minimierungsproblem handelt ung, (n,t) quadratisch ist kann eine schnellere
Minimierung auf Basis der quadratischen Interpolatiorctigefihrt werden. Es
kommt dabei das Verfahren von Brent in der Implementierwrsgf BTVFO7] zum
Einsatz. Im weiteren Verlauf muss die zweite Energiefuoké,, (n, ) in Abhan-
gigkeit vonq minimiert werden. Day auf der Hyperebenkl, liegen soll undn

fix ist, wird hier eine zweidimensionale Minimierung duréighrt. Diese erfolgt
durch ein cg-Verfahren.

6.4.1 Eindimensionale nichtlineare Minimierung

Fur die hier beschriebenen Verfahren werden drei Stitestalb,c € R mit
a < ¢ < b, sowie eine stetig Funktioh : [a,b] — R vorausgesetzt, sodass
f(c) < f(a) undf(c) < f(b).

Intervallschachtelung nach dem goldenen Schnitt

Die Intervallschachtelung nach dem golden Schnitt venleetidas Intervalla, b]
sukzessive, sodass die Intervallgrenzen gegen den Wevelgeren, in denf
ein lokales Minimum hat (siehe dazu auch [JS04, Kap. 6.1245 Verhaltnis
1: ® in dem die Intervalle unterteilt werden, ist durch die goldahld = HTﬁ
bestimmt. Der Algorithmus wird in folgenden Schritten duewufen:

1. Das groR3ere der beiden Intervdbec| und|c, b] wird durchd unterteilt:

b—c bta
d— C+ Tre falls ¢ < s

c— ﬁ;g sonst

2. Fallsf(d) < f(c) vertausche die Werte vanundd

3. Eine der beiden Stitzstellarundb wird durchd ersetzt. Ist < d erhaltb
den Wert ausl, sonsta.

4. Abbruch fallsh —a < ¢
5. Gehe zu Schritt eins.

Nach Abbruch des Verfahrens ist an der Steldurchf(c) eine Lésung fur das
Minimum vonf gegeben.
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Das Verfahren des goldenen Schnittes ist ein sichereshreriada die Be-
dingungenf(c) < f(a) undf(c) < f(b) bei der sukzessiven Verkleinerung des
Intervalls erfullt bleiben. Der hohe Aufwand einer solchetervallschachtelung
ist der Nachteil dieses Algorithmus.

In Pi xel Dept hOpti m zer wird die Implementierung dieses Verfahrens

aus [PTVEQY] verwendet.

Eindimensionale nichtlineare Minimierung nach Brent

Eine deutlich schnellere Minimierung wird durch die quaidche Interpolation
erreicht. Hier wird ausgenutzt dass eine Funktion in dereNéihes Minimums
naherungsweise parabolisch ist. Die quadratische Inegipo bestimmt das Mi-
nimum einer Funktion wie folgt:

1. Bestimme den Punktin dem das quadratische Interpolationspoly )
durch die Punkt@, b, c eine Extremstelle hat:

d_c_ (c=a’(f(e) (b))~ (c—b)*(f(c) —f (a)
2(c—a)(f(c)—f(b) —2(c-b)(f(c) - f(a))

—f
—f
2. Fallsc > dtauschec undd, sodassa < ¢ < d < b gilt.

3. Abbruch, fallsd — c ausreichend klein ist. Der kleinere der beiden Funkti-
onswertd (c) undf (d) approximiert das Minimum vof.

4. Ersetzeadurchcfallsf(c) > f(d) sonst ersetztb durchd.

5. Gehe zu Schritt eins.

Dieses Verfahren scheitert, wenn die Extremstelle in 8chims ein Maximum
von p ist oder die Punkte, b undc kollinear sind.

Durch die Kombination des Intervallschachtelungsvedabmach dem golde-
nen Schnitt und der inversen quadratischen Interpolatibsteht ein Verfahren,
welches die Vorteile beider Methoden, die Sicherheit déerirallschachtelung
und die Geschwindigkeit der quadratischen Interpolatrergint. Dabei wird im-
mer, wenn sich die Stitzstellen dazu eignen, ein Interjpoisthritt durchgefihrt
und sonst ein Intervallschachtelungsschritt. Auf Basiswa@ Brent in [Bre71]
beschriebenen Modifikationen wurde dieses Verfahren ilVI7] implemen-
tiert.
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6.4.2 Gradientenverfahren

Die Zielfunktioney, (n, ) aus [(5.4) soll in Abhangigkeit vopminimiert werden,
wobeiq auf der Hyperebenld, liegt. Hierbei handelt es sich um eine quadratische
Zielfunktion, so dass ein Gradientenverfahren zur Optiarig eingesetzt werden
kann. Das Konjugierte-Gradienten-Verfahren, im Folgenué cg-Verfahren be-
zeichnet, ist besonders interessant, da es gegenubemniraticiien Gradienten-
verfahren mit geringfigig hoherem Aufwand deutlich bess@nvergenzeigen-
schaften aufweist.
Seif eine konvexe quadratische Funktion

1
f(x) = 5xTAx+ b'x -+ c,

wobeiA € R™" eine symmetrische positiv definite Matrid,e R" undc € R
sind. Bei einem Gradientenverfahren wird gewohnlich inhRiag des steilsten
Abstiegs

—Vf (X) =b— Ax

minimiert. Im ersten Schritt wird diese Richtung in einerar8vertx, bestimmt

und in den darauf folgenden Schritten wird der Puxktin dem zuvor ein Mi-

nimum gefunden wurde, verwendet um die nachste Minimiestidgtung fest-

zulegen. Beim cg-Verfahren werden die Abstiegsrichtunggeigewahlt, das sie

zueinandeA-konjugiert sind. Aufgrund der Wahl dieser Richtungen kengvert

das cg-Verfahren schon nanh= dim A Schritten (siehe [JS04, Kapitel 6.3]).
Der folgende Algorithums beschreibt das cg-Verfahren:

1. Mit dem Startwertx, wird das Residuung, = Ax, — b und die initiale
Minimierungsrichtungl, = —g, bestimmt.

2. Abbruch falls||gy|| < tol

3. Berechnung der optimalen Schrittweite fir die nachststidlysrichtung:

g
dT Adk

Qg

4. Naherung des Punktes, in dem die Funkfidmr Minimum hat:

Xicr1 = X + iy
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5. Aktualisiere Residuum:
Ok+1 = Ok + A
6. Bestimme die neue Abstiegsrichtung:

Ok = —Okg1 + Bidk

i 2
wobei fx = ”ﬂm!

7. Inkrementieré& und gehe zu Schritt zwei.

In der Praxis liegt die zu minimierende Funktion im Allgemen nicht als
quadratische Form vor. Da die Matrixdann nicht bekannt ist, kbnnen die ent-
sprechenden Stellen im Algorithmus wie folgt angepasstemer(siche[[JS04,
[PTVEQT)):

e Das Residuum entspricht dem Gradienten der Funktion:
O = VF (%)

e Die optimale Schrittweitey, lasst sich durch eine eindimensionale Mini-
mierung in Richtungl, ermitteln:

ax = argmin f (X + ady)

a>0

In Movi ngLeast Squar es wir die Implementierung des cg-Verfahrens von
Press et al. aus [PTVFO7] verwendet.



Kapitel 7
Ergebnisse und Auswertung

Zur Auswertung der beschriebenen Verfahren wurden zweeri3gitze zu je 42
Tiefenkarten erzeugt. Die Tiefenkarten wurden von den barten PMD-Kame-
ras aufgezeichnet und haben eine Aufldsunghgork 120 Pixeln. Die geodatische
Sphare, auf der die Kameras positioniert sind, hat einewrliduesser von 6 Me-
tern und die aufgezeichneten Objekte befinden sich im Zentlieser Sphare.
Als Testobjekte kamen ein einfaches Objekt mit ebenen Elécimd scharfen
Kanten in Form eines Quaders sowie ein komplexeres Objele Biiste mit vie-
len kleinen Unebenheiten, zum Einsatz (siehe Abbilduny Die Biste bietet au-
Rerdem die Moglichkeit, die Auswirkungen des MLS-Approaironsverfahrens
auf mehrere separate Flachenstticke zu untersuchen, deschjé&ameraausrich-
tung werden von der Blste separate Flachenstiicke erfasisp(&: von oben
betrachtet sind drei Flachenstiicke zu sehen, und zwar dard¢a die beiden
Schultern). Des Weiteren wurde zur Analyse der Verfahrejedar Tiefenkarte
eine zweite Tiefenkarte mit theoretischen Idealwerteew@yt (Bsp. in Abbildung

[7.3).

7.1 Voraussetzung der lokalen Approximation einer
Punktmenge

Die Grundlage der lokalen Approximation bildet ein lokakesordinatensystem.
Dazu werden, wie in Kapité€l[ 4.4 beschrieben, die Eigenwarter Kovarianzma-
trix bestimmt und der Eigenvektor zum kleinsten Eigenwertwendet. Hierbei
kann der kleinste Eigenwert theoretisch eine algebraiSaitachheit haben, die

57
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(a) Quader (b) Biiste

Abbildung 7.1

groler als eins ist. In diesem Fall ist die Punktmenge symsoht was aufgrund
des Rauschens in den Tiefenkarten sehr unwahrscheinliguiderdem muss die
Ausdehnungr der Punktmenge parallel zur Flache dem maximalen Rauschen
entsprechen. Gilt jedoch < v, so sagt der Eigenvektor zum kleinsten Eigen-
wert nichts tber die Flache aus (siehe 4.5). Damit karagh&eine geeignete
Approximation der Flache gefunden werden.

Fur die hier beschriebene lokale MLS-Approximation einenl®@menge muss
also gelten:

o> V.

7.2 Rauschen

Eine Herausforderung bei der Optimierung der PMD-basieriefendaten ist das
Rauschen. Je grofRer das Rauschen, desto grof3er muss a®enateeteh der
Gewichtsfunktion gewahlt werden, da dieser den Einflugsbleider Punktmenge
auf die beschriebenen Verfahren reguliervird durch das maximal vorkommen-
de Rauschen nach unten beschrankt:

14
h> —.
2

Dabei entsprichtr der maximalen Ausdehnung der Punktwolke orthogonal zur
Flache. Ist der Parametérzu klein, so kann ein WLS-Verfahren ungeeignete
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Abbildung 7.2: In (a) isth < & und damit kann die Ausrichtung der durch die Punktmenge

reprasentierten Flache nicht ermittelt werden. Mit- £ wie in (b) wird die Lage der Flache
korrekt bestimmt.

Approximationen der Flache liefern (siehe Abbildiling 7.2).

Bei einigen Testaufnahmen mit der PMD-Kamera hat sich eximmales Rau-
schen von ca. 10 cm bei einer Entfernung des Objektes von los. 8 Metern
ergeben. Das Rauschen eines PMD-Bildes nimmt zwar vom Iplittdt des Bil-
des radial nach aul3en zu, aber diese Zunahme ist relathggerd wird hier nicht
weiter untersucht. Die Parameter des PMD-Simulators wusdesingestellt, dass
die damit erzeugten Tiefenkarten ebenfalls ein maximatesBhen von ca. 10 cm
aufweisen. Ein Beispiel fir die verrauschten Daten einefefikarte ist in Abbil-
dungZ.B zu sehen.

7.3 Flying Pixel Erkennung

Der Schwellenwert, der fur die Erkennung der Flying Pixstdelegt wird, hangt
von zwei Faktoren ab: dem Rauschen und dem Winkel in dem dai&rigihtung
der Kamera auf die Punktmenge trifft. Das maximale Rausdten dieser Un-
tersuchung fix. Bei der Neigung der Flache zur Kamera veesdich so, dass die
aus der Tiefenkarte gewonnenen Punkte bei einem sehrspitirkel einen gro-
Reren euklidischen Abstand zu ihren Nachbarn haben algteenanéherungswei-
se rechten Winkel. Wird der SchwellenwémpThr eshol d so festgelegt, dass
alle Flying Pixel erkannt werden, so werden auch ,gute” Paxg einer solchen
schragen Flache als Flying Pixel markiert (siehe Abbilddr®). Eine Vergrole-
rung vonf pThr eshol d behebt dieses Problem, bewirkt aber, dass nicht mehr
alle Flying Pixel erkannt werden (Abb._T.4 (b)). Theorehisst das maximale
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Entfernung in Metern
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Abbildung 7.3: Drei Ansichten der Daten aus einer Tiefet&kabDie aufgezeichnete Flache hat
eine Entfernung von der Kamera von ca. 3,5 m. In (a) ist einle Aer Tiefenkarte abgebildet, auf
der ein maximalen Rauschen von ca. 10 cm zu erkennen ist.Udider Tiefenkarte gewonnene
Punktwolke istin (b) von schréag vorne und in (c) von der Seéérgestellt. Die linken Abbildungen
in (b) und (c) zeigen ideale Daten, wahrend die rechten Aobijen simulierte Realdaten mit rot
markierten Flying Pixel darstellen.
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Rauschen der ideale Wert ftipThr eshol d, denn zwei benachbarte Pixel, die
keine Flying Pixel sind, haben eine maximale Tiefendifferedie dem maxima-
len Rauschen entspricht. In der Praxis kann dieser Wertsekieaner gewahlt
werden, da das maximale Rauschen nur durch wenige Auseifégcht wird.

Ist f pThr eshol d so festgelegt, dass alle Flying Pixel erkannt werden, so
kann der zweite SchwellenwartbnFPThr esh definiert werden, um die fehler-
hafte Markierung von Pixeln, die eine glatte Flache repréaseen zu vermeiden.
Dieser Schwellenwert hangt offensichtlich von der Steggdar Flache und dem
maximalen Rauschen ab. Die in dieser Arbeit durchgefu®@ytimierungen ha-
ben gezeigt, dass gute Ergebnisse erzielt werden wenmeithPThr esh nur
geringfugig vonf pThr eshol d unterscheidet.

7.4 Der Parameter der Gewichtsfunktion

Der Parameteh der Gewichtsfunktion spielt bei der Optimierung eine zaletr
Rolle. Je kleiner er gewahlt wird, desto lokaler wird diedAénrekonstruktion.
Er regelt also die Genauigkeit der rekonstruierten Flacttehestimmt den Defi-
nitionsbereich des Projektionsoperators.

In Kapitel[5.3 wird die Verwendung eines adaptiven Pararsdieschrieben.
Dieser hangt von der Dichte der Punktmenge in der lokalen ébmgg des zu
optimierenden Punktes ab. Damit ist es mdglich, die Gelkaitigler Flachen-
rekonstruktion an Stellen mit einer hohen Punktdichte ztbessern. Die hier
betrachteten Daten sind stark verrauscht, wodurch der chésparametdn nach
unten beschrankt ist (siehe Kapitell7.2). Damit ist die BEinmoglichkeit und
auch die Wirkung der adaptiven Gewichtsfunktion bei di€eblemstellung sehr
begrenzt. In der Praxis hat sie keine Verbesserung der @pting bewirkt.

Fur die Gaul3sche sowie Wendlands Gewichtsfunktion kannligefeinen
ein Parameter gewahlt werden, der leicht Gber der Halftentkeemalen Rau-
schens liegt. So wird gré3tmogliche Genauigkeit erreieht.gro3erer Parameter
macht nur dann Sinn, wenn das durch die PMD-Kameras aufgersie Objekt
aus grol3en Flachenstlicken besteht, wie zum Beispiel dedteQuand eine Seg-
mentierung eingesetzt wird.
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(@f pThreshol d =0.12

(b)f pThr eshol d =0.07

(c)f pThreshol d =0.07,nonFPThr esh =0.065

Abbildung 7.4: Die Abbildungen zeigen die aus jeweils eifi@fenkarte hervorgegangenen
Punktwolken, in denen die Flying Pixel (FP) rot markiertdsitin (a) ist der Schwellenwert
f pThr eshol d zur FP-Erkennung fir den Quader sehr gut, aber bei der Bustden einige
FP nicht erkannt. Dann wurdgThr eshol d so weit verkleinert, dass alle FP in der Punktwolke
der Buste erkannt werden (b), allerdings sind nun auch eifggte” Pixel in der linken Abbil-
dung markiert worden. Um letzteres wieder auszugleichexdevin (c) der zweite Schwellenwert
nonFPThr esh so festgelegt, dass die Menge der fehlerhaft markiertesl Rixuziert wird.
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Mittelwert

Durchschnittlicher Fehler
~

Anzahl verwendeter Tiefenkarten

Abbildung 7.5: In diesem Diagramm gibt die Ordinate den Heotnittlichen Fehler einer opti-

mierten Tiefenkarte im Vergleich zu den Idealdaten an. AarfAbszisse wird die Anzahl der zur

Optimierung verwendeten Tiefenkarten angegeben. Exeiagitasind hier die Ergebnisse von
drei Tiefenkarten und deren Mittelwert angegeben. Bis nereKameraanzahl von sechs nimmt
die Qualitat der Optimierung zu. Werden die Daten von mehm&as verwendet, verschlechtert
sich das Optimierungsergebnis wieder.

7.5 Anzahl der zur Optimierung verwendeten Ka-
meras

Fur die Optimierung einer Tiefenkarte stehen die Daten &usatneras zur Ver-
fugung. Die Menge der verwendeten Daten kann also von eieéenkarte, der
zu optimierenden Karte, oder von bis zu 42 Tiefenkarten stam Wird nur eine
Tiefenkarte eingesetzt, so sind die Informationen tbeQbgktoberflache sehr
lickenhaft. Die Optimierung reduziert zwar in diesem FaB &®auschen deutlich,
aber die Objektoberflache wird dabei auch stark geglatiathAlie Flying Pixel
lassen sich aufgrund mangelnder Daten schlechter kaigi€gsegen die Ver-
wendung aller verfligbaren Daten spricht das grof3e Datemart und der daraus
resultierende Rechenaufwand.

Die zu optimierende Tiefenkarte sei von einer Referenzkaraefgezeichnet.
Von dieser Kamera wird ein Objekt von einer Seite aufgezezthDie Kameras,
die auf der geodatischen Sphéare der Referenzkamera gemybegén, erfassen
das Objekt von der Riickseite. Diese Informationen sind i@Qptimierung der
Referenztiefenkarte nicht relevant und kénnen die Optuimg in einigen Féllen
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sogar negativ beeinflussen.

Es hat sich herausgestellt, dass sich die Tiefenkarte derdtekamera im
Allgemeinen am Besten optimieren lasst, wenn die Tiefeekatter benachbarten
Kameras verwendet werden. Als Nachbarn werden dabei dieekasezeichnet,
die auf der geodéatischen Sphare durch eine Kante mit derdteleamera ver-
bunden sind. Das sind bei der hier verwendeten Kamerasgkarach Position
der Referenzkamera, funf oder sechs Nachbarn. Werden nieflenKarten ver-
wendet, verbessert sich das Optimierungsergebnis kaumgabisicht, teilweise
wird es sogar wieder schlechter (siehe Abbildlng 7.5). Jermiefenkarten zur
Optimierung der Referenzkarte hinzugezogen werden, de8@er wird auch der
Rechenaufwand.

7.6 Qualitat der optimierten Tiefenkarten

Die Qualitat der optimierten Tiefenkarten wird hier auf zevkei Weise unter-
sucht. Zum einen wird eine aufgezeichnete Tiefenkarte bndptimiertes Pen-
dant mit der entsprechenden idealen Tiefenkarte aus dem-8ishDIator ver-
glichen. Die zweite Betrachtung bezieht sich auf die Kaesiz der optimierten
Daten.

7.6.1 Analyse der optimierten Daten anhand der Idealdaten

Einen ersten Eindruck Uber die Qualitat der optimiertereDéiefert der Vergleich
mit den theoretischen Idealdaten. Hierzu wurde aus derebeidr Verfiigung
stehenden Datensétzen je eine Tiefenkarte gewahlt:

Quader 1: Diese Tiefenkarte repréasentiert zwei grol3e ebene Flachemurch
eine Kante miteinander verbunden sind (siehe Abbilduny 7.7

Biste 7: Hier wurde die Buste in etwa von unten vorne aufgezeichmehésAb-
bildung[Z.8). Dadurch kommt es zu mehreren kleinen Fladfieken, die
andere Teile der Oberflache Uberdecken.

FUr jeden Pixel einer Tiefenkarte wurde die Differenz sginiefenwertes zu dem
korrespondierenden Tiefenwert in der idealen Tiefenkarteittelt. Der Mittel-
wert dieser Differenzen Uber eine Tiefenkarte dient s@hitd zum Vergleich
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Optimierungsverfahren Quader 1 Buste 7

Fehler Fehler (FP) Zeit Fehler Fehler (FP) Zeit

(mm) (mm) (sec) (mm) (mm) (sec)
keins (Realdaten) 11.15 617 - 12.01 495 -
RDO 2.65 703 24 4.34 610 3
RDO+MLSS 2.52 707 61 4.38 610 6
RDO+SEG 1.57 905 3144 4.54 606 184
RDO+SEG+MLSS 1.59 905 3166 4.66 606 187
PDO 2.74 959 1158 5.22 647 112
PDO+SEG 1.63 794 4636 5.51 578 286

Tabelle 7.1: Durchschnittlicher Fehler von einigen opérten Tiefenkarten in Bezug zur idealen
Tiefenkarte. Die Tiefenkarten Quader 1 und Biste 7 wurddarwerwendung der Tiefenkarten
der funf angrenzenden Kameras optimiert. In Tiefenkartad@u1 wurden 258 Flying Pixel unter
2867 fur das Objekt Quader relevanten Pixel ausgemachteirigiiste 7 wurden 165 von 570 Pi-
xeln als Flying Pixel klassifiziert. Der fur die Optimierungtige Parameter der Gewichtsfunktion
wurde fir Quader 1 mit h=0.05 und fur Blste 7 mit h=0.04 festgfe Die Optimierungen wurden
unter WinXP an einem Athlon X2 4200+ (2.2Ghz) mit 3.5GB Ranctigefuhrt.

zwischen den optimierten Daten und den Realdaten. Dabdenetie Pixel, wel-
che in den Realdaten als Flying Pixel gekennzeichnet wuiskgarat betrachtet.
In Tabelle[7.1 sind diese mittleren Fehler der Realdatenapiuhierten Daten
aufgefinhrt.

Die Betrachtung der Pixel die nicht als Flying Pixel markigurden zeigt bei
allen Varianten der Optimierung eine deutliche Verbessgder Tiefendaten. Bei
Quader 1 wurde eine Fehlerreduktion von mindestens 75 R, dzel der Biste 7
um mindestens 50 Prozent erreicht. Der grol3e Unterschiestzen den Fehlern
der beiden Tiefenkarten ist in der Beschaffenheit der Qbjbkgriindet. Die Op-
timierung zweier grof3er ebener Flachen ist deutlich eldaals die Optimierung
mehrerer kleiner Flachensticke.

Das Verfahren ,Schnittpunkt einer lokalen Approximatioi 8ehstrahl“ (Abk.:
RDO) unterscheidet sich von der ,Minimierung des FehlerdvleS-Projektion”
(Abk.: PDO) qualitativ kaum, allerdings benotigt erstevesfahren nur eine Bruch-
teil der Zeit um die Optimierung durchzufuhren.

Bei Quader 1 ist eine Segmentierung (Abk.: SEG) der Flachddrbeiden
ebenen Flachenstlcke sinnvoll, was sich auch in dem neittleehler bemerk-
bar macht. Der Einsatz der Segmentierung sorgt bei beidgahiven (RDO und
PDO) fur eine Fehlerreduktion von 85 Prozent gegentber ageidaten. Diese
Verbesserung ist auch deutlich in den Reprasentationeiidankarten zu er-
kennen: in den Bilderh Z.¥c ufd 7]7g ist eine deutliche Abuny der Kante zu
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erkennen, wohingegen die Bilder 7.7e und ¥.7h eine schaféekaufweisen. Der
Einsatz der Segmentierung bei der Tiefenkarte Biiste 7 tkaige Verbesserung
mit sich, da hier auch keine Segmente vorliegen, die einde&kbilden. Einen

offensichtlichen Nachteil der Segmentierung ist die delnthdhere Laufzeit der
Optimierung.

Ein zusatzlicher Moving-Least-Squares-Schritt (Abk.: 88) im Anschluss
an die RDO-Optimierung zur Verbesserung der Ergebnisgg kaum praktische
Auswirkungen.

Der Vergleich der Pixel die in den Realdaten als Flying P{Rdik.: FP) klas-
sifiziert wurden mit den Idealdaten deutet auf eine Versittierung der Daten
durch die Optimierung hin. Doch die Konsistenzanalyse dgn& Pixel in Ab-
schnit{7.6.P zeigt, dass die Ursache dieses gro3en Fahkdes Idealdaten liegt.

7.6.2 Konsistenz der optimierten Daten

Besonders interessant ist, ob und wie stark sich die Kersistines Datensat-
zes von Tiefenkarten durch die Optimierung verbessert. igrKdnsistenz zu

messen, wird im Folgenden ein Verfahren beschrieben, welelnf dem Haus-
dorff-Abstand beruht. Der Hausdorff-Abstand misst diet@ig zweier Menge. Je
besser diese beiden Mengen wechselseitig Ubereinstindastg kleiner ist der

Hausdorff-Abstand. Dieses Verfahren wird hier auf die @iidarten angewandt
und es werden nicht nur zwei, sonder alle 42 Tiefenkartenymse verglichen.

Je konsistenter der Datensatz ist, desto kleiner ist deefsoieite Abstand.

Verfahren zur Konsistenzmessung

Seienpik € R? die Punkte, die aus den Pixeln der Tiefenkditeeiner Kamera
Cx gewonnen werden. In der Tiefenkarte einer zweiten Kar@eraird der zum
Punktpk gehdrige Pixel inT, ermittelt. Dieser Pixel liefert durch den enthalte-
nen Tiefenwert einen neuen Purgkte R? und es kann die euklidische Distanz
P! — pk|| bestimmt werden. Zpk wird fiir alle Kamera<C; diese Distanz ermit-
telt. Die kleinste dieser Distanzen

d = min {|[pf —pi|l [ =0,...,41, | # k}
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wird als Fehler fir den Pixel, aus deghhervorging, verwendet. Fir alle Punkte
pk gibt das groRtel den Fehler der Tiefenkart vor:

d¢ = max df. (7.1)
|

Um nun eine Distanz fur einen ganzen Datensatz von Tiefégrkau bestimmen,
wird das Maximum aus alled gewahlt:

d= max d.
ke{0,...,41}
Mit d wird im Folgenden der Konsistenzfehler eines Datensatzgsgeben. Um
diese Messung gegen Ausreil3er stabil zu machen, reichtAanandlung von
Gleichung [[Z.11). Soll ein Ausrei3eranteil vpfProzent zugelassen bzw. bei der
Konsistenzanalyse ignoriert werden, so kann aus den Qistali statt dem Ma-
ximum das Element mit dem-ten Rang gewéhlt werden:

re = [{d| pf € T} <1_1jﬁ)'

Ergebnisse der Konsistenzmessung

Die Konsistenzanalyse wurde fir die simulierten Realdadén Idealdaten und
die optimierten Daten der Objekte Quader und Biste durcingefDie Tabellen
und_Z.Zb enthalten die Ergebnisse fir alle Pixel, daeim Realdaten nicht
als Flying Pixel markiert wurden. Die Flying Pixel wurderpaeat untersucht und
die Ergebnisse in Tabelle 7]2c festgehalten.

Die Ergebnisse zeigen, dass alle optimierten Datenséatea éleinen Anteil
Ausreil3er, also Pixel die sehr inkonsistent sind, aufwe(sgéehe 0%-Spalte in
und7.2b). Werden die Ausreil3er bei der Konsistenga@ajnoriert, so sind
alle optimierten Datensatze deutlich konsistenter aldRdialdaten. Das Verfah-
ren, welches durch die Schnittpunkte lokaler Approximatiomit dem Sehstrahl
(RDO) eine Optimierung der Tiefenwerte erzielt, ergibt beiden Datensatzen
eine deutliche Konsistenzverbesserung bei maximal eineyreRt Ausreil3ern.
Durch den zusatzlichen MLS-Schritt (RDO+MLSS) wird einelidée Verbesse-
rung erreicht. Durch den Einsatz des SegmentierungsverfalfRDO+SEG) ver-
andert sich die Konsistenz der Datensatze, bei entspréeheAusreil3eranteil,
kaum. Bei der Minimierung der Distanz zur MLS-Flache (PD@ydsdie Resul-
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Abbildung 7.6: Die diskreten Tiefenkarten kdnnen auch 8ealen Daten Inkonsistenzen enthal-
ten. Hier wird durch einen Sehstrahl der Kam&aund den Tiefenwert in dem roten Pixel der
Punktp; € R? bestimmt. Der korrespondierende blaue Pixel in der Tiedete; enthalt einen
Tiefenwert der aus den Objekten in dem gekennzeichneterlKegultiert. In diesem Beispiel
konnte es sich um einen Flying Pixel oder einem Hintergrixedpandeln, sodass die Tiefenwer-
te hier sehr inkonsistent sind.

tate ohne den Ausschluss von Ausreil3ern deutlich bessbeatten durch RDO
optimierten Tiefenkarten. Wird jedoch ein Ausrei3erdribei der Analyse aus-
geschlossen, so unterscheiden sich die Konsistenzen diembéerfahren kaum
noch; die durch RDO erreichten Konsistenzen sind dann ssigeas besser.

Die Konsistenzanalyse der Flying Pixel offenbart, dassel@uch nach der
Optimierung deutlich weniger konsistent sind als die ,guBxel“. Trotzdem
wurde eine deutliche Reduzierung des Konsistenzfehlgysrgber den Realda-
ten um Uber 80 Prozent erreicht (bei einem Ausreil3erargeifimf Prozent).

Selbst die idealen Daten sind nicht vollstédndig konsisterdse Inkonsistenz
resultiert aus der Diskretheit der Daten. Ein Pixel der kiEmendeten Tiefen-
karten reprasentiert von einem drei Meter entfernten Qlgek einen Quadrat-
zentimeter Oberflache. Betrachtet man zu dem resultiereRdekt imIR* den
korrespondierenden Tiefenwert einer Tiefenkarte, dieessr anderen Perspek-
tive aufgezeichnet wurde, so kann dies zu einem ganzlickerand Tiefenwert
fuhren (siehe Abbildung7.6). Dies macht sich besonderseim Randbereichen
bemerkbar, die in den Realdaten in der Regel als Flying Rixiéteten. In diesen
Randbereichen ist der Idealdatensatz stark inkonsistentabelld 7.2c belegt.
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Die Auswirkung der Segmentierung auf die Tiefenkarten kdumch die Kon-
sistenzanalyse nicht vollstandig erfasst werden. Sindin&rmdie Kanten des auf-
gezeichneten Objektes in allen Tiefenkarten eine Dateesaeglattet, so kann
dies durchaus zu einer guten Konsistenz fuhren.
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Optimierungsverfahren Ausrei3eranteil
0% 1% 2% 5%

keins (Realdaten) 0.0453 0.0256 0.0219 0.0172
keins (Idealdaten) 0.0067 0.005  0.0047 0.0042

RDO 0.2108 0.0057 0.0052 0.0046
RDO+MLSS 0.097  0.0055 0.005  0.0045
RDO+SEG 0.2682 0.0077 0.0056 0.0045
RDO+SEG+MLSS 0.297  0.007  0.0056 0.0046
PDO 0.0662 0.021  0.0082 0.0049
PDO+SEG 0.04 0.007  0.0054 0.0045

(a) Quader (ohne Flying Pixel)

Optimierungsverfahren Ausreil3eranteil

0% 1% 2% 5%
keins (Realdaten) 0.0523 0.028  0.022  0.0154
keins (Idealdaten) 0.0077 0.0058 0.0053 0.0047
RDO 0.0508 0.0087 0.0066 0.0053
RDO+MLSS 0.0442 0.0089 0.0065 0.0055
RDO+SEG 0.135 0.029 0.0078 0.0059
RDO+SEG+MLSS 0.2206 0.0361 0.0128 0.0058
PDO 0.0436  0.0123 0.0095 0.006
PDO+SEG 0.0538 0.0274 0.019  0.0068

(b) Buste (ohne Flying Pixel)

Optimierungsverfahren  Flying Pixel Quader Flying PixelkBii

Ausreil3eranteil Ausreil3eranteil

0% 5% 0% 5%
keins (Realdaten) 1.8458 1.0105 2.4949 1.7764
keins (Idealdaten) 3.7879 3.6789 6.1012 0.4724
RDO 3.6961 0.206 5.9858 0.2796
RDO+MLSS 3.696 0.206 5.9858 0.2796
RDO+SEG 3.6782 0.1977 0.3161 0.2514
RDO+SEG+MLSS 3.6782 0.1977 0.3161 0.2514
PDO 3.6832 0.2146 5.9858 0.2403
PDO+SEG 3.6782 0.1895 0.303 0.2476

(c) Konsistenzanalyse der Flying Pixel

Tabelle 7.2: Die Tabellen zeigen die Ergebnisse der Karsisinalyse der Datensatze Quader und
Buste (je 42 Tiefenkarten). Es wurden die Realdaten undede2aten sowie die optimierten
Datensétze untersucht. Die Konsistenzfehler der Datemsétirden unter Annahme eines Aus-
reiferanteils von € {0,1,2,5} Prozent bestimmt. Dabei wurden in (a) und (b) nur die Pixel
berlcksichtigt, die in den Tiefenkarten welche die Readanthalten, nicht als Flying Pixel mar-
kiert wurden. In Tabelle (c) sind die Konsistenzfehler diirtg Pixel aufgefuhrt.
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(a) Simulierte Idealdaten (b) Simulierte Realdaten

(e) RDO + Segmentierung

(9) PDO (h) PDO + Segmentierung

Abbildung 7.7: Darstellung der Punktwolken aus den ideakeslen und optimierten Tiefenkarten
einer Kamera, die das Objekt Quader aufgezeichnet hat.
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(a) Simulierte Idealdaten (b) Simulierte Realdaten

(c) RDO (d) RDO + MLS-Schritt

(e) RDO + Segmentierung (f) RDO + Segmentierung + MLS-Schritt

(9) PDO (h) PDO + Segmentierung

Abbildung 7.8: Darstellung der Punktwolken aus den ideakeslen und optimierten Tiefenkarten
einer Kamera, die das Objekt Biste aufgezeichnet hat.



Kapitel 8
Zusammenfassung und Ausblick

Die Ausgangssituation dieser Arbeit sind Datensatze vefemkarten, die durch
PMD-Kameras, welche auf einer geodatischen Sphéare angsosthd, aufge-
zeichnet wurden. Die Tiefenkarten eines solchen Dateesdlttzerschneiden sich
und sind in diesen Uberlappungsbereichen inkonsistent.

In dieser Arbeit wurden zwei Optimierungsverfahren beigttan, die solche
Tiefenkarten durch den Einsatz des MLS-Approximationséeens verbessern
und so die Inkonsistenzen innerhalb des Datensatzes ezduoZ6nnen. Das Ver-
fahren, welches durch die Schnittpunkte lokaler Approxioreen mit dem Seh-
strahl eine Optimierung der Tiefenwerte erzielt, lieferkurzer Zeit einen deut-
lich konsistenteren Satz von Tiefenkarten. Die Optimigrdarch die ,Minimie-
rung des MLS-Fehlers® ist zwar theoretisch genauer, abelemPraxis konn-
ten keine signifikanten Unterschiede in der Qualitat deinuiptten Daten ausge-
macht werden. Aul3erdem ist das zweite Verfahren um einaébts langsamer.

Um die Glattung von Unstetigkeiten der aufgezeichneterekibjdurch die
MLS-basierten Optimierungen zu vermeiden, wurde ein Segerengsverfah-
ren eingesetzt. Dadurch konnten die Kanten der Objektdternaerden. Aller-
dings hat diese Segmentierung den Aufwand fur die Optimgesiark erhoht.

Die Konsistenz der Flying Pixel konnte durch die Optimiegen erheblich
verbessert werden. Allerdings kann es sein, dass das Chjékler optimierten
Tiefenkarte leicht vergréf3ert ist, was sich durch die Hafkder Flying Pixel
erklart.

Eine weitere Herausforderung ist die Beschleunigung deSNhsierten Op-
timierung. In der Implementierung zu dieser Arbeit wurdgmamische Arrays

73
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zur Speicherung der Punktwolken verwendet. Die NutzungsBaumes, wie
dem Octree, als Datenstruktur wirde das Einfligen, LoschdnSuichen in der
Punktwolke beschleunigen. Eine weitere Mdglichkeit, diesGwindigkeit der
Optimierung erheblich zu verbessern, konnte eine GPUltadmplementierung
sein. Dann kénnten alle Pixel aller Tiefenkarten eines Dsditzes parallel opti-
miert werden.



Literaturverzeichnis

[AA03a]

[AAO3b]

[AAO4a]

[AAO4D]

[ABCO+01]

[ABCO+03]

[AKO4a]

Anders Adamson and Marc Alexa. Approximating antersec-
ting surfaces from points. In Leif Kobbelt, Peter Schrodeq Hu-
gues Hoppe, editorfroceedings of the Eurographics Symposium
on Geometry Processingages 245-254, June 2003.

Anders Adamson and Marc Alexa. Ray tracing pointsatfaces.
In Proceedings of the Shape Modeling International 2088ges
272-279, Washington, DC, USA, 2003. IEEE Computer Society.

Anders Adamson and Marc Alexa. Approximating boaddnon-
orientable surfaces from points. 8MI, pages 243-252, 2004.

Marc Alexa and Anders Adamson. On normals and piigpecope-
rators for surfaces defined by point sets. In Marc Alexa, Mark
Gross, Hanspeter Pfister, and Szymon Rusinkiewicz, ediwos
ceedings of Eurographics Symposium on Point-based Grapbae
ges 149-156. Eurographics, 2004.

M. Alexa, J. Behr, D. Cohen-Or, S. Fleishman, D. Levirg & T.
Silva. Point set surfaces. IBEEE Visualization 200pages 21-28.
IEEE Computer Society, October 2001.

Marc Alexa, Johannes Behr, Daniel Cohen-Or, ShachasHften,
David Levin, and Claudio T. Silva. Computing and renderiogp
set surfaces. |[EEE Transactions on Visualization and Computer
Graphics 9:3-15, January 2003.

Nina Amenta and Yong J Kil. The domain of a point setfaces.
Eurographics Symposium on Point-based Graphi¢4):139-147,
June 2004.

75



Literaturverzeichnis 76

[AKO4b]

[Bre71]

[FCOS05]

[Han02]

[HIS08]

[JS04]

[KKOO]

[LevIs]

[Lev03]

[NeaO4]

[PTVFO07]

Nina Amenta and Yong Joo Kil. Defining point-set sagés. In
ACM SIGGRAPH 2004 PaperSIGGRAPH '04, pages 264-270,
New York, NY, USA, 2004. ACM.

Richard P. Brent. An algorithm with guaranteed cangence for
finding a zero of a functionComput. J.14(4):422-425, 1971.

Shachar Fleishman, Daniel Cohen-Or, and Claud®ilva. Ro-
bust moving least-squares fitting with sharp featuresA@m SIG-
GRAPH 2005 PapersSIGGRAPH '05, pages 544-552, New York,
NY, USA, 2005. ACM.

Andreas HandIMultivariate AnalysemethoderStatistik und ihre
Anwendungen. Springer, Berlin [u.a.], 2002.

Benjamin Huhle, Philipp Jenke, and Wolfgang Stral3@n-the-
fly scene acquisition with a handy multi-sensor systeldlSTA
5(3/4):255-263, 2008.

Florian Jarre and Josef Sto®ptimierung Springer, 2004.

Maik Keller and Andreas Kolb. Real-time simulatiorf tme-
of-flight sensors. Simulation Modelling Practice and Thegry
17(5):967-978, 20009.

David Levin. The approximation power of moving leaguares.
Math. Comput.67(224):1517-1531, 1998.

D. Levin. Mesh-independent surface interpolati@eometric Mo-
deling for Scientific Visualizatigpages 37-49, 2003.

Andrew Nealen. An as-short-as-possible intraduacto the least
squares, weighted least squares and moving least squatiesdse
for scattered data approximation and interpolation. Texgtneport,
TU Darmstadt, 2004.

William H. Press, Saul A. Teukolsky, William T. \etling, and Bri-
an P. FlanneryNumerical Recipes 3rd Edition: The Art of Scientific
Computing Cambridge University Press, August 2007.



Literaturverzeichnis 77

[Rou84]

[SK10]

Peter J. Rousseeuw. Least Median of Squares Regredsurnal
of the American Statistical Associatioff(388):871-880, 1984.

Alexander Sabov and Jorg Kriger. Identification aondection
of flying pixels in range camera data. Rroceedings of the 24th
Spring Conference on Computer Graphi&CCG '08, pages 135—
142, New York, NY, USA, 2010. ACM.



	Abkürzungsverzeichnis
	Einleitung
	Problemstellung
	Ziel der Arbeit

	Verwandte Arbeiten
	Grundlagen
	PMD-Kamera
	Methode der kleinsten Quadrate
	Weighted-Least-Squares
	Bestimmung lokaler Koordinatensysteme mittels Kovarianzen
	Flying Pixel Detection

	Moving-Least-Squares zur Flächenrekonstruktion
	Moving-Least-Squares
	MLS-Verfahren zur Flächenrekonstruktion
	MLS-Projektionsoperator
	Analyse der MLS-Fläche

	Gewichtsfunktion
	Gaußsche Gewichtsfunktion
	Wendlands Gewichtsfunktion
	Adaptive Gewichtsfunktion

	Robustes MLS
	Forward-Search
	Initiale Punktmenge
	Spezifizierung der Projektion
	Spezifizierung des Segmentes durch die Kameraausrichtung

	MLS zur Optimierung von PMD-Daten
	Minimierung des Fehlers der MLS-Projektion
	Schnittpunkt einer lokalen Approximation mit Sehstrahl


	Umsetzung und Implementierung
	Vorverarbeitung der Tiefenkarten
	Optimierung der Tiefenkarten
	Minimierung des Fehlers der MLS-Projektion
	Schnittpunkt einer lokalen Approximation mit Sehstrahl

	Segmentierung einer Teilpunktwolke
	Numerische Minimierungsverfahren
	Eindimensionale nichtlineare Minimierung
	Gradientenverfahren


	Ergebnisse und Auswertung
	Voraussetzung der lokalen Approximation einer Punktmenge
	Rauschen
	Flying Pixel Erkennung
	Der Parameter der Gewichtsfunktion
	Anzahl der zur Optimierung verwendeten Kameras
	Qualität der optimierten Tiefenkarten
	Analyse der optimierten Daten anhand der Idealdaten
	Konsistenz der optimierten Daten


	Zusammenfassung und Ausblick
	Literaturverzeichnis

