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Objekterkennung in Punktwolken

auf der Grundlage eines dichtebasierten Clustering-Verfahrens

1 Aufgabenstellung und Vorgehensweise

Neue Technologien im Bereich der 3D-Aufnahmetechnik liefern immer bessere
Ergebnisse in der Modellierung von Gegenstinden, Gebdauden und Landschaften.
Seit einigen Jahren sind 3D-Laserscanner in der Lage, in bislang unerreichter
Kombination aus Geschwindigkeit und Vollstindigkeit, Millionen von Messpunkten
in hochster Prézision digital aufzunehmen. Die Messpunkte werden in so genannten
Punktwolken zusammengefasst und zur dreidimensionalen Darstellung, Auswertung

und Bearbeitung genutzt.

1.1 Aufgabenstellung

Das Ziel dieser Bachelor-Arbeit ist es, ein Verfahren zu implementieren, mit dem
Objekte in Punktwolken gefunden und markiert werden. Als Grundlage dient das aus

der multivariaten Statistik bekannte dichtebasierte Clustering.

Das Verfahren soll in Anwendungen, bei denen die zu suchenden Objekte durch
bestimmte Grofenabmessungen charakterisiert und in der Punktwolken-
Reprisentation geniigend von anderen Objekten getrennt sind, einsatzfihig sein. Es

sollen Punktwolken von bis zu 1 Million Punkte bearbeitet werden konnen.

Das implementierte Verfahren wird anhand mehrerer Beipieldaten getestet und auf

seine Anwendbarkeit fiir Objekterkennungsprobleme untersucht.
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1.2 Vorgehensweise

Das folgende 2. Kapitel gibt eine Ubersicht iiber Laserscanning und

Objekterkennung im dreidimensionalen Raum.

Eine genaue Beschreibung der dichtebasierten Clusteranalyse enthdlt Kapitel 3.
Neben den Grundlagen wird der in dieser Arbeit verwendete DBSCAN-Algorithmus

beschrieben.

Das 4. Kapitel geht auf das verwendete Matching-Verfahren ein und anschlieend

wird in Kapitel 5 das entwickelte Programm ,,ORIPUCA* vorgestellt.

Das Programm und das dadurch realisierte Verfahren der Objekterkennung wird
anhand von Beispieldaten auf seine Anwendbarkeit getestet. Kapitel 6 dokumentiert

die durchgefiihrten Testfille sowie die Ergebnisse.

Das abschlieBende 7. Kapitel gibt eine Zusammenfassung und einen Ausblick.



Objekterkennung in Punktwolken

auf der Grundlage eines dichtebasierten Clustering-Verfahrens

2 Laserscanning und Objekterkennung

Das 3D-Laserscanning ist noch eine recht junge Technologie. Mit ihr wachsen die
Moglichkeiten in der Vermessung und Erfassung von Objekten im dreidimensionalen
Raum. Ebenso steigen die Anforderungen an bestehende Verfahren zur Darstellung,

Auswertung und Verarbeitung der erfassten Daten.

Der erste Abschnitt dieses Kapitels gibt eine Ubersicht iiber die Technologie des
3D-Laserscannings. Im zweiten Abschnitt wird ein Framework fiir ein System zur
3D-Objekterkennung angegeben. Beide Abschnitte geben nur einen Einblick in das

jeweilige Thema.

Im Anschluss wird auf die Problematik der Objekterkennung in Punktwolken

eingegangen.

2.1 3D-Laserscanning

2.1.1 Verfahren

Als Laserscanning wird die beriihrungsfreie Oberfldchenabtastung von Objekten
mittels Laserstrahlen bezeichnet. Die Abtastung kann dabei durch unterschiedliche
Verfahren zur Messung der Lichtlaufzeit erfolgen. Die gebriduchlichsten Verfahren

sind das Pulslaufzeitverfahren und das Phasendifferenzverfahren.

Der Laserscanner sendet einen Infrarotstrahl auf einen rotierenden Spiegel. Dieser
reflektiert den Strahl mit einer vertikalen Bewegung in den zu vermessenden Raum.
Trifft der Strahl auf ein Objekt, so wird er in den Scanner zuriick reflektiert. Anhand
der Differenz der Phasenverschiebung kann die Entfernung des Objekts ermittelt
werden. Ein Encoder berechnet anschlieBend aus der vertikalen Rotation des
Spiegels und der horizontalen Stellung des Laserkopfes die x-, y- und z-Koordinaten

des reflektierten Punktes.
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2.1.2 Einsatzbereiche
Mit einer stetigen Verbesserung der Technologie steigen auch die

Anwendungsbereiche fiir 3D-Laserscanner.

Im Bereich der Denkmalpflege und Bauforschung ermoglicht die Vermessung von
Gebiduden eine detaillierte Bestands- und Schadensaufnahme. Mit sehr hohen
Abtastraten und Entfernungsauflosungen im Millimeterbereich ist eine Erfassung
von feinsten Strukturen und Details moglich. So kdnnen zum Beispiel Kathedralen
sehr detailliert gespeichert und zu jedem Zeitpunkt Verdnderungen in der

Bausubstanz festgestellt werden.

Mittels 3D-Messdaten von Gebiduden konnen Architekten 2D-Plidne, wie Grundrisse

und Frontansichten, fiir spitere Neu- und Umbaumalnahmen erstellen.

Lasermesstechnik kommt ebenso in der Stadt- und Regionalplanung bei zahlreichen
Vermessungen, wie zum Beispiel von Schienen- und Straennetzen, Stédten,

Briicken, Baumen und Wildern zum Einsatz.

Bestehende Fabrikhallen und Anlagen werden fiir spédtere Umbau- oder
ModernisierungsmafBnahmen dreidimensional vermessen. So kann beispielsweise in
einer digital erfassten Produktionsanlage ein weiterer Produktionsroboter eingefiigt

und simuliert werden.

Ein anderes Anwendungsbeispiel ist die Vermessung von Tat- und Unfallorten in der
Forensik. Aufgenommene Daten ,frieren“ den Ort messtechnisch ein und

unterstiitzen die Bearbeiter bei ihren Ermittlungen.

Weitere Anwendungen von 3D-Laserscannern sind in der Archidologie, der
Automobilindustrie, der Geologie, der Filmindustrie und in zahlreichen weiteren

Einsatzfeldern zu finden.
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2.1.3 Stand der Technik
Moderne 3D-Laserscanner zeichnen sich durch hochprizise und trotzdem schnelle

Aufnahmen sowie eine einfache Bedienung und hohe Flexibilitét aus.

Typische moderne Laserscanner, wie der Laser Scanner LS 880 der Firma
Faro GmbH & Co. KG, besitzen eine Reichweite von bis zu 70 m. Mit einem
entsprechenden Sensormodul sind sogar Reichweiten von bis zu 200 m moglich.
Dabei erreicht der Scanner eine Auflésung von unter 1 mm. Der LS 880 erfasst mehr
als 120.000 Punkte pro Sekunde und speichert bis zu 700 Millionen Punkte
[FAROS5a, b].

Diese riesige Menge an Daten wird zumeist auf einer internen Festplatte gespeichert.
Zur Darstellung, Bearbeitung oder Weiterverarbeitung konnen die aufgenommenen

Daten auf ein anderes Speichermedium oder System exportiert werden.

2.2 3D-Objekterkennung
2.2.1 Das Prinzip der Objekterkennung

Will ein Mensch ein bestimmtes Objekt aus einer Objektmenge identifizieren, setzt
dies gewisse Kenntnisse von ihm iiber das Objekt voraus. Diese konnen
Informationen iiber die Grof3e, die Form, die Lage, die Farbe oder andere Merkmale
sein. Liegen Kenntnisse iiber die Merkmale vor, so kann der Mensch zielgerichtet in
einer Objektmenge nach diesem Objekt suchen. Fiir jedes betrachtete Objekt fiihrt
das menschliche Gehirn einen Vergleichsprozess durch. In diesem Prozess werden
die Merkmale des betrachteten Objekts mit den Merkmalen des zu identifizierenden
Objekts verglichen. Je nach dem Grad der Ubereinstimmung wird durch das Gehirn

ein Ja, Vielleicht oder Nein als Ergebnis signalisiert.

Wird die Objekterkennung auf eine Maschine iibertragen, so verhilt es sich bei ihr
analog. Dieser miissen ebenso die Informationen iiber das zu identifizierende Objekt

vorliegen. Fiir jedes Objekt aus der Objektmenge muss ein Vergleichsprozess
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durchgefiihrt werden, der ein Ergebnis liefert. Dieses muss nach bestimmten

Kriterien bewertet werden.

Eine Aussage iiber die Qualitit der Objekterkennung kann durch die Erkennungsrate,

die Fehlerkennungen und Geschwindigkeit des Vorgangs ausgedriickt werden.

Besl und Jain stellen in [BES85] ein allgemeines Framework fiir ein System zur
Objekterkennung vor. Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur

Objekterkennung in Punktwolken baut auf diesem Konzept auf.

2.2.2 Allgemeines System zur Objekterkennung

Die Abbildung 2.1 zeigt ein allgemeines System zur Objekterkennung. Es besteht aus
den vier Komponenten ,,Real World“ (Ausschnitt der realen Welt), ,, Sensor Data*
(Sensor-Daten), ,,World Model“ (Modell der realen Welt) und ,, Symbolic
Description* (symbolische Beschreibung) sowie den beteiligten Prozessen zwischen

den Komponenten.

Processes:
Real Sensor

(1
World \IJ - Data

| - Image-formation
D - Description
M — Modeling

U - Understanding
(@ R <D> R - Rendering

World
Model

Symbolic
Description

m
< (U} >

Abb. 2.1  Framework zur Objekterkennung (Quelle: [BES85])

Basierend auf einem physikalischen Verfahren, wie zum Beispiel das im vorherigen
Abschnitt erldauterte Phasendifferenzverfahren, werden mittels eines

Aufnahmegerites aus einem Ausschnitt aus der realen Welt die Sensor-Daten
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erzeugt (Prozess I). Die Sensor-Daten enthalten die Koordinaten der gemessenen

Punkte und, abhiingig vom Aufnahmegerit, die Intensitit.

Ausgehend von dem zu erkennendem Objekt aus der realen Welt wird vom
Anwender ein Modell erstellt (Prozess M). Sonka gibt in [SON99] zwei
Hauptkategorien von Modellen an. Die Einteilung basiert auf dem Volumen und der
Oberfliache eines Objekts. Volumen-Modelle reprédsentieren ausdriicklich nur das

Innere eines 3D-Objekts, Oberflichen-Modelle nur die Oberfldche eines 3D-Objekts.

Fiir die Darstellung von Modellen existieren verschiedene Ansitze. Eine Darstellung
gilt als vollstandig, wenn zwei unterschiedliche Objekte nicht zu demselben Modell
gehoren konnen. Eine Darstellung gilt als eindeutig, wenn ein Objekt nicht zu zwei
verschiedenen Modellen gehoren kann. Als Beispiele zur Modellierung seien hier die
Wire-Frame-Darstellung, die CSG-Darstellung, die Voxel-Darstellung und die

Octree-Darstellung erwéhnt.

Die Sensor-Daten wurden aus einer bestimmten Betrachtungsperspektive gewonnen
und stellen somit nicht vollstindig das Objekt aus der realen Welt mit allen
Merkmalen dar. Aus diesem Grund ist es von Vorteil, mit einer symbolischen
Beschreibung zu arbeiten, anhand derer das Matching von Objekt und Modell
durchgefithrt wird (Prozess U). Dieser Prozess kann aus verschiedenen
Unterprozessen bestehen, in denen Merkmale aus der symbolischen Beschreibung

mit vorgegebenen Modellen verglichen werden.

Fiir manche Systeme der Objekterkennung kann es zweckmiBig sein, ein Modell in
Sensor-Daten zu transformieren (Prozess R). Der Prozess R bietet eine Art
Riickkopplung fiir ein autonom arbeitendes System, um ein hypothetisches Modell,
das fiir die Erkennung in Frage kommt, zu verifizieren. Dazu wird die symbolische
Darstellung des Modells mit der symbolischen Darstellung der, aus dem Prozess R
erzeugten, Sensor-Daten verglichen und die Abweichung bestimmt. Ist diese geringer

als ein gegebener Schwellenwert, so ist das hypothetische Modell verifiziert und
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kann zur Objekterkennung vom System verwendet werden. Andernfalls muss nach

einem geeigneteren Modell gesucht werden.

2.2.3 Objekterkennung in Punktwolken
Aufbauend auf dem im vorherigen Abschnitt beschriebenen Konzept wurde

folgendes System zur Objekterkennung in Punktwolken entworfen.

Eine gegebene Punktwolke wird mittels des dichtebasierten Clustering-Verfahrens in
Cluster unterteilt. Es wird davon ausgegangen, dass jeder Cluster ein Objekt der
realen Welt reprisentiert. Jeder Cluster wird durch seine minimale Bounding Box
sowie seine Anzahl an Punkten beschrieben. Die Werte der Seitenldingen der Box,
gegeben durch die lingste, die mittlere und die kiirzeste Seite, sowie die Anzahl der

Punkte bilden die Merkmale eines Clusters.

Ein vom Nutzer erstelltes Modell stellt ein oder mehrere Objekte aus der realen Welt
dar. Es représentiert einen unteren und einen oberen Schwellenwert fiir die minimale

Bounding Box sowie einen unteren Schwellenwert fiir die Anzahl an Punkten.

Mittels eines Matching-Verfahrens werden die Merkmale des Modells mit den

Merkmalen der Cluster verglichen.

Liegt eine Ubereinstimmung vor, so wird der entsprechende Cluster markiert.
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3 Dichtebasiertes Clustering

3.1 Die Idee

Die Grundidee des dichtebasierten Clusterings besteht darin, &dhnliche oder
zusammengehorige Objekte als zusammenhidngende rdumliche Gebiete im
n-dimensionalen Raum anzusehen und als Cluster zusammenzufassen. Bedingung fiir
ein Cluster ist, dass die lokale Punktdichte aller enthaltenen Objekte einen
vorgegebenen Schwellenwert iiberschreitet. Diese lokale Punktdichte wird dabei
durch die Anzahl der Nachbarn in einer festgelegten Umgebung um das jeweilige
Objekt beschrieben. Der Schwellenwert wird durch die zwei Eingabeparameter
€ (Radius um einen Punkt) und MinPts (minimale Anzahl der Punkte innerhalb der

€-Kugel) bestimmt.

3.2 Begriffe

Zur formalen Beschreibung des dichtebasierten Clusterings ist es notwendig,

zunichst einige Begriffe zu definieren.

In allen Definitionen sei vorausgesetzt, dass € € R™ und MinPts €N . Die

Menge aller Punkte wird mit D bezeichnet.

Der Abstand zwischen zwei Punkten p und ¢ wird durch folgende euklidische

Distanzfunktion ausgedriickt:

dist (p,q)=\p.—q.)+(p,~q, +(p.—q.) (1
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Definition: e-Nachbarschaft

Die €-Nachbarschaft eines Punktes p € D ist definiert als
Nc(p)={q€ D \dist(p,q) <€} 2)

Ein Punkt p soll demnach Teil eines Clusters sein, wenn seine €-Nachbarschaft

zumindest eine gegebene Anzahl an Punkten enthilt.

Definition: Kernobjekt

Ein Punkt p € D ist ein Kernobjekt beziiglich € und MinPts, wenn gilt:
IN(p)l = MinPts 3)

Ein Punkt p ist ein Kernobjekt, wenn in seiner €-Umgebung mindestens MinPts an

Nachbarn liegen.

Definition: Randobjekt

Der Begriff des Randes ist hier anders definiert als in der Topologie.

Ein Punkt g € D istein Randobjekt, wenn er kein Kernobjekt ist, sich aber in der
€-Umgebung eines Kernobjekts befindet. Ein Randobjekt kann in der Nachbarschaft
mehrerer Kernobjekte liegen und somit auch verschiedenen Clustern zugeordnet
werden.

Objekte, die weder den Kernobjekten noch den Randobjekten zugeordnet werden
konnen, sind so genannte Rauschobjekte. Die Definition des Rauschens wird weiter

unten gegeben.

Abbildung 3.1 veranschaulicht grafisch die Konzepte von Kern-, Rand- und

Rauschobjekten fiir den Parameter MinPts < 7 und dem eingezeichneten Radius €.

10
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Kernobjekt

Rauschobjekt Randobjekt

Abb. 3.1:  Rausch-, Rand- und Kernobjekt

Definition: Direkte Dichte-Erreichbarkeit

Ein Punkt p € D ist direkt dichte-erreichbar von einem Punkt ¢ € D beziiglich

€ und MinPts aus, wenn gilt:
Lp €lN(g)l, “)
2.qist ein Kernobjektin D.

Alle Punkte, die in der €-Umgebung eines Kernobjekts p liegen, sind direkt dichte-

erreichbar.

Definition: Dichte-Erreichbarkeit

Ein Punkt p € D ist dichte-erreichbar von einem Punkt ¢ € D beziiglich € und

MinPts aus, wenn es eine Folge von Punkten p,,..,p, in D gibt, so dass
p,=¢q,p,=p ist, und folgendes gilt: p,,, ist direkt dichte-erreichbar von
p; beziiglich € und MinPts aus fir 1<i<n.

Zwei Randobjekte eines Clusters sind unter Umstidnden nicht dichte-erreichbar

zueinander. Jedoch muss es ein Kernobjekt innerhalb des Clusters geben, von dem

aus beide Randobjekte dichte-erreichbar sind. Diese Relation von Randobjekten wird

durch die Dichte-Verbundenheit beschrieben.

11
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Definition: Dichte-Verbundenheit
Ein Punkt p € D ist dichte-verbunden mit einem Punkt g € D beziiglich € und
MinPts, wenn o € D , so dass sowohl p als auch ¢ dichte-erreichbar beziiglich €

und MinPts von o aus sind.

Mit Hilfe der Begriffe Dichte-Erreichbarkeit und Dichte-Verbundenheit lassen sich
einzelne Cluster, ein komplettes Clustering und das Rauschen in den Daten formal

beschreiben.

Definition: Dichtebasiertes Cluster
Ein Cluster C beziiglich € und MinPts ist eine nicht-leere Teilmenge von D, fiir die

die folgenden Bedingungen erfiillt sein miissen:

1. Maximalitit: ¥ p,q € D :wenn p € C und g dichte-erreichbar von

p beziiglich € und MinPts aus ist, dann istauch g € C

2. Verbundenheit: Y p, g € C : p ist dichte-verbunden mit ¢ beziiglich €
und MinPts

Somit ist ein Cluster C eine Menge von Punkten, die alle miteinander dichte-
verbunden sind, und alle Punkte, die von einem Kernobjekt aus dichte-erreichbar

sind, gehoren zum Cluster.

Definition: Rauschen
Wenn CL={C,,..,C,| die Menge aller dichtebasierten Cluster der Menge D
beziiglich € und MinPts ist, dann ist die Menge Noise,, = D\ (C,U...UC,)

definiert als die Menge aller Punkte aus D, die nicht zu einem dichtebasiertem

Cluster gehoren.

Beim Rauschen handelt es sich um Punkte, die weder Kern- noch Randobjekt sind.

Sie werden als so genannte Rauschobjekte bezeichnet.

12
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Anhand dieser Definitionen wurde ein einfacher Algorithmus zur Bestimmung aller
dichtebasierten Cluster in einer Menge von Objekten D entwickelt, der auf folgender
wichtigen FEigenschaft beruht: Ein Cluster C wird dadurch gefunden, dass man
ausgehend von einem beliebigen Kernobjekt aus C alle dichte-erreichbaren Punkte

zusammenfasst. Die Menge dieser Punkte ist gleich dem Cluster C.

Dieser Algorithmus mit dem Namen DBSCAN (“Density-Based Clustering of
Applications with Noise”) wurde 1996 auf der 2. Internationalen Konferenz fiir
Knowledge Discovery and Data Mining von Ester et al. vorgestellt und in [EST96]

beschrieben.

13
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3.3 Das DBSCAN-Verfahren

Der Algorithmus DBSCAN (“Density-Based Clustering of Applications with
Noise”) findet beziiglich der Eingabeparameter € und MinPts die Cluster und das
Rauschen aus einer Datenmenge.

DBSCAN (SetOfPoints D, Real Eps, Integer MinPts)
// D is UNCLASSIFIED

ClusterId := nextId(NOISE);
FOR i FROM 1 TO D.size DO
Point := SetOfPoints.get(i);

IF Point.ClusterId = UNCLASSIFIED THEN
IF ExpandCluster (D, Point, ClusterId, Eps, MinPts)
THEN ClusterId := nextId(ClusterId)
END IF
END IF
END FOR
END; // DBSCAN

Abb. 3.2 Der DBSCAN-Algorithmus [EST96]

Vor der Ausfithrung des Algorithmus sind alle Objekte der Datenmenge D
unklassifiziert. In der Funktion DBSCAN wird jedes Element aus D durchlaufen.
Eps und MinPts sind die Dichteparameter, die entweder manuell vorgegeben oder
anhand bestimmter Heuristiken, wie im nachfolgenden Abschnitt beschrieben,
berechnet werden. Ausgehend von jedem noch unklassifizierten Punkt aus D wird
versucht, ein Cluster zu finden. Dies geschieht durch den Aufruf der Funktion
ExpandCluster, die im Folgenden erldutert wird.

Die Methode regionQuery gibt die Nachbarn der €-Umgebung des iibergebenen
Objekts als eine Liste von Punkten zuriick. Bereichsanfragen konnen durch die
Verwendung von geeigneten rdumlichen Indexstrukturen effizienter gestaltet werden.

Im Abschnitt 3.3.4 werden Moglichkeiten zur Leistungssteigerung niher erliutert.
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ExpandCluster (SetOfPoints D, Object Point,
Integer ClId, Real Eps, Integer MinPts) : Boolean;

seeds := SetOfPoints.regionQuery (Point, Eps);
IF seeds.size<MinPts THEN // no core point
SetOfPoints.changeClId(Point, NOISE);
RETURN False;
ELSE // all points in seeds are density-
// reachable from Point
SetOfPoints.changeClIds (seeds, ClId);
seeds.delete (Point) ;
WHILE seeds <> Empty DO
currentP := seeds.first();
result := SetOfPoints.regionQuery(currentP, Eps);
IF result.size >= MinPts THEN
FOR i FROM 1 TO result.size DO
resultP := result.get(i);
IF resultP.ClId IN {UNCLASSIFIED, NOISE} THEN
IF resultP.ClId = UNCLASSIFIED THEN
seeds.append (resultP) ;
END IF;
SetOfPoints.changeClId(resultP, C1lId);
END IF; // UNCLASSIFIED or NOISE
END FOR;
END IF; // result.size >= MinPts
seeds.delete (current?P) ;
END WHILE; // seeds <> Empty
RETURN True;
END IF
END; // ExpandCluster

Abb. 3.3 Die Funktion ExpandCluster [EST96]

Anhand der Anzahl der Nachbarn wird fiir das aktuelle Objekt gepriift, ob es sich um
ein Kernobjekt handelt. Ist dies nicht der Fall, so wird es zundchst dem Rauschen
zugeordnet. Handelt es sich jedoch um ein Kernobjekt, so gilt es als Ausgangspunkt
fiir die Suche eines neuen Clusters in der Datenmenge. Von ihm aus wird ein neues

Cluster mit allen dichte-erreichbaren Objekten gebildet.

Alle Nachbarn in der e-Umgebung gehoren laut der Definition der Direkten Dichte-

Erreichbarkeit auf jeden Fall zum Cluster. Die von den Nachbarn direkt dichte-
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erreichbaren Punkte gehoren ebenso zum Cluster, da sie gemidfl der Definition der

Dichte-Erreichbarkeit transitiv dichte-erreichbar sind.

In der Funktion ExpandCluster wird durch iterative Berechnung der direkten Dichte-
Erreichbarkeit von einem initialen Kernobjekt aus der gesamte Cluster gefunden und

alle Elemente dieses Clusters werden mit derselben ID markiert.

3.3.1 Parameterbestimmung fir € und MinPts
Mit dem DBSCAN-Verfahren werden die Cluster bestimmt, deren Punktdichte

grofer ist als der durch die Parameter € und MinPts spezifizierte

Dichteschwellenwert.

Der Ansatz zur Bestimmung der Parameter € und MinPts besteht darin, die Werte,

die den am wenigsten dichten Cluster charakterisieren, als Parameter zu iibernehmen.

50 1 ! ; ! 1
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4th Nearest Neighbor Distance

o
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Points Sorted by Distance to 4th Nearest Neighbor
Abb. 3.4 Das k-dist Plot fiir ein Beispiel [TANOS, S. 530]
Dazu wird fiir ein gegebenes k = 1 die Funktion k- dist definiert, die jedem Objekt der
Datenmenge die Distanz zu seinem k-nichsten Nachbarn zuordnet. Die aufsteigende
Sortierung der Absténde ergibt die in Abbildung 3.4 in Abhingigkeit von k (hier 4)

dargestellte Funktion.
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Fiir diese Funktion gibt es ein Tal, dem alle Kernobjekte der Datenmenge angehoren.
Ab einem bestimmten Grenzpunkt, der noch zu einem Cluster gehort, kommen nur
noch Objekte mit einer grolen k-Distanz vor. Diese Punkte sind keinem Cluster

mehr zuordenbar und gehdren somit zum Rauschen.

Zur Bestimmung der Parameter im d-dimensionalen Raum wird in [ESTO0O0, S. 75]

folgende allgemeine Heuristik angegeben:
1. Der Benutzer definiert einen Wert k (Default ist k = 2*d-1), MinPts .=k + 1.

2. Das System berechnet das k-Distanz-Diagramm fiir eine Stichprobe der

Datenmenge und zeigt das Diagramm an.

3. Der Benutzer wihlt ein Objekt o im k-Distanz-Diagramm als Grenzobjekt

aus, mit € := k- Distanz(o).

3.3.2 Eigenschaften des Verfahrens

Der Algorithmus berechnet die Menge aller dichtebasierten Cluster CL und eine
Menge Noise gemil den oben angefiihrten Definitionen. Bis auf die Zuordnung von
Randobjekten, die zu mehreren Clustern gehdren konnen, ist das Ergebnis
unabhingig von der Reihenfolge der Daten. Das bedeutet, dass die Clusteranalyse

unabhiingig von einem Startobjekt durchgefiihrt werden kann.

Im Gegensatz zu anderen partitionierenden Verfahren ist es mit DBSCAN moglich,
Cluster beliebiger Formen zu finden. Ebenso bietet es den Vorteil, die Analyse ohne

vorherige Kenntnis der konkreten Anzahl der Cluster durchzufiihren.

Fiir das Clustering durchlduft der Algorithmus einmal komplett die Datenmenge.
Somit ldsst sich die Laufzeitkomplexitit des Algorithmus mit O(n * Aufwand zur
Bestimmung der €-Nachbarschaft) abschitzen, wobei n die Anzahl der Objekte o ist.
Wird fiir jeden Punkt p einzeln die Bedingung dist(p, o) < € gepriift, so betrigt der
Aufwand O(n?). Dieser Aufwand lédsst sich durch effizientere Bereichsanfragen

verringern.
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Das Verfahren besitzt einige Schwachstellen.

Hierarchische Cluster, die ineinander verschachtelt sind, konnen nicht erkannt

werden.

Es ist nicht moglich, alle Cluster in einer Datenmenge mit stark unterschiedlichen
Dichten zu erkennen. In diesem Fall kann der Algorithmus auf keine Parameter zur
Bestimmung der Cluster zuriickgreifen. Abhingig davon, wie € in diesem Fall
gewidhlt wird, werden unterschiedliche Teilmengen der Cluster als Ergebnis
ausgegeben. Ein kleinerer Dichteschwellenwert erkennt zwar diinnere Cluster, weist

aber dichtere Cluster als zusammengehorig aus.

Problematisch ist die Berechnung fiir hoch-dimensionierte Daten, da hier die Dichte
schwieriger definierbar und die Bestimmung der k-ndchsten Nachbarschaft sehr

rechenaufwendig wird.

Da die von Laserscannern generierten Punktwolken nicht verschachtelt und diese
niedrig-dimensional sind, haben die erst- und letztgenannte Schwachstelle fiir das

Clustering von Punktwolken keinen Einfluss.

3.3.3 Bereichsanfragen fur dichtebasiertes Clustering
In der Funktion regionQuery des DBSCAN-Algorithmus wird die €-Nachbarschaft
fiir jeden Punkt o der Punktwolke D berechnet. Die einfachste Moglichkeit der

Bestimmung ist, wie schon im oberen Abschnitt erwihnt, der direkte Vergleich der

Distanz dist(p, o) < € fiir jeden Punkt p. Der Aufwand betrdagt dann O(n2).

Bereichsanfragen mit einem Zentrum o und einem Radius € werden durch rdumliche
Indexstrukturen unterstiitzt. In niedrig-dimensionalen Riumen kann dann eine

Bereichsanfrage in logarithmischer Laufzeit beantwortet werden.

Ist ein direkter Zugriff auf die €-Nachbarschaft der Objekte moglich, so erfolgt der

Zugriff sogar in konstanter Zeit. Die Tabelle 3.1 zeigt die sich ergebenden
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Laufzeitkomplexititen fir den DBSCAN-Algorithmus mit unterschiedlichen

Bereichsanfragen.

Laufzeitkomplexitit - einer einzelnen - DBSCAN-Algorithmus
Bereichsanfrage

ohne Index O(n) On?)

mit rdumlichem Index O(log n) O(n * log n)

mit direktem Zugriff O(1) O(n)

Tab. 3.1  Laufzeitkomplexitit des DBSCAN-Algorithmus fiir unterschiedliche
Bereichsanfragen [ESTOO0, S. 89]

Da ein quadratischer Aufwand fiir das Clustering bei groen Datenmengen von der
Laufzeit her nicht akzeptabel ist, wird die Verwendung einer indexbasierten
Datenstruktur zur Bestimmung der €-Nachbarschaften zwingend notwendig. Dazu
werden die Punkte einem Octree zugeordnet. Diese Datenstruktur wird im néchsten

Abschnitt ndher erldutert.

3.3.4 Die Octree-Datenstruktur

Der Octree ist eine hierarchische Datenstruktur. Er basiert auf der rekursiven
Unterteilung eines Knotens in acht Sohne. Jeder Knoten représentiert einen Kubus
im dreidimensionalen Raum. Die Wurzel des Octrees stellt zugleich die
achsenparallele Bounding Box der Punktwolke dar. Anschaulich sind der Octree in
Form eines Kubus' mit acht Unterkuben und der dquivalente Baum in Abbildung 3.5

dargestellt.
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Abb. 3.5  Die Octree-Datenstruktur [TOE94]

Samet gibt in [SAMO90] eine Vereinbarung fiir den so genannten Point Region
Quadtree (PR Quadtree) an. Der Quadtree ist das zweidimensionale Aquivalent zum
Octree. In einem PR Quadtree wird jeder Punkt entsprechend seiner Lage im
Koordinatensystem einem Quadranten zugeordnet. Alle Quadranten besitzen
dieselbe Kapazitidt. Sie gibt die Anzahl an Punkten an, die einem Quadranten
zugeordnet werden kann. Der Wert fiir die Kapazitit wurde mittels einer
Laufzeituntersuchung bestimmt. Diese Untersuchung ist am Ende dieses Abschnittes

beschrieben.

Die Vereinbarungen fiir den PR Quadtree werden fiir den in dieser Arbeit

verwendeten Octree iibernommen.

Jeder Knoten des Octree enthilt als Schliissel eine Information, ob der durch ihn
repriasentierte Unterkubus die Eigenschaft gefiillt (schwarz), iiberfiillt (grau) oder
leer (weil}) besitzt. Knoten mit der Eigenschaft gefiillt oder leer sind Blétter des
Octree. Sind einem Blatt des Octree keine Punkte zugeordnet, so gilt es als leer. Ein
Blatt gilt als gefiillt, wenn es mindestens einen Punkt, aber hochstens so viele, wie
die Kapazitit angibt, enthélt. Werden einem Blatt mehr Punkte zugeordnet, als durch
die Kapazitit vorgegeben wird, so gilt es als iiberfiillt. Ein iiberfiilltes Blatt wird zu
einem Knoten mit acht S6hnen. Sie repridsentieren eine Unterteilung des durch den
Knoten reprisentierten Kubus' in acht gleich groBe, sich nicht iiberlappende

Unterkuben. Diese haben die halbe Seitenlidnge des Vaterkubus.
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Die rekursive Erzeugung des Octrees erfolgt durch die Zuordnung der Punkte der
Punktwolke. Begonnen wird mit dem leerem Wurzelelement. Nach der Zuordnung
des ersten Punkts wird der Schliissel der Wurzel auf schwarz gesetzt. Solange die
Anzahl der zugeordneten Punkte nicht die durch die Kapazitit vorgegebene Schwelle
iiberschreitet, werden ihr weitere Punkte zugeordnet. Wird die Schwelle erreicht,
wird die Wurzel in ihre acht S6hne unterteilt und jeder ihr bisher zugeordnete Punkt
wird dem entsprechendem Sohn zugeordnet. Der Schliissel der Wurzel wird auf grau
gesetzt. Thr sind nach diesem Vorgang keine Punkte mehr zugeordnet. Die S6hne der
Waurzel enthalten, je nach ihrer Eigenschaft, den Schliissel weill oder schwarz. Die

weitere Zuordnung der Punkte erfolgt nach diesem beschriebenen Prinzip.

Eine Schwachstelle des Octree, wie er in dieser Arbeit verwendet wird, ist die zuvor
notwendige Bestimmung der rdumlichen Ausdehnung des durch die Wurzel

reprasentierten Kubus'. Erst im Anschluss kann der Octree erzeugt werden.

Ein weiteres Manko stellt die potentielle Unbalance des Octrees dar. Diese tritt ein,
sobald die Punkte innerhalb der achsenparallelen Bounding Box nicht gleichverteilt

sind.

Die Bestimmung einer geeigneten Kapazitit mittels Laufzeitmessung wurde anhand
von vier Punktwolken unternommen. Punktwolke 1 und 2 sind Aufnahmen von
Zweigen eines Apfelbaumes und représentieren eine ungleichmifBige Verteilung der
Punkte innerhalb der achsenparallelen Bounding Box. Punktwolke 3 und 4 sind
kiinstlich erzeugte Punktwolken in der Form eines Quaders. Sie reprisentieren eine

gleichmifige Verteilung.

Punktwolke 1 (23.743 Punkte) und 3 (24.389 Punkte) sowie Punktwolke 2 (149.212
Punkte) und 4 (148.877) enthalten jeweils dhnlich viele Punkte.
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Die Tabelle 3.2 zeigt die durchschnittlichen Ergebnisse der Laufzeitmessungen aus
jeweils drei Durchldufen. Gemessen wurde die Ausfiihrungszeit fiir den DBSCAN-

Algorithmus in Millisekunden.

Kapazitit Laufzeit [ms]
Beispiel 1 Beispiel 2 Beispiel 3 Beispiel 4
10 812 7.359 390 2.485
25 797 6.016 375 2472
35 782 6.594 375 2.485
50 1.500 10.531 682 4.562

Tab. 3.2 Laufzeitmessungen der Clusteranalyse fiir verschiedene Kapazitiiten
fiir die Blitter des Octree

Da sich die Laufzeit ab einer Kapazitit von 50 Punkten je Blatt deutlich
verschlechtert, wurde hier die Messung beendet. Ein akzeptabler Wert fiir die
Kapazitit der Blitter des Octree liegt im Bereich von 10 bis 35 Punkten je Blatt. Als

Kapazitit wurde in dieser Arbeit ein Wert von 25 Punkten je Blatt gewihlt.
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4 Objekterkennung

Wie bereits in Kapitel 2.2 erldutert, wird das Matching zwischen dem Modell und
den Merkmalen der symbolischen Beschreibung des betrachteten Objekts
durchgefiihrt. Die Merkmale sind durch die Seitenlingen der minimalen Bounding

Box sowie der Anzahl an Punkten des Objekts gegeben.

4.1 Bestimmung der Parameter zur Objektbeschreibung

Ein Modell wird vom Nutzer der Anwendung durch die Parameter zur
Objektbeschreibung vorgegeben. Die Parameter definieren eine untere und obere
Schwelle fiir die Seitenlingen der minimalen Bounding Box sowie eine untere
Schwelle fiir die Anzahl an Punkten eines oder mehrerer Objekt aus der realen Welt.
Die Seitenlingen der Box werden durch die Werte fiir die ldngste, die mittlere und

die kiirzeste Seite angegeben.

Sind die Parameter zur Objektbeschreibung dem Nutzer bereits bekannt, konnen

diese manuell eingegeben werden.

Eine andere Moglichkeit bietet das Bestimmen der Parameter durch die Eingabe
einer Menge von Trainingsobjekten. Diese miissen als Punktwolke im xyz- oder
txt-Dateiformat vorliegen. Fiir jedes eingegebene Trainingsobjekt wird der Wert fiir
die lidngste, die mittlere und die kiirzeste Seite der minimalen Bounding Box sowie

die Anzahl der Punkte bestimmt und wie folgt in Tabelle 4.1 ausgegeben.

Dabei gilt folgende Definition: P sei die Menge der Anzahl der Punkte aller
Trainingsobjekte. L sei die Menge der ldngsten Seiten, M die Menge der mittleren

Seiten und K die Menge der kiirzesten Seiten aller Trainingsobjekte.
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Objekt P L M K
1 pl 11 my kl
n Pn 1y m, k,
Minimum min(py, ..., pn) | min(ly, ..., 1) min(m,, ..., m,) |min(k,, ..., k,)
Maximum max(l, ..., 1,) max(my, ..., m,) |max(ky, ..., k,)

Tab. 4.1  Bestimmung der Parameter zur Objekterkennung mittels
Trainingsobjekten (P sei die Menge der Anzahl der Punkte, L sei die
Menge der lingsten Seiten, M sei die Menge der mittleren Seiten und K
sei die Menge der kiirzesten Seiten).

4.2 Bestimmung der minimalen Bounding Box

Zur Bestimmung der minimalen Bounding Box wird die
Hauptkomponentenanalyse (HKA), ein Verfahren aus der multivariaten Statistik,
verwendet. Die HKA dient dem Auffinden von Abhingigkeiten zwischen den
Dimensionen von Daten. Sie findet eine breite Anwendung in der Gesichtserkennung

und der Kompression von Bilddaten.

Die HKA erhilt als Eingabe die Kovarianzen einer Punktwolke und berechnet
anhand dieser die drei orthogonalen Eigenvektoren. Diese bilden die Hauptachsen
eines neuen Koordinatensystems. Mathematisch gesehen wird demnach mittels der
HKA eine Hauptachsentransformation durchgefiihrt. In diesem neuen
Koordinatensystem stellt die achsenparallele Bounding Box zugleich eine
approximative minimale Bounding Box dar. Im Folgenden werden die Schritte der

Hauptkomponentenanalyse niher erlidutert:
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Schritt 1: Berechnung der Kovarianzmatrix C der Punktwolke:

xx xy Xz
C= Coo Cyy €y
Cox Czy C

mit den neun Kovarianzen

R
lZn:,(yi—y)z
2T o)
> (z-2F
== (1)
> (x=x)+(3-)
CoT T )
:l(xl.—)‘c)*(z,—z)
c.=cC,= 1)
> (3 =7)e(z )
R Py

Schritt 2: Die Berechnung der Eigenwerte und der Eigenvektoren u, v und w mittels
Singulidrwertzerlegung. Zur Erlduterung dieses Verfahrens wird an dieser Stelle auf
die entsprechende Fachliteratur verwiesen. Der verwendete Quellcode fiir die

Singuldrwertzerlegung stammt von Press et al. [PRE02].
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Schritt 3: Die drei orthogonalen Eigenvektoren u, v und w definieren ein neues
Koordinatensystem. Die erste Achse des neuen Koordinatensystems wird dabei so
gelegt, dass die Varianz der Daten in diese Richtung maximiert wird. Die zweite
Achse steht auf dieser senkrecht. In ihrer Richtung ist die Varianz am zweitgrofBten.
Die Dritte steht wiederum auf dieser senkrecht und die Varianz ist hier am
geringsten. Die neuen Koordinaten x’;, y’; und z’; der Punkte sind durch die lineare

Transformation der alten Koordinaten x;, y; und z; mit den drei Eigenvektoren

gegeben:
x'l. Uy Uy Us\lx;
I |=
Vi Vi Vo V3| Y,
!
z Wy Wy Wi\ Z;

In diesem neuen Koordinatensystem stellt die achsenparallele Bounding Box eine

approximative minimale Bounding Box dar.

Der Aufwand fiir die Berechnung der approximativen minimalen Bounding Box wird

von Wu [WU92] als linear angegeben.
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5. Das Programm ,,ORIPUCA*

In diesem Kapitel wird das fiir diese Arbeit entwickelte Programm ,,ORIPUCA*
(Object Recognition In Point Clouds Using Cluster Analysis) vorgestellt. In den
folgenden Abschnitten wird auf den Entwurf, die Implementierung, die Installation
und die Anwendung eingegangen. Anhang B enthdlt ein vereinfachtes

Klassendiagramm des Programms.

5.1 Entwurf

Entworfen wurde das Programm als klassische Desktop-Anwendung, das auf einer
Zwei-Schichten-Architektur basiert. Die Fachkonzept-Schicht ist von der
GUI-Schicht getrennt.

Das Fachkonzept besteht aus den folgenden Klassen:

PointCloud: Die Klasse PointCloud beschreibt das Konzept einer Punktwolke.
Eine Punktwolke kann aus mehreren Clustern bestehen. Die Klasse verwaltet

diese Cluster.

- Octree: Die Klasse Octree beschreibt das Konzept einer Octree-Datenstruktur aus
Abschnitt 3.3.4 Sie enthilt die Funktion zur Unterstiitzung der Bereichsanfrage

bei der Clusteranalyse.

- ClusterAnalysis: Die Klasse ClusterAnalysis setzt den DBSCAN-Algorithmus
aus Abschnitt 3.3 um. Sie stellt die Funktion zur Berechnung der knn-Distanz zur

Verfiigung.

- ObjectRecognition: Die Klasse ObjectRecognition realisiert das im 4. Kapitel
beschriebene Verfahren zur Berechnung der minimalen Bounding Box und fiihrt

das Matching durch.
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- SVD: Diese Klasse wird von ObjectRecognition zur Bestimmung der benotigten
Eigenwerte und Eigenvektoren benutzt. Der Quellcode dieser Klasse stammt von

Press et al. [PREO5].

Die Benutzeroberfliche von ,,ORIPUCA* ist auf der folgenden Seite in
Abbildung 5.1 dargestellt und soll im Folgenden niher erldutert werden. Sie besteht
aus einem Bereich zur Eingabe der Dichte- und Abmessungsparameter, der links
angeordnet ist. Fiir die Eingabeparameter der Clusteranalyse steht die Fenster-Box
,Cluster Analysis Setting* zur Verfiigung. Sie integriert die grafische Darstellung der
knn-Distanzfunktion. Uber einen Schieberegler kann ein entsprechender Wert fiir

den Parameter € interaktiv bestimmt werden.

Il ORIPUCA - Object Recognition In Point Clouds Using Cluster Analysis ;IEILI
Fle Edit View Help
—Cluster Analysis Settings——— Max Number OF Points To Display: Im Fit
Sample Size [%] 10 = Ilin Murnber OF Points For Colouring & Clusker: |50 - Basic Colour | Random Calour |
Mints [s =
Eps [cm] lm

—knn-distance Graph

knin-distance:

/

Paints Sorted To knn-distance
\ HEE |
J_

| Draw knn-Distance Function I

—Object Description Parameters

Side [cm] Fram To

Longest Iﬂ lm
P O T | T
Shortest Iﬂ m
Minimal Muraber OF Points lm

Do Cluster Analysis I Do Object Recognition |

Abb. 5.1 Benutzeroberfliche des Programms ,, ORIPUCA “
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Fiir die Eingabe der Parameter zur Objekterkennung dient die Fenster-Box ,,Object
Description Parameters®, in die die Werte direkt eingegeben werden konnen.
Alternativ ist eine Bestimmung der Parameter mittels des Trainingseditors moglich,
der in der Abbildung 5.2 dargestellt ist. Der Trainingseditor setzt die Tabelle 4.1

grafisch um.

=
Ir. OF Poinks Longest Side [em] | Medium Side [cm] | Shortest Side [cm]

1 3305 9.82 3.94 2.65
z 2769 7.89 3.03 2.66
3 491 F.99 3,43 151
4 37et 8.81 573 446
8 2559 8.63 +.52 +.05
&

7

8

Min |491 7.89 3.03 1.51
Max 9.82 573 +.46

Tolerance: 5 %
Add | Remove | Clear | ok I Cancel |

Abb.5.2  Fenster zur Bestimmung der Parameter zur Objekterkennung mittels
Trainingsobjekten

Der Hauptteil der Oberfliche wird durch die grafische Anzeige der Punktwolke und
der Cluster eingenommen. Zur besseren Darstellung wurde in Abbildung 5.1 die

Hintergrundfarbe der Anzeige von schwarz auf weil} geéindert.

Oberhalb der Anzeige befindet sich die Scroll-Box ,,Max Number Of Points To
Display®, die den Wert der maximal anzeigbaren Punkte angibt. Die Scroll-Box
,Min Number Of Points For Colouring A Cluster gibt einen Wert fiir die minimale
Anzahl an Punkten an, die ein Cluster enthalten muss, um nicht grau dargestellt zu
werden. Durch das Betitigen des Buttons ,,Fit* wird eine automatische Anpassung
des Abbildungsmallstabs an die maximale Abmessung der Punktwolke
vorgenommen. Durch das Betitigen des Buttons ,,Random Colour” wird jedem

nicht-grau markierten Cluster eine zufillige Farbe der 13 verwendeten Farben
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zugeordnet. Mit dem Betitigen des Buttons ,,Basic Colour® wird jeder nicht-grau
markierte Cluster gemil} einer Farbverwaltung markiert. Die genannten Elemente

werden im Folgenden nédher beschrieben.

Da eine Darstellung aller Punkte gerade fiir groe Punktwolken eine
rechentechnische Herausforderung fiir die Grafikkarte des Computers ist, kann der
Anwender des Programms eine obere Grenze fiir die Anzahl der dargestellten Punkte
vordefinieren. Der Defaultwert betrdgt 50.000 Punkte. Ist die Anzahl der Punkte
grofer, so wird nur eine systematische Stichprobe der Punktwolke grafisch
angezeigt. Begonnen mit dem ersten Punkt aus der Menge der Punktwolke wird jeder
i-te Punkt gezeichnet. Der fixe Abstand i ist dabei der Quotient aus der Anzahl der
Punkte der Punktwolke und der Anzahl der zu zeichnenden Punkten.

fiir jedes Cluster C aus AllClusters {

finde zu C die 13 nachsten Nachbarn aus
ColouredClusters;

zdhle die Farben der Nachbarn;
if not alle Farben vergeben
Colour = eine nicht vergebene Farbe;

else Colour = die Farbe des am weitesten entfernten
Clusters;

C.setzeFarbe (Colour) ;
ColouredClusters.add(C) ;
}

Abb. 5.3  Pseudocode der Farbverwaltung

Fiir eine sinnvolle Darstellung der Cluster wurde eine einfache Farbverwaltung
entworfen, die dazu dient, dass benachbarte Cluster farblich unterschiedlich markiert
werden und somit fiir den Nutzer eindeutig unterscheidbar sind. Der Pseudocode fiir
den Algorithmus zur Farbverwaltung ist in Abbildung 5.3 dargestellt. Dabei sei

AllClusters als die Menge aller Cluster, die durch die Clusteranalyse gefunden
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wurden, sowie ColouredClusters als die Menge aller bereits gezeichneten Cluster

definiert.

Cluster, die weniger als eine bestimmte Anzahl an Punkten enthalten, werden grau
gezeichnet, damit sie keine Farbressourcen beanspruchen. Als Defaultwert ist eine
Grenze von 50 Punkten, die ein Cluster enthalten muss, gesetzt. Der Anwender kann

diesen Wert anpassen.

Das Programm ermdglicht eine Speicherung der gefundenen Cluster im xyz- oder im
xml-Format. Der strukturelle Aufbau der xml-Datei ist in Abbildung 5.4 dargestellt.
<?xml version="1.0"?2>
<pointcloud>
<cluster>
<point>
<x>< /x>
<y></y>
<z></z>
</point>
</cluster>

</pointcloud>

Abb. 5.4 Struktureller Aufbau der xml-Datei

5.2 Implementierung

Das Programm ist in der Programmiersprache C++ geschrieben. Fiir die
Implementierung der grafischen Benutzeroberfliche wurde die Klassenbibliothek Qt
in der Version 4.2.2 Open Source Edition verwendet. Als Entwicklungsumgebung
diente Microsoft Visual Studio 2005 Professional Edition unter Windows XP Service

Pack 2.
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5.3 Installation
Fiir die Installation des Programms und der bendtigten Bibliotheken wird ein
Installer fiir Microsoft Windows zur Verfiigung gestellt. Der Speicherplatzbedarf

betrigt circa 8 Mbyte.

5.4 Anwendung

Uber das Menii ,,Datei* kann eine Punktwolke entweder im Datenformat xyz oder txt
gedffnet werden. Die Punkte der Punktwolke werden in dem Anzeigefenster
gezeichnet. Mit Hilfe der Maus kann der Nutzer die Betrachtungsperspektive der
Punktwolke dndern. Bei gedriickter linker Maustaste und gleichzeitigem Bewegen
der Maus lisst sich die Punktwolke um ihre Achsen rotieren. Bei gedriickter rechter
Maustaste und einem Bewegen der Maus ldsst sich die Punktwolke im Raum
verschieben. Mit dem Mausrad lédsst sich die Punktwolke heran- oder wegzoomen.
Der Button ,,Fit* bietet jederzeit die Moglichkeit, zur urspriinglichen Betrachtung

zuriickzukehren.

Im Fenster ,,Cluster Analysis Settings* wird durch das Betétigen der ,,Draw knn-
Distance Function® der entsprechende Funktionsverlauf im Unterfenster ,.knn-
Distance Graph* gezeichnet. Mithilfe des Schiebereglers ist es moglich, einen Wert
fiir den Dichteparameter € zu bestimmen. Alternativ kann ein Wert auch direkt ohne

das Zeichnen der Funktion eingegeben werden.

Nachdem der Wert fiir € festgelegt wurde, wird durch das Betétigen des Buttons ,,Do
Cluster Analysis® die Clusteranalyse durchgefiihrt. Im Anzeigefenster werden die
gefundenen Cluster unterschiedlich farbig dargestellt. Sind Cluster nicht
zufriedenstellend unterteilt worden, so kann der Nutzer diese Cluster selektieren.
Dazu muss im Menii ,,Edit* der Meniipunkt ,,Select Clusters* gewéhlt werden. Das
Programm befindet sich nun im Selektiermodus. Selektierte Cluster werden mit

groben weillen Punkten dargestellt. Aus diesem Selektiermodus kann iiber die
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Funktion ,,Edit*“ und den Eintrag ,,Edit Selected Clusters...“ in den Editiermodus
gewechselt werden. Uber die Funktionen ,,Edit*“ und ,,View Clusters® kehrt man

wieder aus dem Editiermodus zuriick.

Im Editiermodus werden die selektierten Cluster als neue Punktwolke dargestellt.
Das Clustering kann nun, wie bereits beschrieben, erneut mit anderen
Dichteparametern durchgefiihrt werden. Ist das Ergebnis des Clusterings
zufriedenstellend, so werden durch das Betitigen des ,,Ok* Buttons im
Anzeigefenster die neu gefundenen Cluster in die vorherige Darstellung
iibernommen. Dabei kann es aufgrund von Farbneuzuordnungen zu einer anderen

Markierung der Cluster kommen.

Liegt eine Punktwolke in Form ihrer Cluster vor, so kann die Objekterkennung
durchgefiihrt werden. Sind die Parameter fiir die Objektbeschreibung nicht bekannt,
so kann der Trainingseditor genutzt werden. Zu finden ist dieser im Menii ,,Edit*
unter dem Meniipunkt ,,Trainingseditor”. Mit dem ,,Add“ Button koOnnen
Trainingsobjekte, die als Punktwolke im Dateiformat xyz oder txt vorliegen, geladen
werden. Fiir jede hinzugefiigte Punktwolke werden die Abmessungsparameter und
die Anzahl der Punkte als Merkmale extrahiert und in der Tabelle des
Trainingseditors angezeigt. Einzelne Trainingsobjekte konnen mittels des ,,Remove*
Buttons entfernt werden. Die Funktion ,,Clear” entfernt alle Trainingsobjekte der

Liste.

Fir die Menge aller Trainingsobjekte werden die Minima und Maxima der
Abmessungsparameter lingste Seite, mittlere Seite und kiirzeste Seite sowie die
Anzahl der Punkte bestimmt und in dem entsprechenden Tabellenfeld dargestellt.
Mit der Auswahl ,Tolerance kann ein prozentualer Toleranzwert fiir die
Abmessung und die Anzahl der Punkte angegeben werden. Durch Driicken des ,,0k*
Buttons werden die Parameter als solche in die Objektbeschreibung iibernommen.

Mit Betitigen des ,,Do Object Recognition* Buttons im Hauptfenster wird die
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Objekterkennung ausgefithrt und es werden alle Cluster markiert, die der

Objektbeschreibung entsprechen.

Unter dem Meniipunkt ,,View* kann der Nutzer zwischen den folgenden Ansichten

der Punktwolke wihlen:

Point Cloud zeigt die Punktwolke bzw. eine vordefinierte Stichprobe an Punkten

der Punktwolke

All Clusters zeigt alle durch das Clustering gefundenen Cluster an

Matched Clusters zeigt alle Cluster an, die durch das Matching gefunden

wurden, das heifit die Objektbeschreibungsparametern entsprechen

Non-matched Clusters zeigt alle Cluster an, die nicht den

Objektbeschreibungsparametern entsprechen

Octree zeigt die Octree-Datenstruktur und die Punktwolke an.

Das Programm bietet die Moglichkeit, die Cluster der Punktwolke als xyz- oder

xml-Datei zu speichern. Dabei besteht fiir die Cluster eine Auswahlmoglichkeit

zwischen All Clusters, Matched Clusters und Non-matched Clusters.
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6. Test und Evaluierung

In diesem Kapitel wird das entwickelte Programm ,,ORIPUCA® und das damit
umgesetzte Verfahren der Objekterkennung in Punktwolken auf der Grundlage des
DBSCAN-Algorithmus in seiner Anwendung getestet und evaluiert. Der
Schwerpunkt liegt in der Untersuchung der korrekten Objekterkennung anhand der
vorgegebenen Abmessungsparameter von Beispieldaten. Da von der Korrektheit des
DBSCAN-Algorithmus ausgegangen wird, reicht ein Testdurchlauf, um die richtige
Implementierung zu berpriifen. Am Beispiel einer Punktwolke, fiir die
unterschiedliche Punktdichten generiert werden, soll die Laufzeit und der

Speicherverbrauch ermittelt werden.

Im Folgenden werden die durchgefiihrten Tests erldutert und die dafiir verwendeten
Beispieldaten vorgestellt. Fiir den Test liegen die Beispieldaten in zwei Datensiitzen
vor. Die Punktwolken aus Datensatz 1 sind alle kiinstlich generiert. Die Punktwolken
aus Datensatz 2 wurden von einem Laserscanner generiert. In Kapitel 6.1 werden die
Testergebnisse mit den kiinstlich generierten Beispieldaten aus Datensatz 1 und in

Kapitel 6.2 anhand der Aufnahmen des Laserscanners dokumentiert.

6.1 Test am Beispiel kiinstlich generierter Punktwolken

In einem ersten Testfall soll die korrekte Implementierung des DBSCAN-
Algorithmus getestet werden. Da von einer korrekten Funktionsweise des

Algorithmus ausgegangen wird, wird hierfiir nur ein Test durchgefiihrt.

In drei weiteren Testfillen soll das Verfahren der Objekterkennung untersucht

werden.

Testfall 1 besteht aus zwei unterschiedlich groBen Quadern, die die gleiche

Punktdichte aufweisen. Im ersten betrachteten Fall ist der Abstand d zwischen den
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zwel Quadern geringfiigig kleiner als die Punktdichte. Im zweiten Fall wird der

Abstand d so gewihlt, dass er geringfiigig groBer ist als die Punktdichte.

Fiir den ersten Fall wird erwartet, dass durch den DBSCAN-Algorithmus ein Cluster
gefunden wird, der beiden Quadern entspricht. Im zweiten Fall sollen zwei Cluster

ermittelt werden, die jeweils einem Quader entsprechen.

Testfall 2 besteht aus zwei gleichen Quadern mit den jeweiligen MaBlen 10 cm x
6,25 cm x 4,25 cm. Der Abstand beider Quader zueinander ist grofer als die
Grenzdichte, so dass die Clusteranalyse zwei Cluster ergeben sollte. Als
Eingabeparameter fiir die Objekterkennung dienen die Abmessungsparameter der

Quader sowie ein Toleranzwert von 1 %.

Testfall 3 besteht aus drei unterschiedlichen Quadern. Sie sind willkiirlich im Raum

angeordnet und haben folgende riumliche Abmessungen:
— Quader 1: 10,4 cm x 6,0 cm x 4,0 cm
— Quader 2: 10,0 cm x 6,0 cm x 4,0 cm
— Quader3: 9,5cmx6,0cmx4,0cm

Als Eingabeparameter dienen die Abmessungsparameter der Quader. Es wird

erwartet, dass fiir die entsprechende Eingabe der jeweilige Cluster gefunden wird.

Testfall 4 besteht aus einem Quader und einem Objekt, das aus einem Schnitt entlang
einer Ebene quer durch den Quader hervorgegangen ist (siche Abbildung 6.4). Das
Objekt besitzt dieselben Abmessungsparameter in Bezug auf die ldngste, mittlere und

kirzeste Seite.

Es wird erwartet, dass die minimalen Bounding Boxen beider Objekte die gleichen

Abmessungen besitzen und somit erkannt werden.

Nachdem die Testfille anhand der kiinstlich generierten Punktwolken vorgestellt

wurden, folgt nun die Auswertung der Tests.
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Die Abbildung 6.1 zeigt das Ergebnis fiir Testfall 1. Im hinteren Teil der Abbildung
ist zu erkennen, dass die beiden Quader als ein Cluster erkannt wurden. Rechts sind

zwei unterschiedlich markierte Cluster abgebildet.
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Abb. 6.1  Testfall I:
Links: DBSCAN findet fiir zwei Quader ein Cluster, da der Abstand d
der Cluster zueinander kleiner als die Grenzdichte ist
Rechts: DBSCAN findet zwei Cluster, da der Abstand d hier grofier als
die Grenzdichte ist

Das Ergebnis des Testfalls 1 bestitigt die korrekte Implementierung des DBSCAN-
Algorithmus.

Abb. 6.2 Testfall 2: Zwei Objekte mit den gleichen Abmessungen wurden korrekt
gefunden

In Testfall 2 (vgl. Abbildung 6.2) ergab die Clusteranalyse die zwei erwarteten
Cluster. Der griin dargestellte Cluster wurde als Trainingsobjekt gewihlt und dessen

Abmessungsparameter mit 1 % Toleranz als Parameter fiir die Objektbeschreibung
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ibernommen. Die Objekterkennung hat die zwei Cluster anhand der Abmessungen

richtig erkannt.

In Testfall 3 (vgl. Abbildung 6.3) ergab die Clusteranalyse die drei erwarteten
Cluster. Fiir jeden Cluster wurde das entsprechende Trainingsobjekt geladen und die
Werte der Abmessungen mit 1 % Toleranz als Parameter fiir die Objektbeschreibung

iibernommen.

Abb. 6.3 Testfall 3: Die drei Cluster unterscheiden sich in der Linge der
langsten Seite. Diese betrigt bei Quader 1 (blau) 10,4 cm, bei Quader 2
(lila) 10,0 cm und bei Quader 3 (rosa) 9,5 cm.

Die jeweils durchgefiihrte Objekterkennung fand jeweils das richtige Objekt.

In Testfall 4 (vgl. Abbildung 6.4) fand die Clusteranalyse die erwarteten zwei

Cluster.

Abb. 6.4  Testfall 4: Links ein Quader (griin) und rechts ein abgeschrdgter
Quader (blau) mit den gleichen Abmessungen wie der linke Quader.
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Die Parameter fiir die Objektbeschreibung wurden iiber die Abmessungsparameter
des Quaders ermittelt. Jedoch wird durch das Matching nur der Quader erkannt. Die
Ursache liegt darin, dass fiir das abgeschrigte Objekt nicht die optimale minimale
Bounding Box bestimmt wurde, sondern eine Approximation, wie sie in der

Abbildung 6.5 dargestellt ist.

Bei einer Abmessung von 10,0 cm x 6,0 cm x 4,0 cm wird eine angeniherte,

minimale Bounding Box von 10,67 cm x 6,0 cm x 4,37 cm bestimmt.

Abb. 6.5  Testfall 4: Fiir den abgeschrdigten Quader wird eine approximative,
nicht optimale minimale Bounding Box bestimmt

6.2 Test anhand von Beispieldaten aus der realen Welt
Datensatz 2 besteht aus mehreren Ausschnitten einiger Apfelbdume, die auf einer
Baumplantage in den Niederlanden mit einem 3D-Laserscanner aufgenommen
wurden. Der Lehrstuhl Optical and Laser Remote Sensing der TU Dellft,
Niederlande, hat sie fiir diese Arbeit zur Verfiigung gestellt. Der Datensatz besteht
aus insgesamt fiinf unterschiedlich grolen Punktwolken, die sich jeweils in der
Anzahl der durch sie repriasentierten Objekte unterscheiden. Die Anzahl der Objekte
wird durch eine Menge an Blittern und Zweigen gebildet. Diese treten in
unterschiedlichster Form, GroBe, Lage, Anzahl an Punkten und der Qualitit der
Aufnahme auf.
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Der Test der vorliegenden Beispieldaten soll das in dieser Arbeit beschriebene
Verfahren auf die Anwendbarkeit auf Punktwolken, die von einem Laserscanner
generierte Ausschnitte aus der realen Welt darstellen, untersuchen. Dazu wird
zunichst liberpriift, wie gut sich das dichtebasierte Clustering zur Segmentierung

dieser Punktwolken eignet. AnschlieBend wird das Matching getestet.

6.2.1 Test der Anwendbarkeit der dichtebasierten Clusteranalyse

Die Punktwolke 1 aus Datensatz 2 besteht aus 5.255 Punkten. Sie enthilt als Objekte
ein Blatt und das Teilstiick eines Zweiges. Das Clustering wird fiir verschiedene
Dichteparameter MinPts und € durchgefiihrt. Betrachtet werden die Anzahl der
gefundenen Cluster und die Anzahl der Punkte, die dem Rauschen zugeordnet

werden.

Ziel dieses Tests ist es, eine Aussage dariiber treffen zu konnen, welchen Einfluss die
Dichteparameter auf das Ergebnis der Clusteranalyse haben. Aus Tabelle 6.1 geht
hervor, dass das Ergebnis des Clusterings von der durch die Parameter MinPts und €
spezifizierten Grenzdichte abhédngig ist. Mit steigender Grenzdichte werden mehr

Punkte einem Cluster zugeordnet und die Anzahl der gefundenen Cluster nimmt ab.

Das Ergebnis lisst sich in drei Bereiche einteilen. Im Bereich 1 wird ein Objekt der
Punktwolke in mehrere kleinere Cluster unterteilt. Im Bereich 2 reprisentiert jedes
gefundene Cluster der Punktwolke genau ein Objekt. Im Bereich 3 werden mehrere

Objekte zu einem Cluster zusammengefasst.
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MinPts € [cm] Anzahl gefundener Cluster | Anzahl der Rauschpunkte
1 0.164 358 505
1 0,192 180 284
1 0,229 53 92
1 0,224 43 73

1 0,304 17 31
5 0.30 5 130
5 0,44 2 14
5 0,58 2

5 0,72 2 0

5 0.86 1 0
10 0.30 5 323
10 0,44 2 25
10 0,58 2 7
10 0,72 2 0
10 0.86 2 0
15 0.30 3 322
15 0,44 2 47
15 0,58 2 15
15 0,72 2 3
15 0.86 2 0

Tab. 6.1  Anzahl der gefundenen Cluster und Anzahl der Rauschpunkte fiir
unterschiedliche Werte von MinPts und €

Die Abbildung 6.6 zeigt die Punktwolke 2. Ein zufriedenstellendes Clustering fiir
MinPts gleich 5 und € gleich 0,44 cm ist in Abbildung 6.7 dargestellt.

Abb. 6.6  Punktwolke 1
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Abb. 6.7  Die gefundenen Cluster der Punktwolke 1 bei einer Clusteranalyse mit
MinPts = 5 und € = 0,44 cm

Die Abbildung 6.8 zeigt die Punktwolke 2 aus dem Datensatz 1. Sie enthilt
23.743 Punkte. Als Objekte liegen mehrere Blitter und einige kleine Aste vor.
Auffillig ist, dass mehrere Objekte nur unvollstdndig in der Punktwolke dargestellt

werden.

Das Clustering wurde fiir mehrere unterschiedliche Dichteparameter durchgefiihrt.
Das Ergebnis der Clusteranalyse fiir MinPts gleich 5 und € gleich 0,603 cm zeigt
Abbildung 6.9. Es werden 18 Cluster gefunden und insgesamt 39 Punkte dem
Rauschen zugeordnet. Aufler dem gelb und dem rosa dargestellten Cluster
repriasentieren alle Cluster, die rdumlich ausreichend voneinander getrennt sind, ein
Objekt. Das gelbe Cluster beinhaltet zwei Blitter, deren Punkte fiir das durchgefiihrte
Clustering zu nah beieinander liegen, so dass diese fiir € gleich 0,603 cm nicht

getrennt werden konnten. Analog verhilt es sich bei dem rosa dargestellten Cluster.

Fir diese beiden Cluster ist ein Clustering mit geringeren Dichteparametern

erforderlich. Das Programm ,,ORIPUCA* bietet diese Moglichkeit.
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Abb. 6.8  Punktwolke 2

Abb. 6.9  Die gefundenen Cluster der Punktwolke 2 bei einer Clusteranalyse mit
MinPts = 5 und € = 0,603 cm.
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Fiir den gelben Cluster ergibt sich bei MinPts gleich 5 ein Wert fiir € von 0,233 cm,
bis die zwei Blitter getrennt werden. Neben diesen beiden Clustern werden noch drei
weitere Cluster gefunden, deren Punktanzahlen jedoch sehr gering sind. Von
5.271 Punkten, die zu dem gelben Cluster gehoren, werden 198 Punkte dem

Rauschen zugeordnet.

Fiir den rosa dargestellten Cluster wird ein zufriedenstellendes Clustering bei
€ gleich 0,246 cm erreicht. Es werden 17 Cluster, davon 14 mit einer geringen
Punktzahl von unter 50 Punkten, gefunden. Von 7.226 Punkten werden 321 Punkte
dem Rauschen zugeordnet. Abbildung 6.11 zeigt alle gefundenen Cluster der
Punktwolke 2 nach dem erneuten individuellen Clustering des gelben und rosa

Clusters.

Dieser Test zeigt, dass die Segmentierung einer Punktwolke sehr stark von dem
Abstand der Punkte innerhalb eines Objekts und dem Abstand der Objekte
zueinander abhingig ist. Das heilit, eine Punktwolke muss die Voraussetzung
erfiillen, dass die durch sie reprisentierten Objekte geniigend voneinander getrennt
sind. Erst dadurch wird eine geeignete Segmentierung ermoglicht. Dies ist wiederum
die Voraussetzung fiir das anschlieBende Matching auf der Grundlage der

Abmessungsparameter.

6.2.2 Test der Anwendbarkeit des Matching-Verfahrens

Der Test ist so aufgebaut, dass anhand mehrerer Trainingsobjekte die
Abmessungsparameter fiir die zu suchenden Cluster ermittelt werden. Diese dienen
als Eingabe fiir die Objekterkennung. Durch das Matching sollen alle Cluster

gefunden werden, die diese Abmessungsparameter erfiillen.

Als Beispiel 1 wurden die gefundenen Cluster der Punktwolke 2 aus dem vorherigen
Abschnitt verwendet. Der gelbe und der rosa Cluster wurden, wie oben beschrieben,
weiter differenziert. Die Abbildung 6.10 zeigt in der linken Darstellung die Cluster

der Punktwolke.
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Abb. 6.10 Links: Die Cluster der Punktwolke 2
Mitte: Die durch das Matching erkannten Cluster
Rechts: Cluster, die nicht der Objektbeschreibung entsprechen
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Es wurden sieben Trainingsobjekte verwendet, die extrahierte Blétter aus den
Punktwolken des Datensatzes 2 reprisentieren. Die Auswahl beschrinkte sich auf
Blitter, die aufgrund ihrer GroB3e und Vollstindigkeit optisch gut zu erkennen sind.
In der Punktwolke sollen im Test alle entsprechenden Cluster markiert werden, die
den Abmessungsparametern der Objektbeschreibung entsprechen. Als Parameter
ergeben sich bei einer im vorgegebenen Toleranzbereich von 5 % die folgenden

Abmessungen fiir die zu erkennenden Objekte:

minimale Anzahl an Punkten: 491

Langste Seite: von 6,82 cm bis 10,35 cm

Mittlere Seite: von 2,88 cm bis 6,02 cm

Kiirzeste Seite: von 1,43 cm bis 4,68 cm

Der mittlere Teil der Abbildung 6.10 zeigt die Cluster, die durch das Matching
erkannt wurden, weil sie den Parametern der Objektbeschreibung entsprechen. Diese
repriasentieren Blitter, die auch optisch als groe und recht vollstindige Blitter zu
erkennen sind. Der rechte Teil der Abbildung 6.10 zeigt die Cluster, die nicht der
Objektbeschreibung entsprechen. Es ist in der Abbildung gut erkennbar, dass dort

keine grof3en Blitter dargestellt werden.

Mit diesem Test wurde eine Anwendung simuliert, in der in einer vorgegebenen
Punktwolke nach bestimmten Objekten gesucht wurde, welche sich aufgrund ihrer

Abmessungen von anderen Objekten unterscheiden und markiert werden sollen.

In einem zweiten Test miissen in einer Punktwolke, die ebenfalls einen Zweig eines
Baumes reprisentiert, moglichst alle Blitter erkannt werden. Dazu wurden auch

kleinere und unvollstindige Blétter als Trainingsobjekte extrahiert.

Als Objektbeschreibungsparameter ergeben sich bei einer vorgegebenen Toleranz

von 5 % fiir die zu erkennenden Objekte die folgenden Abmessungen:
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- minimale Anzahl an Punkten: 466

- Léngste Seite: von 3,26 cm bis 10,35 cm
— Mittlere Seite: von 1,89 cm bis 6,02 cm
- Kiirzeste Seite: von 1,43 cm bis 5,20 cm

Das Ergebnis der Objekterkennung ist in Abbildung 6.11 dargestellt. Der linke Teil
der Abbildung dokumentiert alle gefundenen Cluster. In der Mitte sind die Cluster
abgebildet, die durch das Matching erkannt wurden und rechts die Cluster, die nicht

den Parametern der Objektbeschreibung entsprechen.

In diesem Testdurchlauf konnten aus einer Punktwolke alle Blitter extrahiert werden,
die einer vordefinierten Objektgrofe entsprachen. Sehr kleine und unvollstindige

Blitter sowie die Stiele des Zweiges konnten entfernt werden.
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Abb. 6.11

Links: Alle gefundenen Cluster der Punktwolke
Mitte: Durch das Matchi

ng erkannte Cluster

Rechts: Cluster, die nicht der Objektbeschreibung entsprechen
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6.3 Laufzeitverhalten
In einem weiteren Test soll das Laufzeitverhalten am Beispiel eines Quaders mit
unterschiedlicher Punktdichte bei konstanter rdumlicher Ausdehnung ermittelt

werden.

Es wurde ein Quader mit einer riumlichen Ausdehnung von 120 cm x 80 cm x 60 cm
generiert, der um 45° in Richtung der x-Achse rotiert wurde. Die Ergebnisse der

Laufzeit sind grafisch in der Abbildung 6.12 dargestellt.

Laufzeitverhalten

45000

40000 .

35000
)
é 30000
-g 25000
S 2 DBSCAN
= 20000 - & Matching
|

15000

10000

5000 =
i}
0 ¥ t 1
1496 23247 75640 179334 597861 1159076
Anzahl der Punkte

Abb. 6.12  Laufzeitverhalten fiir eine Punktwolke mit konstanter rdumlicher
Ausdehnung und unterschiedlicher Punktdichte

Der Verlauf der Funktion entspricht der erwarteten O(n * log n)-Funktion.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

Der in dieser Arbeit implementierte DBSCAN-Algorithmus findet in einer
dreidimensionalen Punktwolke sdmtliche Cluster, deren Dichte groBer ist, als die
durch die Parameter MinPts und € spezifizierte Schwellenwertdichte. Der
Algorithmus ist relativ unempfindlich gegeniiber Rauschen. Seine Schwachstelle
liegt darin, dass nicht alle Cluster mit unterschiedlichen Punktdichten gefunden
werden. Dieses Problem wurde in dieser Arbeit durch das Bearbeiten und das

unabhingige Clustering einzelner Cluster gelost.

Reprisentiert jeder Cluster der Punktwolke ein Objekt der realen Welt, werden alle
Objekte gefunden und markiert, die vorgegebene Abmessungsparameter einhalten.
Die Bestimmung der Parameter beruht auf der Berechnung einer approximativen

minimalen Bounding Box fiir jeden Cluster.

Fiir Anwendungen, in denen die Objekte in der Punktwolken-Reprisentation
geniigend voneinander getrennt sind und in denen die Abmessungen der Objekte
bekannt sind oder durch Trainingsobjekte bestimmt werden konnen, stellt das in
dieser Arbeit beschriebene und implementierte Verfahren eine einfache Moglichkeit

der Objekterkennung dar.

Eine Schwachstelle des Verfahrens liegt darin, dass Objekte nicht aufgrund ihrer

Form erkannt werden konnen.

Die Berechnung der minimalen Bounding Box ist nur eine Anndherung. Dadurch
wird fiir einige Cluster nicht die optimale minimale Bounding Box berechnet. Bei
sehr genauen Angaben der Abmessungsparameter kann es dann zu Fehlern bei der

Objekterkennung kommen.
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7.2 Ausblick
Da das Matching keine Formen der Objekte beriicksichtigt, kann dieses erweitert

oder durch ein geeigneteres Verfahren der Objekterkennung ersetzt werden.

Der GroBteil der bendtigten Rechenzeit wird durch das Clustering beansprucht.
Deshalb sind Effizienzsteigerungen vor allem im Bereich der Bereichsanfrage
sinnvoll. Wie im Abschnitt 3.3.4 dargelegt, stellt die in dieser Arbeit verwendete
Octree-Datenstruktur eine einfach zu implementierende Unterstiitzung der
Bereichsanfrage dar, diese ist jedoch nicht optimal. Wird fiir die
Anfrageunterstiitzung eine Datenstruktur verwendet, die einen direkten Zugriff auf
die &-Nachbarschaft eines Punktes ermoglicht, so verringert sich die

Laufzeitkomplexitit des DBSCAN-Algorithmus auf O(n).

Das Verfahren der Hauptkomponentenanalyse bestimmt fiir eine vorliegende
Punktwolke nur eine approximative minimale Bounding Box. Dadurch ist bei der
Objekterkennung mittels der Abmessungsparameter mit Fehlern zu rechnen. In
dieser Arbeit erfolgte keine genaue Untersuchung, wie sehr sich diese Fehler auf das

Gesamtergebnis der Objekterkennung auswirken.
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B. Klassendiagramm

ClustersList
A container for the clusters of the point cloud.

-clusterList: QVector
-matchedClusters: QVector
-nonMatchedClusters: QVector
-selectedClusters: QVector

N

-pointCloud
* 1

PointCloud

A container for the points.

QGLWidget <<template>>
SVvD
+SortEigenDecomp(): void
+SingularValueDecomp(): void
DisplayWidget uses
Widget for viewing a pointCloud, the clusters of
a point cloud, the octree of a point cloud. |
can also edit clusters of the point cloud.
QMainWindow ~ - — 1
| +paintPointCloud(): void > ObjectRecognition
+pa!ntCIusters(). void . -uniguelnstance: ObjectRecognition*
+pa!ntMatchedCIusters(). void . JlongestSideMin: float
+pa!ntNonMatchedCIusters()': void JongestSideMax: float
+paf”:ge'te“gdc'}‘:terso- void -mediumSideMin: float
+paintOctree(): voi ; ; .
-mediumSideMax: float
1 *paintBoundingBox(): void -shortestSideMin: float
MainWindow o> -shortestSideMax: float
-minNrOfPoints: float
-openPointCloud(): void "~ tinstance(). ObjectRecognition*
-openClusters(): void —>|+minBoundingBox(cluster:PointCloud*): float[6] N
-savePointCloud(): void +objectRecogntion(): int >
-savePointCloudAs(): void /\-recognition
-saveClusters(): void 1 N
-saveClustersAs(): void >
-closePointCloud(): void
-minBoundingBox(): void
-cIu.sterAnaIyst.e(‘): void . 1 "
-objectRecognition(): void >
-viewClustersMode(): void
o N . 1 N
-selectClustersMode(): void > ClusterAnalysis >
-editSelectedClusters(): void -analysiss_
-applyEdit(): void ¥~ |-uniquelnstance: ClusterAnalysis*

-cancelEdit(): void
-viewPointCloud(): void
-viewAllClusters(): void
-viewMatchedClusters(): void
-viewNonMatchedClusters(): void
-viewOctree(): void
-viewMinBoundingBox(): void
-viewSelectedClusters(): void
-help(): void

-about(): void 1

ParameterWidget
The user interface for the cluster analysing parameter and
painting the knn-distance function and for object
description parameter

-uniguelnstance: ParameterWidget*

tinstance(): ParameterWidget*
+paintDistances(distances:QVector<float>)

N

-sampleSize: int
-minPts: int
-epsilon: float

+instance(): ClusterAnalysis*
+knnDistance(distances:QVector<float>&): void
+DBSCAN(): void

O..I"I\
>

-uniquelnstance: PointCloud*

-pointList: QVector

-colour: enum Colour

-allClusters: QVector<PointCloud*>
-matchedClusters: QVector<PointCloud*>
-nonMatchedClusters: QVector<PointCloud*>
-selectedClusters: QVector<PointCloud*>

+instance(): PointCloud*

1 1
N TrainingWidget 1
> A widget of a table for the training
items.
1
-uniguelnstance: TrainingWidget*
tinstance(): TrainingWidget*
+addTrainingElement(pointCloud:PointCloud*): void
+removeT rainingElement(): void
+removeAll(): void
1
\/O..n
1 TrainingltemList
TableWid g et A container for the training items.
A tfblé ,V"ev;' for the -uniquelnstance: TrainingltemList*
raining rtems.
9 -itemList: QVector
QTableWidget +instance(): TrainingltemList

4—— -uniguelnstance: TableWidget*

-itemList: QVector<QT ableWidgetltem*>

+instance(): TableWidget*
+addltem(item:QT ableWidgetltem*)
+removeAll(): void

+addltem(item:PointCloud*): void
+removeltem(i:int): void

+addPoint(p:Point*): void

+buildOctree(): void

+addCluster(cluster:PointCloud*): void
+addMatchedCluster(cluster:PointCloud*): void
+addNonMatchedCluster(cluster:PointCloud*): void
+removeCluster(cluster:PointCloud*): void
+removeMatchedCluster(cluster:PointCloud*): void
+removeNonMatchedCluster(cluster:PointCloud*): void

1 N 1

V1

*

+kDistance(kiint,p:Point*): float

+addPoint(p:Point*): void

Octree <<struct>>
Point
+neighbours(eps:float,p:Point*): QVector<Point*> x: float
-y: float
1 -z float
-id: int
\/ 1..n
<<struct>>
OctreeNode

-children[8]: OctreeNode*
-size[6]: float*

-type: enum Type
-pointList: QVector<Point*>
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