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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Man stelle sich die Situation vor, es werde in einem Raum mit einem Industrieroboter
gearbeitet, der im Boden verankert ist. Seinen gewaltigen Arm bewege er in Sekunden-
bruchteilen von einer Ecke des Raums in die andere. Ohne Probleme kénnte er einen
Menschen mitreiflen und gegen die Wand schleudern. Aufgrund der kurzen Zeit hétte
Letzterer noch nicht einmal die Moéglichkeit auszuweichen, geschweige denn den Roboter
anzuhalten.

Um dies zu verhindern, soll eine solche Gefahr frithzeitig erkannt werden. Jedes Mal,
wenn die Distanz zwischen Roboter und Mensch zu klein wird, soll dem Roboter der
Befehl erteilt werden, langsamer zu fahren - im Extremfall sogar anzuhalten. Dazu soll
ein Netz mit einer festen Anzahl an Kameras den Ort bewachen. Das Netz gilt es so
einzustellen, dass der Abstand zwischen Menschen und Gefahr in einer Sicherheitszone
,»80 gut wie moglich* beobachtet werden kann. Dabei wird der Begriff | Einstellung® fiir
die Positionierung und Orientierung der Kameras verwendet.

Die Beobachtung des Abstandes wird erschwert durch die Tatsache, dass der Mensch
wihrend seines Aufenthaltes in der Sicherheitszone in Nischen hinter sichtblockierenden
Hindernissen versteckt sein kdnnte - sei es zum Beispiel, weil unter einem Tisch etwas re-
pariert werden muss, hinter einer Wand geputzt oder dem (ebenfalls sichtblockierenden)
Roboter Teile gereicht werden miissen. In solchen Féllen kann der Mensch jedoch nicht von
gewOhnlichen Sensoren registriert werden, und deswegen werden auch keine Schutzmaf3-
namen ergriffen. Folglich kénnte der Roboter mit einem einzigen unvorsichtigen Zug dem
Menschen Schaden zufiigen. Die Kameras miissen den Abstand zwischen Menschen und
Gefahr also konservativ abschéiitzen, das heifit Letzterer darf den tatsidchlichen Abstand
nicht iibersteigen.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, ein Programm zu entwickeln, das bei einer gegebenen An-
zahl von Kameras und Informationen zu der Umgebung (wie z.B. Grofle des Raumes,
Hindernisse), sowie Informationen zu dem Menschen (z.B. Grofile, Aufenthaltswahrschein-



KAPITEL 1. EINLEITUNG

lichkeit), die beste Einstellung des Kameranetzes findet. Dabei bezieht sich die Wertung
,beste® auf die Hohe des Fehlers, der beim Schétzen des Abstandes zwischen Mensch und
Gefahr von den Kameras gemacht wird.

Sobald eine gute Einstellung der Kameras fiir eine Szene gefunden worden ist, sollen die
Kameras fest installiert werden. Dies ermoglicht die Optimierung der Kameraeinstellungen
offline, also vorab zu bearbeiten. Die Rechenzeit des entwickelten Programms ist deswegen
sekundér.

1.2 Stand der Forschung

In allen Bereichen, in denen Kameras eingesetzt werden, ist eine optimale Kameranetzein-
stellung von groflier Bedeutung. Dabei handelt es sich sehr oft um einen Kompromiss
zwischen einer guten Bildqualitéit einerseits, das heif3t wie nah und detailliert das zu Be-
obachtende erscheint, und andererseits der Fiille der Informationen, die durch eine Kamera
eingefangen werden konnen. Je nach Aufgabenfeld gibt es unterschiedliche Mdglichkeiten
der Handhabung dieses Kompromisses:

Zum einen gibt es die Aufgabe, die von den Kameras erfassten Oberflichen [10], Bahnen
[1, 6, 7] oder Anzahl von Objekten [14, 15, 13] zu maximieren. Damit verwandt ist das
Problem, zusétzlich zu der Standortsuche der Kameras deren Anzahl zu minimieren [5,
14, 15, 13]. Dabei ist vorgegeben, dass alle relevanten Gegenstinde beobachtet werden
miissen (in 2D ist dies das ,,Art Gallery Problem®). Die angegebenen Veroffentlichungen
stellen nur eine kleine Auswahl dar.

Innerhalb dieser Aufgabenfelder wird die Fiille der Informationen bewertet, die durch ein
Kameranetz bei gegebener Positionierung der Kameras gewonnen wird. Das ist hilfreich bei
Uberwachungsnetzwerken, deren Aufgabe es ist zu entscheiden, ob ein zu beobachtendes
Objekt die Szene betreten hat (sofern dieses erkannt werden kann). Das hier diskutierte
Thema verlangt zusétzlich die Beantwortung der Frage ,, wo?“und ,,wie weit?*.

Eine Distanz zweier Objekte anhand Kameras zu berechnen, ist eine Aufgabenstellung der
,Photogrammetry“. In unserem Falle handelt es sich um den Bereich der ,,Closed-Range
Photogrammetry“, bei der Distanzen kleiner als 100 Meter betrachtet werden. Bei der Po-
sitionierung und Orientierung der Kameras soll hiufig der Fehler minimiert werden, der
bei einer betrachteten Distanzmessung entsteht. Meist wird jedoch die Phrase ,,Potogram-
metric Network Design“ verwendet, um auszudriicken, dass der Fehler minimiert werden
soll, der beim Projizieren eines Bildes zuriick in den Raum, das heifft bei der Rekon-
struktion, auftritt. Dabei wird angenommen, dass freie Sicht auf das zu Rekonstruierende
gewdhrt ist. Das Optimieren von Kamerapositionen zur Distanzbestimmung wird bereits
in [19, 18, 16, 17] aufgegriffen. Ahnlich zu [9] werden einzelne Punkte betrachtet, mit dem
Unterschied, dass die Fldchenrekonstruktion beriicksichtigt wird. Auch in [4] besteht die
Aufgabe darin, ein Objekt mit minimalem Fehler zu lokalisieren, welches nicht von an-
deren Objekten verdeckt werden kann. In vielen dieser Verdffentlichungen wird auflerdem
problemspezifisch vereinfacht. So wird etwa die Anzahl der Kameras auf zwei beschriankt.
Oder es werden Nebenbedingungen an die Positionen der Kameras gestellt; die Kame-
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1.3. AUFGABENSTELLUNG

ras diirfen beispielsweise nur auf der Oberflache einer Kugel um das zu rekonstruierende
Objekt positioniert werden.

Da die optimale Kamerapositionierung beziiglich des Beobachtungsfehlers ein komplexes
Problem darstellt, bei dem frithere Resultate aufgrund solcher Spezialisierungen nicht auf
unsere Aufgabenstellung iibertragbar sind, muss spezifischer gesucht werden. [23] kommt
der Intention am néchsten, durch das Background-Subtraction-Verfahren die Verdeckun-
gen von Objekten zu bestimmen, um sie zu lokalisieren. Diese Veroffentlichung geht davon
aus, dass durch die Minimierung der Stellen, an denen sich Objekte befinden kénnen, auch
gleichzeitig die Lokalisierung eines Objektes erleichtert wird. Um die Dimension des Pro-
blems in den Griff zu bekommen, wird in [23] allerdings ebenfalls vereinfacht: Zum einen
ist der Sichtkegel der Kameras ein Halbraum. Die Kameras werden in die Mitte des Raum-
es gerichtet, deswegen ist lediglich die Position einzustellen. Zum anderen werden keine
Hindernisse in der Szene betrachtet. Im Gegensatz dazu werden in [3] statische Hindernis-
se betrachtet, allerdings ist hier lediglich eine Auswahl aus bereits vorhandenen und fest
installierten Kameras moglich.

In dieser Arbeit soll im Gegensatz zu den genannten Forschungsergebnissen der allge-
meine Fall betrachten werden, in dem Kameras einer gegebenen Anzahl als Sensornetz
dienen, welche in einer Umgebung uneingeschrinkt beliebig aufgestellt und orientiert wer-
den diirfen. Im Gegensatz zu vielen Vereinfachungen aus bereits vorhandener Literatur
wird die Herausforderung angenommen, statische und dynamische sichtblockierende Hin-
dernisse zu beriicksichtigen. Die Distanz zwischen zwei Objekten soll dennoch konservativ
abgeschétzt werden.

1.3 Aufgabenstellung

Mathematisch formuliert sei in einer Umgebung U C R? eine Sicherheitszone Z C U gege-
ben. Letztere soll iiberwacht werden. In dieser Zone Z befinden sich Gefahren (zum Bei-
spiel der Roboter), deren Punkte in G C Z zusammengefasst sind. Aulerdem enthéilt die
Zone Z mehrere unbekannte Objekte (zum Beispiel mehrere Menschen), deren Absténde
zu den Gefahren iiberwacht werden sollen. Die Punkte innerhalb dieser Objekte werden
im unbekannten Kollektiv O, C Z zusammengefasst. Bewegungen und Deformierungen
des Kollektivs sind nicht bekannt, daher die Namensgebung ,,unbekannt*.

Weiterhin gibt es m = 1,..., M Hindernisse in der Sicherheitszone Z, die fiir das unbe-
kannte Kollektiv O, undurchdringbar sind und die Sicht von Kameras teilweise blockieren.
Diese Hindernisse sind statisch oder dynamisch und werden mit Os;, C U, j = 1,...,m und
Oq4;, C U, j = (m+1),..., M bezeichnet. Die Punkte innerhalb der statischen Objekte wer-
den im statischen Kollektiv Oy, die Punkte innerhalb der dynamischen im dynamischen
Kollektiv O4 zusammengefasst.

Zur Optimierung beziiglich des Beobachtungsfehlers gibt es n Kameras. Sie sollen inner-
halb der Umgebung U fest installiert werden. Welchen Teil der Umgebung eine einzelne
Kamera i € {1,...,n} iiberwacht, kann separat durch deren Einstellung e; € E variiert
werden. Eine Einstellung aus E bestimmt die Positionierung und Orientierung einer Ka-
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mera.

Im Zusammenhang mit den genannten Angaben der Umgebung U, Sicherheitszone Z,
Gefahren G und verschiedenen Kollektiven O, /4 ist die Einstellung des Netzwerkes, das
heift eine Einstellungskombination (e, ..., e,) € E™ gesucht, so dass der Abstand zwischen
dem unbekannten Kollektiv O, und den Gefahren in G konservativ und moglichst genau
bestimmt werden kann, damit der Fehler zwischen geschitzem und tatséchlichem Abstand
also moglichst klein wird.

Der Fehler, der bei der Abschétzung des Abstandes einer bestimmten Kameranetzeinstel-
lung (e, ..., €,) gemacht wird, wird in Kapitel 2 modelliert. Die Funktion, die die Kamera-
netzeinstellung auf jenen Fehler abbildet, bewertet die Giite der Kameranetzeinstellungen
und wird daher als Zielfunktion des Optimierungsproblems verwendet. In zwei Erweite-
rungen des Problems werden in diesem Kapitel Hindernisse und andere Schwierigkeiten
betrachtet und in die Zielfunktion des Optimierungsproblems integriert. Die erweiterte
Zielfunktion ist nichtlinear und nicht stetig. Sie wird in Kapitel 3 numerisch umgesetzt
und durch eine schwarmintelligente Metaheuristik gelost, die sukzessiv Losungen in der
N&he von Kameranetzeinstellungen untersucht, welche bereits als gute Kameranetzein-
stellungen identifiziert worden sind. Im anschlieenden Kapitel 4 werden die Ergebnisse
der Untersuchungen der Umsetzung beziiglich des Erfolgs, der Laufzeit, der Anzahl der
Iterationen der Methaheuristik und des Speicherverbrauch dargestellt und diskutiert.



Kapitel 2

Analytische Problemstellung

Das Ziel ist es, eine moglichst optimale Einstellung des Kameranetzes zu erhalten, so
dass die geschétzte Distanz zwischen unbekanntem Kollektiv und Gefahren moglichst
wenig von der tatséchlichen abweicht. Im Hinblick darauf werden hier die Angaben aus
Abschnitt 1.3 mathematisch definiert und die besagte Abweichung als Fehler modelliert.
Durch das Kameranetz soll der Abstand zwischen zwei Mengen innerhalb einer Umgebung
konservativ geschéitzt werden, das heifit die Schitzung soll immer kleiner oder gleich dem
tatsdchlichen Abstand sein.

Zur Erreichung des Ziels wird in diesem Kapitel die Theorie fiir die praktische Umsetzung
aus Kapitel 3 in drei Etappen ausgearbeitet. Wie die Kameras die Schéitzung vorneh-
men, wird iiber die Betrachtung der Beschaffenheit von Objekten und Einstellungen des
Kameranetzes in folgendem Abschnitt 2.1 erarbeitet. Das entstehende Problem dient als
Grundproblem der folgenden zwei Erweiterungen. Zum einen werden in Abschnitt 2.2
sichtblockierende Hindernisse der Umgebung hinzugefiigt. Zum anderen werden in Ab-
schnitt 2.3 Gefahren betrachtet, die selbst sichtblockierende Hindernisse sein kénnen.
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2.1 Das Grundproblem

Eine Sicherheitszone Z € U C R? innerhalb einer Umgebung U enthélt eine Menge von
gefahrlichen Punkten G C Z. Das Kameranetzwerk in der Umgebung soll méglichst ge-
nau abschiitzen, ob geniigend Abstand zu diesen Punkten gehalten wird. Dazu sei die
Sicherheitszone auflerdem Teil der durch die Kameras abbildbaren Menge A der Umge-
bung: Z C A C U. Die Bedeutung von A wird erst in Kapitel 2.2 im Zusammenhang mit
Hindernissen offensichtlich. Im angesprochenen Kapitel enthélt diese Menge jene Punkte,
die nicht innerhalb bekannter Hindernissen liegen, und iibernimmt damit einen Teil der
Rolle der Sichtblockierung. Fiir den hier vorliegenden Fall ohne Hindernisse sei A := U.
Wir werden feststellen, dass es sich um ein Problem der Art

Minimiere F'(z) unter den Nebenbedingungen: z € X

mit der Zielfunktion F' : X — R auf dem Definitionsbereich X der Variablen x handelt.
Um dieses Problem konkret zu formulieren, wird zunéchst die Beschaffenheit von Objekten
betrachtet, deren Abstand zu den Punkten aus G geschétzt werden soll. In der Annahme,
ein solches Objekt sei in der Umgebung und kénne durch die Kameras sensorisch erfasst
werden, wird daraufhin aus den Parametern einer Kamera der Bereich hergeleitet, in dem
sich das Objekt befinden kann. Aus der Gesamtheit der Bereiche aller Kameras werden
die moglichen Aufenthaltsorte eines unbekannten Objektes und zugehotrige Abstédnde zu
den gefihrlichen Punkten bestimmt; d.h. die moglichen Aufenthaltsorte dienen als Mo-
dell des unbekannten Kollektivs und werden dazu benétigt, eine mathematisch prézise
Formulierung des Grundproblems anzugeben.

2.1.1 Unbekannte Objekte und ihre Parameter

In der Umgebung U bewegen und deformieren sich Objekte, die keinen Schaden nehmen
diirfen - die sogenannten unbekannten Objekte. Wir fassen diese zusammen unter dem
Begriff unbekanntes Kollektiv. Wie das unbekannte Kollektiv angeordnet und geformt ist,
wird angegeben durch einen objektspezifischen (mehrdimensionalen) Parameter a € R¥.
Er bestimmt die Oberfliche des unbekannten Kollektivs. Mit dieser Oberfliche umschlief3t
das Kollektiv Punkte aus der Umgebung U, dabei bezeichne O, (a) das unbekannte Kol-
lektiv mit Oberflichenparameter a: O,(a) C U. Die Verteilung des Parameters gibt das
Wahrscheinlichkeitsma P : 28" — [0,1] an. Im Folgenden verwenden wir O,, := O,(a)
zur Vereinfachung der Darstellung.

Solange ein Objekt des unbekannten Kollektivs die Sicherheitszone in der Umgebung be-
treten hat, das heifit, wenn Va € R¥ mit P(a) > 0 gilt O,(a) N Z # @, soll sichergestellt
werden, dass das Objekt nicht zu Schaden kommt. Das geschieht dadurch, dass Sicher-
heitsmafinamen sofort in die Wege geleitet werden, sobald der Abstand zwischen jedem
beliebigen gefidhrlichen Punkt g € G C Z und jedem beliebigen Punkt v € O, N Z zu klein
erscheint. Dabei entspricht der Abstand der 2-Norm d(z1,x2) = ||x2 — x1]|2-

’ d(G,0,) = min{d(g,u)|g € G,u € O, N Z} tatsichlicher Abstand ‘

8



2.1. DAS GRUNDPROBLEM

Sind die Kameras dabei nicht optimal gestellt, kann sich der gemessene Abstand deutlich
von dem tatséchlichen Abstand unterscheiden.

Der folgende Abschnitt beschreibt den Aufbau einer Kamera und deren Wirkungswei-
se. Dies ist essenziell fiir die darauffolgende Bestimmung eines Modells des unbekannten
Kollektivs, dessen Abstand zu den gefdhrlichen Punkten geschéitzt werden soll. Aus dem
gemessenen und dem tatséchlichen Abstand wird dann eine Abweichung berechnet, die es
zum Schluss zu minimieren gilt.

2.1.2 Die Kamera als Sensor

Das Kameranetz, das den Abstand zwischen Gefahren und dem unbekannten Kollektiv
bestimmt, bestehe aus n Kameras. Die Idee des Verfahrens ist, ein grobes Modell des
unbekannten Kollektivs zu erstellen, zu dem der besagte Abstand gemessen wird. Der
Fehler der Schitzung liegt dabei in der Erstellung des Modells: Jede dieser Kameras muss
erkennen kénnen, wo sich definitiv kein Objekt des unbekannten Kollektivs aufhalt. Sobald
demzufolge eine einzige Kamera die Information liefert, ein Punkt sei frei von unbekannten
Objekten, gehort dieser Punkt zum freien Bereich. In unserer Betrachtung entsteht ein
Modell des unbekannten Kollektivs aus den {ibrigen Bereichen, nédmlich jene, die nicht als
»frei gekennzeichnet worden sind.

Um diese Bereiche in der Umgebung einzuteilen und das Modell spéter durch die Zielfunk-
tion zu beurteilen, werden einige Definitionen benétigt, die die Bereichseinteilung mit den
frei wéihlbaren Variablen der Kamerapositionierung in Verbindung bringen. Wir beginnen
mit einer abstrakten Definition einer Kamera, jene wird im Laufe des Kapitels verfeinert:

Definition 2.1
Sei U eine Umgebung. Eine Kamera definiert eine Funktion

H:(EXA)—>S.

Dabei entspricht £ dem Raum der einstellbaren Kameraparameter und S einer Menge
von sensorischen Werten. A C U kennzeichnet dabei wiederum die durch die Kamera
abbildbaren Punkte der Umgebung.

Diese Definition lésst erkennen, dass sich die Einstellungen einer Kamera auf den Sensor-
wert, der zu einem Punkt der Umgebung gehort, auswirken. Der Sensorwert ist wiederum
relevant fiir die Bestimmung von Bereichen, die frei von unbekannten Objekten sind. Des-
wegen konkretisieren wir im Folgenden F und S. Dabei wird der Begriff ,, Kamera“ nicht
im urspriinglichen Sinne der Bilderstellung verwendet. Eine besseres Versténdnis von der
Aufgabe einer Kamera in vorliegendem Falle bekommt man, indem man sich die Kame-
ra als Instrument zur Einteilung der Umgebung in besagte Bereiche vorstellt. Demnach
konnen spéter auch Punkte der Umgebung abgebildet werden, die im urspriinglichen Sinne
durch ein Hindernis blockiert sind.
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Die einstellbaren Kameraparameter

Kommen wir zuerst zu den Kameraparametern, die die Sicht von einer Kamera s beein-
flussen. Ein Grundmodell sieht die Kameraposition, -orientierung und den Offnungswin-
kel ihres Sichtbereichs vor. Wihrend die Offnung fiir jede Kamera fest vorgegeben ist,
sind Kameraposition und -orientierung frei wihlbare Variablen. In Abschnitt 2.1.4 wird
dann gefordert, diese Freiheitsgrade so zu wihlen, dass die Giite der Kamerastellung op-
timiert wird. Um dieses Ziel zu erreichen, muss F zunéchst durch Kameraposition und
-orientierung konkretisiert werden:

E=T x[-mm] x [-5, 3]

Dabei entspricht U C U einem Teil der Umgebung, aus der der Ortsvektor der Kame-
raposition gewéhlt werden darf. Wir nehmen zunéchst an, U = U. Der Ortsvektor der
Kameraposition wird weiterhin auch Fokus der Kamera genannt f € U.

Die Orientierung wird normalerweise mit Hilfe von drei Winkeln angegeben, deren Bezeich-
nungen aus der Flugzeugnavigation stammen: ,, Rollen-Nicken-Gieren“, oder im Englischen
auch ,roll-pitch-yaw*, beschreiben in dieser Reihenfolge wie in Abbildung 2.1 den Quer-
neigungswinkel um die Normale der Bildebene (x-Achse), den Winkel um die Querachse
(y-Achse) =5 < p < § und den Azimuth —7 < ¢ < 7 um die z-Achse. Im Zusammenhang
mit der Kamerapositionierung sind auch die Begriffe , swing-tilt-pan“gebréuchlich. Im
Rahmen dieser Arbeit wird die einfachste Form einer Kameradarstellung mit kegelférmi-
gem Sichtbereich betrachtet. Stelle man sich die Kamera als Lichtquelle vor, so wird gleich
klar, dass das Drehen um die Rotationsachse des Kegels den Sichtbereich nicht veréndert.
Das heifit die Kamera deckt durch das ,Rollen“den gleichen Bereich ab; deswegen wird
dieser Parameter vernachléssigt. Somit sind pro Kamera fiinf Freiheitsgrade festlegbar.

Ve

al)

rol

Abbildung 2.1: Kameraorientierung (griin), -positionierung (blau)

Zunéchst soll geklért werden, welchen Bereich eine Kamera mit ihrem kegelférmigen Sicht-
bereich abdeckt. Dazu wird aus den Kameraparametern ein neues Koordinatensystem
eingefiihrt:
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2.1. DAS GRUNDPROBLEM

Definition 2.2

Seien v?, 112 ,v) € R3 orthogonale Einheitsvektoren. Sei weiterhin u = uJv? —I—ugvg +ud? €
R3.

1. Als Weltkoordinaten von u beziiglich v?, vg und v? werden die kartesischen Koordi-

0,0

naten (g, uy, u?) bezeichnet

2. Als Kamerakoordinaten der Einstellung e = (f, ¢, p) € E bezeichnen wir (u$, ul, u$)

x) Yy
mit u = ugvg + ugvy + ugvg im affinen Unterraum f + R3 beziiglich der Basis

v; = Rot.(¢)- Roty(p) vy + [
v, = Rot.(¢) - Roty(p) - 112 + f
v¢ = Rot.(¢)- Rot,(p)- v+ f
cosp —sing 0 cosp 0 sinp
mit Rot,(¢) = | sing cos¢p 0| und Roty(p) = 0 1 0
0 0 1 —sinp 0 cosp

3. Daraus entstehen die Transformationen:

(Kamera — Welt) T0: R3 —R3

u® — Rot.(¢) - Roty(p) - u®+ f
(Welt — Kamera) T§: R® — R3
u® = Roty(—p) - Rot.(=¢) - (u° - f)

Definition 2.3
Sei e € E die Einstellung der Kamera s und u® die Beschreibung eines Punktes u € R? in
Kamerakoordinaten u® = (ug, uj, ug).
1. Es ist ein einseitiger Kegel definiert mit Radius 5 € [0, 7]
cone. (8) =
R3 fir B=m

{ut e R® | ug >0} fur g=7%

= {ur RS | ug =0, /(wg)? + (ue)? < tan B ug | Bel03)

2
{w e | usz0v (ug<0,,/(w)?+ (@) = tan(m = B)-ug)} Be (3.7

2. Sei auflerdem 0 < a < 27. Es heif$t, u€ ist im Sichtbereich von xk mit Einstellung e
und Offnungswinkel o, wenn

e
e cones (3)

u® € cones | 5
FEin kegelférmiger Sichtbereich, im Gegensatz zu einem pyramidenfoérmigen, hat zusétzlich
den Vorteil, dass der Offnungswinkel eindimensional ist. Das erspart ebenfalls Rechenzeit,
wenn auch nur gerinfiigig, da der Offnungswinkel keinen Freiheitsgrad der Zielfunktion

darstellt. Auf Weltkoordinaten iibertragen bedeutet der Sichtbereich folgendes:

11



KAPITEL 2. ANALYTISCHE PROBLEMSTELLUNG

Bemerkung 2.4

Sei k eine Kamera mit Einstellung e € F und Offnungswinkel a.. Sei T¢ die Transformation,
die einen Punkt von Weltkoordinaten in Kamera-Koordinaten transformiert und sei u® €
U C R? in Weltkoordinaten gegeben. u° ist innerhalb des Sichtkegels, wenn

TE(uW0) € {ue € R? in Kamerakoordinaten | u® € cone, (%)}

Wir schreiben kiirzer:

u’ € (T§) ™! (coneJr <%>>

Die oben angesprochene Abdeckung des Raumes durch die Kamera wird zwar von Lin-
sendistorsionen, also Verkriimmungen des Abbildes der Linse, beeinflusst, diese entfallen
jedoch fiir das Modell der Kamera. Das entstandene Modell entspricht dem einer Loch-
bildkamera wie in [1, S. 264]. Die Abdeckung einer Kamera kann zusétzlich eingeschrénkt
werden durch Angabe der Brennweite (focal length) der Linse oder der Tiefe des Feldes
(der Abstand zwischen dem néchsten sichtbaren Objekt zum weitesten (Depth of Field)).
Aus Griinden der Rechenaufwandsersparnis wird auch hier auf ein Erweitern des Modells
der Lochbildkamera verzichtet.

Sensorische Werte

Das Ziel ist es, mit Hilfe eines Kameranetzes den Abstand zwischen dem unbekannten
Kollektiv und gefidhrlichen Punkten abzuschitzen, indem die Kameras die unbekannten
Objekte eingrenzen und daraus ein Modell erstellen. Nun sind die Sensordaten von einer
Kamera ~ auszuwerten, um die durch s abbildbaren Punkte w® € A in drei Bereiche ein-
zuteilen, aus denen in Abschnitt 2.1.3 das Modell des unbekannten Kollektivs hergeleitet
wird. Das Verfahren ist [11] entnommen, wobei die Notation entsprechend angepasst wird.

durch x einteilbare

Punkte AcU
detektierbarerer nicht detekt.
Bereich Bereich
freier Bereich verdeckter Ber.

Abbildung 2.2: Einteilung der Umgebung in Bereiche
Die Kamera k ordnet nach Einstellung der Kameraparameter aus E jedem Punkt in der

Umgebung einen Wert aus S zu. Wie das Schaubild 2.2 zeigt, entstehen dadurch die drei
Bereiche ,frei*, ,,verdeckt“ und ,nicht detektierbar.

12
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An dieser Stelle wird aus einer Kamera im eigentlichen Sinne (Sensor zur Bilderstellung)
ein Instrument der Raumeinteilung. Dies geschieht durch ein Background-Subtraction--
Verfahren. Die Kamera macht ein Referenzbild (im Sinne der Bilderstellung) von der
Umgebung (Abbildung 2.3, erstes Bild), bevor ein Objekt des unbekannten Kollektivs die
Sicherheitszone betritt. Die Menge A kann durch eine Kamera also zuerst in die Punkte,
die auf dem Referenzbild der Kamera erscheinen (alle Punkte innerhalb des Sichtkegels
ausgehend von der Kamera bis hin zur Oberfliche des ersten Objektes), und die iibrigen
eingeteilt werden. Diejenigen, die auf dem Referenzbild erscheinen, sind detektierbar und
werden weiterhin unterschieden:

Dazu wird der Pixelwert eines Bildes zu einem spéteren Zeitpunkt (Abb.2.3 zweites Bild)
von dem Wert des Pixels abgezogen, das im Referenzbild an der gleichen Stelle liegt. Ist
der Wert gleich null, so hat sich an der Szene nichts verdndert, ist dies nicht der Fall
(= 0 £ Tolerationsrauschen), so ist ein unbekanntes Objekt erschienen. Dieses spezielle
Background-Subtraction-Verfahren nennt man auch ,Differenzbild-Verfahren“. Der Be-
reich indem ein Objekt erschienen ist, wird verdeckter Bereich genannt. Dabei sei immer
vorrausgesetzt, dass sich das unbekannte Kollektiv zu jeder Zeit vom Hintergrund ab-
hebt (zum Beispiel farblich), so dass der Unterschied im Differenzbild erkennbar ist. Diese
Bereichseinteilung wird im folgenden Abschnitt mathematisch formuliert.

Abbildung 2.3: Background-Subtraction-Verfahren: Erstes Bild ist Referenzbild,
zweites Bild ist zu einem spéteren Zeitpunkt aufgenommen worden, drittes Bild
ist Differenzbild (Bilder am Lehrstuhl ,, AT 3“ verfiighar)

Definition 2.5

Sei k eine Kamera des Kameranetzes, sei e = (f,p,¢) € E fest. Sei 0 < o < 27 der
Offnungswinkel der Kamera und sei w® € U. Die Menge der sensorischen Werte einer
Kamera bestehe aus den Elementen

S = {Frei F, Verdeckt V', Nicht-detektierbar E}

1. Man sagt, w® erscheint nicht auf dem Referenzbild einer Kamera mit Einstellung e,
wenn

A1) ¢ (F+r @ —£) ¢ (An @) (coner (5)))

2. k(e,w?) := D, wenn w® € A und w" ist nicht auf dem Referenzbild der Kamera

13
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3. Ist 2. nicht der Fall, so heiBt w® detektierbar x(e,w’) = D mit D = F Vv V. Fiir
die weitere Unterscheidung sei w® = T¢(w®) die Abbildung des Punktes in Kamera-
koordinaten und P C D! = {v® € R? | [|[v¢|]2 = 1} das zugehorige Pixel w® € P.

(a) Sei p € P der Punkt, an dem die Farbwertdifferenz gemessen wird. Man sagt,
die Farbwertdifferenz des Pixels P zweier Bilder dieser Kamera ist ungleich
null, wenn

Ju €Oy, Au)>0 : f+Au)-(p—f)=u

(b) k(e,w") :=V wenn die Farbwertdifferenz des Pixels ungleich null ist.

(c) k(e,w") := F sonst

Man beachte an dieser Stelle, dass die in Definition 2.5 genannten Sensorwerte zu einer
Kamera ohne Tiefensensor gehoren. Eine Kamera mit Tiefensensor ermittelt zusétzlich zu
der Farbwertdifferenz den Abstand des erschienenen unbekannten Kollektivs zum Kame-
rafokus. Ein Punkt innerhalb dieses Abstandes muss dann nicht x(e,w’) = V zur Folge
haben. Diese Anpassung veréindert die weiteren Betrachtungen nicht, weswegen weiter von
einer Kamera ohne Tiefensensor ausgegangen wird. Durch die obige Definition kann nun
die Einteilung der Umgebung vorgenommen werden:

Definition 2.6
Es gelten die Voraussetzungen wie in Definition 2.5.

1. B%(e") = {wo € Al rle,w’) = ﬁ} = A\ (T(?)_1 (cone+ (%))

heifit nicht-detektierbarer Bereich von k mit Einstellung e.

2. Bg(e") = {uw® € A| k(e,w’) = D} heifit der detektierbare Bereich der Kamera.

3. B;(e")(Ou) = {wo € Bg(e") | ke, w’) = F} heifit der freie Bereich der Kamera.
4. B"j(e")(Ou) = {wo € Bg(e”) | ke, w’) = V} heifit der verdeckte Bereich.

Korollar 2.7
Aus Definition 2.5 folgt: A = By’ U B2, wobei Bj,™) und B disjunkt sind. Das
heifft wiederum:

Bg(e") =A\ B%(e") = AN (T ™! (cone+ (%))

Korollar 2.8
Nach den Definitionen 2.5 (3. Teil) und 2.6 gilt: B;(e”)(Ou) und B‘R/(e")(Ou) sind disjunkt
und

B (04) U BY(0.) = By

Das erste Bild der Abbildung 2.4 zeigt eine Kamera ohne Tiefensensor mit dem Differenz-

bild aus 2.3 und die disjunkten Bereiche: detektierbar und nicht detektierbar (blau). Der
detektierbare Bereich ist unterteilt in den freien Bereich (gelb) und den verdeckten Bereich
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2.1. DAS GRUNDPROBLEM

-

Abbildung 2.4: Farben wie in Abbildung 2.2; nicht detektierbarer Bereich: blau;
verdeckter Bereich: weif3; freier Bereich: gelb; O,,: schwarz umrahmt

(weif}). Man kann erkennen, dass die verdeckten Bereiche durch die Pixel (rot) zustan-
dekommen, deren absolute Farbwertdifferenz grofier null gewesen ist. Diese Szene ist im
zweiten Bild der Abbildung 2.4 abstrahiert abgebildet: Die Kamera wird hier durch einen
Punkt dargestellt. Betrachtet man Kameras mit Tiefensensor, kann der Abstand zwischen
einem Objekt und der Kamera gemessen werden, d.h. der Raum zwischen Objekt und
Kamera wird als ,frei“erkannt, wie im letzten Bild der Abbildung illustriert ist.

2.1.3 Eingrenzung der Objekte eines unbekannten Kollektivs

Betrachtet man mehrere unbekannte Objekte, so ist nicht bekannt, welches Objekt ein
Pixel verdeckt. Bei Kameras ohne Tiefensensor kann auflerdem nicht festgestellt werden,
wie weit ein unbekanntes Objekt von der Kamera entfernt ist (Abbildung 2.5, erstes Bild).
Es sind zwei Kameras notig, um dieses Objekt in 2D gut einzugrenzen (Zweites Bild).

|

= 2

Abbildung 2.5: Farben wie in Abbildung 2.2; nicht detektierbarer Bereich: blau;
verdeckter Bereich: weif3; freier Bereich: gelb; O,: schwarz umrahmt

Nun wird das Modell des unbekannten Kollektivs aus der Bereichseinteilung der Menge
A hergeleitet. Aus den Korollaren 2.7 und 2.8 ist bekannt, dass die durch die Kamera x
abbildbaren Punkte einer Umgebung durch die Abbildung disjunkt zerlegt werden kénnen
in

A= By uBE) = B (0,) U B (0,) U B

Zudem gilt auBlerdem die Generalannahme U = A aus Abschnitt 2.1. H&lt sich ein un-
bekanntes Objekt innerhalb der Sicherheitszone Z € A C U auf, das heiit Z N O, # O,
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so kann man sicher sein, dass es nicht innerhalb des freien Bereichs jeder Kamera liegt;
dies kann jedoch nicht konkretisiert werden. Zu dieser Annahme kommen wir, da im nicht
detektierbaren Bereich keine Aussage iiber einen Aufenthalt méglich ist und der verdeckte
Bereich durch ein unbekanntes Kollektiv entstanden ist. Dazu folgendes Lemma:

Lemma 2.9
Sei k eine Kamera mit Einstellung e = (f, ¢, p) € E, deren Pixel nur einen Punkt enthalten
P = {p}, und sei O, C A. Dann gilt

Ou C (B"j(e")(Ou) U B%(‘f"))
Bewelis:

Wiihle v € O, beliebig, so gilt u® € A = BHD(E") U B%(e").

Da Bg(e") N B%(e") = (3, folgt daraus u° € Bg(e") v ol € B%(e").

o Ist u¥ ¢ B%(e"), so gilt auch

e (B0) 0B
o Ist u € Bg(e"):
Nach Definition 2.6 gilt k(e,u’) = D mit D=F V V.
Sei u¢ = T¢(u") die Abbildung des Punktes in Kamerakoordinaten, sei
Ao > 0 so gewéihlt, dass f + Ao - (u® — f) = u®.
Weiterhin sei P C D' das zugehérige Pixel u® € P.
Da P = {p}, wird an u® = p die Farbwertdifferenz gemessen.

Wihle nun aus Definition 2.5 Teil 2.a u = u® und \(u) = A0, so gilt mit
Definition 2.5 Teil 2.b: k(e,u’) = V.

= " € Bi“)(0,) (Definition 2.6)
=ule (B(}(e")(Ou) U B%(e"))
Aus diesen beiden Fallunterscheidungen folgt

Ou C (B(;(e")(ou) U B%(e"))

Diese Einteilung kann fiir alle Kameras mit Einstellungen e; € F, i = 1,...,n vorgenom-
men werden k;(e;,.), ¢ = 1,...,n, deswegen wird der Aufenthaltsort zunehmend einge-
schrankt. Zu diesem eingeschrinkten Bereich wird im folgenden Abschnitt der Abstand
berechnet.
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Korollar 2.10
Aus Lemma 2.9 folgt fiir ein Kameranetz aus den Kameras k;, ¢ = 1,...,n mit Einstellun-
gene, €, i=1,...,n

- m(eZ Ki(ei,. - ki(eq, )
O( ) BE)) = Q(A\B (0.))
A\ (U B?‘e“"(ou))

i=1

O, ist auBerhalb aller freien Bereiche, deswegen sagt man O, wird eingegrenzt von den
vereinigten freien Bereichen und schreiben der Kiirze wegen:

By (0,) =

-

<B"7(ei,-)(0u) U B%(ei,,)>

=1

Eigentliches Ziel war es, den Abstand zwischen unbekanntem Kollektiv und Gefahren-
punkten gut zu schitzen, damit zum richtigen Zeitpunkt Sicherheitsschritte in die Wege
geleitet werden konnen. Als Modell dient dazu die Eingrenzung des Kollektivs durch die
vereinigten freien Bereiche.

In Abschnitt 2.1.1 wird angenommen, dass Sicherheitsschritte nur dann in die Wege ge-
leitet werden, wenn ein unbekanntes Objekt die Sicherheitszone tatséichlich betreten hat,
also wenn O, N Z # . Dann gilt fiir alle u € (0O, N Z) auch u € B%i\j‘l/'"”(ei")(Ou) (siehe
Beweis zu 2.9) und damit :

(20 00) 10

Damit ist das Modell des unbekannten Kollektivs nicht leer, das heifit, es gibt immer einen
Punkt, zu dem der geschditzte Abstand

(G Z A Bl >(0u)) = min{ (g,u)lg € G, u € (z N B= n<€iv->(0u))}

berechnet werden kann. Geschéitzer und tatséchlicher Abstand motivieren das Optimie-
rungsproblem in Abschnitt 2.1.4.

2.1.4 Mathematische Formulierung

Gesucht ist eine Einstellung der Kameras, bei der der tatséichliche Abstand von gefiahrli-
chen Punkten aus G zum unbekannten Kollektiv O, von dem Abstand zum Modell von O,,
moglichst wenig abweicht. Der Unterschied zwischen dem geschétzen Abstand, abgekiirzt
durch d(g, Bp,y,), und dem tatséchlichen, abgekiirzt durch d(g, O,), ist in Abbildung 2.6
anhand eines geféhrlichen Punktes g und zwei Kameras (schwarze Punkte) illustriert. Die
freien Bereiche (gelb) schlieBen manche Punkte fiir die Erstellung des Modells des unbe-
kannten Kollektivs aus, d.h. die weiflen Bereiche innerhalb der Sicherheitszone ergeben
das Modell, zu dem wiederum eine der beiden Distanzen berechnet wird.
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Abbildung 2.6: Zwei Kameras (schwarze Punkte) mit freien Bereichen (gelb), Modell
des unbekannten Kollektivs (nicht gelb= weif}), gefihrlicher Punkt g € G (rot), Ab-
stand zum Objekt des unbekannten Kollektivs (blau), Abstand zum Modell (griin)

Man erinnere sich an den Oberflachenparameter a des unbekannten Kollektivs O, (a). Die
Verteilung von a sei P. Seien 0 < «; < 27 die Offnungswinkel der Kameras i = 1, ..., n.
Die Einstellung einer Kamera «;, ¢ = 1, ..., n sei bezeichnet als e; € F.

Optimierungsproblem Grundproblem (GP)

Minimiere:
/ (d(G, Ou(a)) — d (G, zZn 15)%‘;;-"(61'")(ou(a))))2 dP(a)
a€RF

unter den Nebenbedingungen:

e, € E  Vie{l,..n}

Im Folgenden wird auf diese Formulierung immer wieder zuriickgegriffen. Dabei werden
die vereinigten freien Bereiche mit Hilfe logischer Implikationen abgeéindert und Aspekte
der gefihrlichen Punkte hinzugefiigt.
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2.2 Hindernisse in der Umgebung

Im letzten Kapitel wurde erortert, wie das Kameranetz die Objekte des unbekannten Kol-
lektivs durch seine vereinigten freien Bereiche eingrenzt, so dass der Abstand abgeschétzt
werden kann. Nun soll das Ganze in einem Zeitabschnitt [to, t1] betrachetet, wobei to der
Zeitpunkt ist, zu dem das Referenzbild gemacht wird. Der Oberflichenparameter a(t) ist
von nun an also von der Zeit abhéngig, ebenso wie seine Verteilung P(a(t)) € [0, 1] und die
dadurch induzierte Verteilung des unbekannten Kollektivs. Um das unbekannten Kollektiv
Oy, (a(t)) abzukiirzen, wird es weiterhin auch O,, genannt.

In diesem Kapitel wird zusétzlich die Tatsache berticksichtigt, dass Hindernisse die Sicht
der Kameras teilweise blockieren. Nach der Definition von Hindernisobjekten wird da-
zu auf die Verdnderungen der Umgebung und deren Bestandteilen eingegangen und die
Beeintrachtigung der Eingrenzung des unbekannten Kollektivs diskutiert.

2.2.1 Verdnderungen durch Anwesenheit von Hindernissen

Hindernisobjekte werden in verschiedene Kategorien eingeteilt. Die Grundeinteilung er-
folgt in Hinblick auf die Unterscheidung, ob ein solches Objekt im Referenzbild vorkommt.
Je nach Méchtigkeit des Background-Subtraction-Verfahrens zédhlen zu den im Referenz-
bild vorkommenden Hindernissen mehr als nur statische Objekte. In der Betrachtung
dieses Problems sind die Hindernisse im Referenzbild jedoch nur auf die statischen be-
schréankt. Die Hindernisobjekte werden somit in dieser Betrachtung durch das Kriterium
unterschieden, ob sie konstant mit der Zeit sind.

Definition 2.11

Sei U eine Umgebung. Sei ty der Zeitpunkt, zu dem das Referenzbild gemacht wird. Ein
Hindernisobjekt ist eine zusammenhéngende Teilmenge O(t) C U, abhéngig von der Zeit
t > tg, die fiir unbekannte Objekte nicht penetrierbar ist, das heifit

Ot N0, =0

Man unterscheidet zwei Arten. Sei k eine Kamera und E ihre moglichen Einstellungen.

1. Das Hindernisobjekt heif3t statisches Hindernisobjekt, wenn es konstant mit der Zeit
t ist
O(t) = O(to), Vi > tg
und wenn es ein s € O(ty) (um genauer zu sein, liegt s auf dem Rand 2O(ty) ) und

eine Kameraeinstellung e € E gibt, so dass s (nach Definition 2.5 Teil 1) auf dem
Referenzbild erscheint. Wir schreiben dann

2. Ist dies nicht der Fall, so heifit das Hindernisobjekt dynamisch.
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Es wird von nun an von den statischen Hindernissen Oy, mit j = 1,...,m und dynami-
schen Og, (t) mit j = (m+1),..., M ausgegangen. Die Objekte einer Kategorie kénnen im
Folgenden auch mit den Begriffen statisches Kollektiv Os = U;”:l Os; und dynamisches

Kollektiv O4(t) = U]Aim +1 04, (t) bezeichnet werden. Im folgenden Abschnitt werden die
Auswirkungen von zwei Verdnderungen nédher betrachtet, die dem freien Bereich durch

die Anwesenheit dieser Objekte wiederfahren:

Bei statischen Objekten ist die Oberfliche konstant und bekannt. Dies ist etwa bei einem
Regal oder am Boden verankerten Tisch der Fall. Zu den statischen Hindernissen zdhlen
aber auch sichtblockierende Begrenzungen, wie etwa Boden und Wande. Nach obiger De-
finition stehen statische Objekte bereits in der Umgebung, wenn ein Referenzbild von den
Kameras gemacht wird. Das heifit, die Farbwertdifferenz wird weder durch das statische
Kollektiv noch durch Objekte des unbekannten Kollektivs dahinter verdndert, wohl aber
durch welche davor. Der detektierbare Bereich muss dementsprechend, wie in Abbildung
2.7 illustriert, um die Punkte erweitert werden, die aus Sicht der Kamera ,hinter” den
Objekten liegen, welche potentiell auf dem Referenzbild vorkommen kénnen (in diesem
Fall sind das nur statische).

Zu diesem Zweck wird nun die Menge der durch eine Kamera abbildbaren Punkte A C U
verwendet: A enthélt von nun an nur die Punkte der Umgebung, die auflerhalb des sta-
tischen Kollektivs liegen, welche potentiell im Referenzbild vorkommen kénnen. Dadurch
greift die Definition eines nicht detektierbaren Punktes 2.5 (Teil 2.) fiir alle Punkte hinter
dem statischen Kollektiv.

o

Abbildung 2.7: Nicht detektierbarer Bereich (blau) bei statischem Hindernis
(rotlich)

Definition 2.12
Gegeben seien die Voraussetzungen aus Definition 2.11. Die abbildbaren Punkte A C U
veriandern sich durch die Anwesenheit eines statischen Kollektivs Oy C U zu

A:=U\ O
Dynamische Hindernisse bewegen und deformieren sich wie Objekte des unbekannten Kol-
lektivs, aber ihre Oberfliche zur Zeit t ist bekannt. Ein solches Hindernisobjekt kénnte

etwa ein Roboter auf einer vordefinierten Bahn sein. Wiirde man ein dynamisches Hinder-
nis ins Referenzbild aufnehmen, wiirde es, sobald es sich bewegt, nicht nur an der neuen
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Position verdeckte Pixel erzeugen, sondern auch an der urspriinglichen Position. Das Hin-
dernis darf dementsprechend nicht im Referenzbild enthalten sein, kann aber eventuell
in einem der folgenden Bilder zum Vorschein kommen, siche Abbildung 2.3 (Zweites und
drittes Bild). Es schriankt nicht wie die statischen Hindernisse den detektierbaren Bereich
ein, sondern wie die unbekannten Objekte den freien Bereich. Eine Kamera kann daher
weder vor dem dynamischen Hindernis ein unbekanntes Objekt detektieren noch dahinter.
Dies ist in Abbildung 2.8 dargestellt.

I I
@ O

Abbildung 2.8: Zusitzlicher verdeckter Bereich (weifl) bei dynamischem Hindernis
(orange) zu einer festen Zeit ohne (Bild 1) und mit (Bild 2) Abstandssensor

Definition 2.5 Teil 3 Ergéinzung

Gegeben seien die Vorraussetzungen aus Definition 2.5 (Teil 3. a)) und sei zusétzlich
Oq4(t) = U?/i(mH) Oyq4,(t) C U. Sei p € P der Punkt des Pixels P, an dem die Farbwert-
differenz gemessen wird.

Die Farbwertdifferenz des Pixels zweier Bilder dieser Kamera ist ungleich null, wenn

Ju € (O, UO4(t)) IA(u) >0 = f+Auw)-(p—f) =u.

Bemerkung 2.13

Die Definition 2.6 und das Korollar 2.10 des verdeckten und freien Bereichs héngen {iber
die verénderte Definition 2.5 mit den sich in der Zeit t verdndernden dynamischen Hinder-
nisobjekten zusammen. Um das zu kennzeichnen, werden folgende Bezeichnungen benutzt:

B;Z(e")(Ou, t) = {wo € Bg(e") | (e, w’) = F} freier Bereich, abhéngig von Zeit ¢
B(}(e")(Ou, t) = {wo € Bg(e") | (e, w’) = V} verdeckter Bereich, abhéngig von ¢
rimtn(€) (0, 1) = N, (B"‘j?(ei")(Ou7 t)U B%(ei")> Eingrenzung des unbek. Objektes

DVV

2.2.2 Auswirkungen der Veridnderungen

Das Modell eines unbekannten Kollektivs in einer Umgebung mit Hindernissen herzuleiten,
stellt einen komplexeren Vorgang dar als jener in Abschnitt 2.1.3. Die Definitionen, die zur
Beriicksichtigung von Hindernissen gemacht wurden, veréndern die Bereiche der Kameras,
nicht aber die Aussage von Lemma 2.9. Aus der Tatsache, dass Hindernisobjekte fiir
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Objekte des unbekannten Kollektivs nicht penetrierbar sind, ergibt sich sogar noch eine
weitere Einschrinkung des Bereichs, in dem sich ein unbekanntes Objekt aufhalten kann:

Lemma 2.9 Ergénzung

Sei k eine Kamera mit Einstellung e = (f, ¢, p) € E, deren Pixel nur einen Punkt enthalten
P ={p}.

Seien zuséatzlich O; C U ein statisches Kollektiv, das A nach Definition 2.12 einschriankt
und Oy(t) = U] —m4104;(t) C U ein dynamisches und die daraus folgende Erweiterung
von Definition 2.5 Teil 3 und sei O, C U, dann gilt:

Ou  (BY*(0u ) UBE )\ 0ult)

Bei mehreren Kameras x;, i = 1,...,n mit Einstellungen «;(e;,.), ¢; € E gilt:

Ou © BE=L)(0,,1)\ 04(t)

Wir schreiben kurz:

Ki=1...n(€4,.) . pkRi=1..n(€i,.)
Evsf\os/d (O“’t) T 5\/\1/ (Ou; 1) \ Od(t)

Beweis:

Wiihle u® € O,, beliebig, dann gibt es zwei Folgerungen:

1. = u® ¢ O, (Definition der Hindernisse 2.11)

= u ¢ U\ A (Definition der Menge A 2.12)
= u’eA=By"uBa™

= ue (B‘F}(e")(Ou, t)u B%(e")) (Beweis wie zu Lemma 2.9)

2. = u’ ¢ Oy, (t), Vj =m+1,..,M (Definition der Hindernisse 2.11)

M
=u’¢ | Og(t) = 04(t)

j=m+1

Aus 1 und 2 folgt: u €< wle, )(Ou,t)UB )\Od()

Die Verfeinerung der Bereichseinteilung kann in Abbildung 2.9 nachvollzogen und mit
dem Szenario aus Abbildung 2.10 verglichen werden. Zunéchst werden die abbildbaren
Punkte A der Umgebung durch das statische Kollektiv eingeschréinkt und danach ein-
geteilt in detektierbar und nicht detektierbar. Je nach dem, ob ein dynamisches Objekt
beziiglich einer Kameraperspektive hinter oder vor einem statischen liegt, ist dieses Teil
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2.2. HINDERNISSE IN DER UMGEBUNG

Umgebung U
€A AcU
statische dynam. detektierb. | | dynam. nicht detekt
Hindernisse Hindern. Bereich Hindern. Bereich
frei verdeckt

Abbildung 2.9: Einteilung der Umgebung in Bereiche

des nicht detektierbaren oder detektierbaren Bereichs. Die gleiche Unterscheidung kann
mit unbekannten Objekten gemacht werden. Beide Objektarten, unbekannt und dyna-
misch, hinterlassen nur im detektierbaren Bereich Verdeckungen. Es ist aus dem Lemma
2.9 (Ergédnzung) am Ende des Abschnittes 2.2.1 bekannt, dass das Modell des unbekann-
ten Kollektivs weder statische beziehungsweise dynamische Hindernisse enthélt, noch den
freien Bereich einer Kamera.

Br
L By L By

Abbildung 2.10: Mogliches Szenario: Nicht detektierbar hinter statischem (blau),
verdeckt hinter dynamischem und unbekanntem Objekt (wei}), frei (gelb), ohne
(Bild 1) und mit (Bild 2) Abstandssensor

2.2.3 Mathematische Formulierung

Gesucht sind wiederum Kameraplatzierung und -orientierung, so dass die Abstandsab-
weichung zwischen dem tatsdchlichen Abstand G zu O, und dem Abstand zwischen G
und der Eingrenzung von O, durchschnittlich und erwartungsgemifi moglichst klein ist.
Im Modell des unbekannten Kollektivs wird hier beriicksichtigt, dass Hindernisse in der
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KAPITEL 2. ANALYTISCHE PROBLEMSTELLUNG

Umgebung sind. Es seien dazu Vorraussetzungen gegeben wie in Abschnitt 2.1.4.

Sei ty der Zeitpunkt des Referenzbildes und seien weitere Bilder der Kameras zu einem
Zeitpunkt t € [to, 1] zu betrachten. Sei die Verteilung des Oberflichenparameter P(a(t)) €
[0,1] des unbekannten Kollektivs abhéngig von der Zeit. Seien zusitzlich ein statisches
Kollektiv O und ein dynamisches Og4(t) gegeben, das sich mit der Zeit ¢ verdndert.

Optimierungsproblem FErweitertes Problem mit Hindernissen (EPH)

Minimiere:
! Ki=1...n(€i,-) 2
i / / (4G, 0u(a(®) = d (G, 20 By 5 (0ulal®). 1)) dP(a(t)) dt
t€(to,t1] a€RF

unter den Nebenbedingungen:

e, € E Vie{l,..n}
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2.3. AUFTRETENDE SCHWIERIGKEITEN IM ZUSAMMENHANG MIT DEM ROBOTER

2.3 Auftretende Schwierigkeiten im Zusammenhang mit dem
Roboter

Méochte man den Abstand zwischen einem Menschen als Objekt des unbekannten Kol-
lektivs und einem Roboter mit einem Kameranetz kontrollieren, so stellt man fest: Der
Roboter ist gleichzeitig ein dynamisches Hindernis und eine Gefahrenquelle fiir den Men-
schen.

E G(t) = Ou, (¢)

In diesem Kapitel wird zunéchst versucht mit einem Beispiel die Frage zu kldren, warum
dies ein Problem darstellt. Anschliefend wird eine mogliche Losung des Problems vorge-
stellt.

Durch diese Aufgabenstellung werden zwei Verdnderungen evident. Die erste Veréinde-
rung stellt noch keine Schwierigkeit dar: Die Gefahrenquellen sind nicht mehr statisch,
sondern bewegen sich dynamisch mit der Zeit ¢t. Die zweite Verdnderung hingegen zieht
eine Umformulierung der Zielfunktion nach sich:

Stelle man sich eine Kamera als Lichtquelle vor, so werfen statische sowie dynamische
Hindernisse einen Schatten in den Lichtkegel. Bei Statischen besteht jener aus nicht-de-
tektierbarem Bereich und bei Dynamischen aus verdecktem Bereich (siche Abbildungen 2.7
und 2.8). Ohne weitere Informationen muss in diesen Bereichen ein Teil des unbekannten
Kollektivs vermutet werden. Wird der Abstand zu einem dieser Hindernisse iiberwacht,
so muss man aus Sicherheitsgriinden davon ausgehen, dass das unbekannte Kollektiv das
Hindernis beriihrt, also der Abstand der beiden gleich null ist.

Dieses einfache Beispiel zeigt, dass der Abstand zwischen dem Modell des unbekannten
Kollektivs und einem Hindernis als Gefahrenquelle oft null sein kann. Selbst bei meh-
reren Kameras konnen diese Bereiche an dem Hindernisobjekt, das die Gefahrenquelle
darstellt, vorkommen. Man denke an eine Kugel, die nie durch einen Polyeder dargestellt,
also auch nie durch endlich viele Kameras eingegrenzt, werden kann. Eine kleine Abhilfe
schaffen in [11] die Plausibilitdtsbedingungen. Sie verwenden Eigenschaften der Objekte
des unbekannten Kollektivs, wie Groéfle oder Volumen, um manche Bereiche logisch aus-
zuschlieflen, in denen sich unbekannte Objekte aus Sicht der Kameras aufhalten kénnten
und die sich ineffizient gegeniiber der Berechnung des Abstandes herausstellen kénnten. So
sind dann nicht mehr unendliche viele Kameras fiir die Approximation der Kugel nétig, da
die {iberschiissigen Bereiche wegrationalisiert werden, sofern sie das Hochstvolumen nicht
erreicht haben.

Um die Plausibilitdtsbedingungen zu definieren, sei P die Menge aller gréfiten zusam-
Ki=1...n(€i,)

menhéngenden Untermengen des Modells Bﬁv\/\ o "(Oy,t) des unbekannten Kollektivs.
s/d

Definition 2.14
P:.=

{H C B%V:‘l/\g(id)(Ou,t) zus.hing. | AK C B%v:‘l/\g(e/d)(Ou,t) zus.hdng. mit H C K}
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KAPITEL 2. ANALYTISCHE PROBLEMSTELLUNG

Bemerkung 2.15

s gilt Upre H = By 10 (0w 1)

Definition 2.16
1. Mittels der charakteristischen Eigenschaft ¢ : P — {0,1} des unbekannten Kollektivs

C(H):{ 0 O,NH=0

1 sonst

kann {iberpriift werden, ob H € P unbekannte Objekte beinhalten kann.

2. Sei c eine charakteristische Eigenschaft. Eine Plausibilitatsbedingung p. ist eine Funk-
tion, die alle Bereiche aus P auf die Eigenschaft ¢ tiberpriift:

re:JH— | H

HeP HEP,c(H)=1

3. Mehrere Plausibilitidtsbedingungen p.,, ..., pc, Werden zusammengefaflt zu der ge-
samten Plausibilitéitsabpriifung:

P1,..0 = (Dey 00 Dey) - U H— U H

HeP HeP
c1(H)=1
cc(H)=1

Dadurch wird das Optimierungsproblem EPH noch um die Moglichkeit erweitert, be-
kannte Informationen iiber das unbekannte Kollektiv zu nutzen, um die Optimierung zu
prézisieren.

Optimierungsproblem Erweitertes Problem Plausibilitat (EPP)

Minimiere:

n ito / / <d(G(t),Ou(a(t))) —d (G(t), pi....c <Z N ng‘l/'\‘gs(/e;")(Ou(a(t)),t))>)2dP(a(t))dt

t€[to,t1] aeRF

unter den Nebenbedingungen:

ei € E Vie{l,...,n}

Im letzten Kapitel ist die Optimierung eines Kameranetzes verfeinert worden, welches
den Abstand zwischen dem unbekannten Kollektiv und Gefahrenquellen beobachten soll.
Inzwischen werden nicht nur sichtblockierende Hindernisse und sich bewegende Gefah-
renquellen beriicksichtigt, Gefahrenquellen kénnen nun auch selbst Hindernisse sein. Im
folgenden Kapitel wird die numerische Umsetzung dieses Problems besprochen.
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Kapitel 3

Numerische Umsetzung

In Kapitel 2 wird das EPP in drei Schritten erarbeitet. Es handelt sich dabei um ein
Problem der Form

Minimiere F'(z) unter den Nebenbedingungen: z € X

wobei die Zielfunktion F' die Einstellung x eines Kameranetzwerkes bewertet. Dabei setzt
sich die Einstellung des Netzwerkes aus den einzelnen Einstellungen der Kameras zusam-
men X = E™. Ein Lodser des Problems sucht sukzessiv nach Netzwerkeinstellungen, die
besser als die aktuelle bewertet werden, also einen kleineren Zielfunktionswert haben.

In diesem Kapitel wird das EPP numerisch umgesetzt. Die Umsetzung erfolgt in zwei
Schritten. Zun#chst wird die Implementierung der Zielfunktion in Abschnitt 3.1 bespro-
chen, die die Auswahl des Losers im Anschluss (vgl. Abschnitt 3.2) deutlich eingrenzt.
Im letzt genanntem Abschnitt wird auch die Wirkunsweise des ausgewéhlten Losers dar-
gelegt. Anschlielend werden Verbesserungen der Implementierung in Abschnitt 3.3 mit
Hilfe des Rechenaufwandes diskutiert.

27



KAPITEL 3. NUMERISCHE UMSETZUNG

3.1 Umsetzung der Zielfunktion

In diesem Abschnitt wird eine mégliche Implementierung der Zielfunktion angesprochen.
Dazu wird diese zuerst zerlegt. Die Zerlegung bildet ein Konzept, mit Hilfe dessen der
exakte Aufbau der Klassen zu diskutieren ist.

Zuerst wird die Zerlegung der Zielfunktion betrachtet. Seien dazu in der Zeit t € [to, 1]
die Gefahrenpunkte der Menge G(t) C Z gegeben und sei Oy (a(t)) C U ein unbekanntes
Kollektiv, so dass fiir alle a(t) mit P(a(t)) > 0 gilt

Oula(t))NZ # Q.

Sei B%i\j‘l/’i'(’)jj")(Ou(a(t)), t) der Bereich, in dem die Kameras k; i = 1, ...,n mit der Ein-

stellung k;(e;,.), e; € F unbekannte Objekte vermuten, also das Modell des unbekannten
Kollektivs. Sei auBerdem p; . ¢ eine Plausibilitidtsabpriifung.

Man stelle zuerst fest, dass die Zielfunktion eine Komposition einer Abstandsberechnung
d zu einer durch Kameraeinstellungen (eq, ..., e,) und der Plausibilitétsabpriifung D1,..C
aus dem Kapitel 2.3 veréinderbaren Menge ist. Die Verédnderung der Menge durch Kame-
raeinstellungen beschreibe die Funktion v:

v: E"xRFx[tg,t] — 27
((e1,...,en), a(t),t) — <Z N Bg;‘l/\bzi?")(Ou(a(t)),t))

dG’(t) : 2Z — R
AcCZ — min{d(g,a) | g € G,a € A}

F:E" - R, (e1,....en) —

1
t1 —to

/ / [da (Ou(alt))) = (dag o pr,...c 0 0) (€1, s €n), alt), )] > dP(alt)) dt (3.1)

te[to,tl] acRFk

Die Zerlegung der Zielfunktion in Formel (3.1) dient zur Strukturierung der Klassen, die
zur Losung des Problems verwendet werden. Die Klasse ,,ObjectiveFunction® fiigt alles
zusammen, das zur Berechnung des Zielfunktionswertes notig ist. Dabei ist die Simula-
tion der Verdnderung der Bereiche v in Abhéngigkeit der Kameraeinstellungen in der
Klasse ,,Sight Analysis“ ausgelagert. Im Folgenden werden diese beiden Klassen genauer
betrachtet.

In den Abbildungen A.1 und A.2 im Anhang A wird ein Uberblick iiber die wichtigsten
Klassen gegeben, die zur Implementierung hergenommen worden sind. Den erstellten Klas-
sen liegt ein Geometrie-Paket Herrn Dipl. Inf. Stefan Kuhn zu Grunde, in dem sowohl die
Angabe von Punkten und Vektoren eines Vektorraumes, als auch die von geometrischen
Figuren wie einer Kugel oder aber auch die Einteilung des Raumes erleichtert werden.
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3.1. UMSETZUNG DER ZIELFUNKTION

3.1.1 ,,ObjectiveFunction“ - Bestimmen der Distanzabweichung

In den nun folgenden Ausfiihrungen wird die Distanzabweichung und die damit verbunde-
nen Klassen der Implementierung bestimmt. Um die Zielfunktion numerisch umsetzen zu
konnen, miissen zwei Diskretisierungen vorgenommen werden. Die erste Diskretisierung
betrifft die beiden Parameter ¢ und ¢, denn das numerische Integrieren kann nicht tiber
den ganzen Definitionsbereich der beiden geschehen. Die zweite Diskretisierung entsteht
aus der Tatsache, dass eine {iberabzahlbare Menge (wie das unbekannte Kollektiv O, (a(t))
oder sein Modell (p1,..cov) ((e1,...,en),a(t),t)) nicht in endlicher Zeit abgesucht und auf
Inklusionen beziehungweise Verdeckungen untersucht werden kann. Es wird dafiir eine
endliche Menge M an Punkten (in 3.1.2) vorgegeben, die abgearbeitet wird. All dies ist
umgesetzt in der Klasse ,,ObjectiveFunction* und wird zusammen mit deren Unterklassen
im Folgenden detailliert dargestellt.

Zur Berechnung des Zielfunktionswertes werden die Abstandsabweichungen aller Zeiten
t € [to, 1] und aller Oberfliichenparameterwerte a(t) € R¥ gemittelt. Numerisch setzt man
dies durch eine gewichtete Summe iiber diskrete Zeitschritte ¢, € [to,t1] h = 1,..., H und
eine diskrete Verteilung P(ak(tn)) € [0,1] k& = 1,..., K um. Aus der Zielfunktion (3.1)
entsteht dann die Funktion:

(e1,...,en) —

1

t — tg 4= L7 NIRRT LRGN TR ) AEG ) B P
L7080 k=1

(3.2)

Ein diskreter Schritt der Bahn Oy4(t,) des dynamischen Kollektivs wird Konfiguration
genannt. Die durch P induzierte diskrete Verteilung des unbekannten Kollektivs enthélt
die Ereignisse Oy(ar(tn)). Um das Programm etwas zu vereinfachen, werden nicht alle
H - K FEreignisse gespeichert, sondern weniger, ndmlich alle nicht-kongruenten a; | =

1,..., L.
Beispiel 3.1

h = 1: Ereignisse a1(1), as(1), asz(1)
h = 2: Ereignisse a1(2), a2(2), as(2), wobei az(1) = az(2) und a3(1) = as(2).

1 2 3 4

Gespeichert wird: t
a;= al(]-) (12(1) ag(l) (11(2)

Die Zuodrnung von gegebenen Konfiurationen zu gegebenen Ereignissen erfolgt im Wei-
teren durch die Gewichte

' 0 sonst

whl_{P(ak(th)) Ae{l,., L}, sd a=axlty)
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KAPITEL 3. NUMERISCHE UMSETZUNG

Damit ergibt sich die folgende diskretisierte Zielfunktion:

H L
(617 e en) = Z Z Whp,1 - [dG(th)(Ou(aTl)) - (dG(th) °p1,.,c° U) ((61, R en)aaib th)]2
h=1I=1
(3.3)
Die Gewichte beinhalten Informationen iiber die zeitliche Abhéngigkeit der dynamischen
Hindernisobjekte sowie iiber die Verteilung der unbekannten Kollektive. Da der Loser die
Zielfunktionswerte untereinander vergleicht, zéhlt allerdings nur der Unterschied der Ge-
wichte bis auf Multiplikation mit Konstanten. Aus diesem Grund kann der Term t1ito
vernachléssigt werden. Da es sich hier um eine Anwendung handelt, bei der eine Kollision
zu jedem Zeitpunkt ausgeschlossen werden soll, ist es wenig sinnvoll, einen Unterschied
zwischen den Gewichte wy, ;, zu einer festen Verteilung /o = 1, ..., L zu machen, es sei denn
ein bestimmter Zeitschritt h € {1,..., H} soll im Zusammenhang mit ly nicht betrach-
tet werden. Sofern trotzdem keine Gleichverteilung der Ereignisse und Konfigurationen
gewiinscht ist, d.h. die Gewichte unterschiedlichen Wert haben sollen, kénnen diese der
Klasse ,,ObjectiveFunction® iiber eine Methode bereitgestellt werden.

Zur Berechnung von (3.3) benotigt man auBlerdem Informationen iiber das unbekannte
Kollektiv, iiber die Hindernisobjekte des statischen und dynamischen Kollektivs und iiber
deren Abstand zu jeder Zeit h = 1,...,H und jedem Ort [ = 1,...,L. Fiir alle Orte
und Zeiten miissen auBerdem die Bereiche konstruiert werden, in denen die Kameras
das unbekannte Objekt vermuten.

Die Informationen iiber die drei Kollektive ,,unbekannt*, , statisch“und ,,dynamisch® be-
zieht die Klasse ,,ObjectiveFunction® einer von mehreren Instanzen der Klasse ,, Environ-
ment“, die ebenfalls durch Methoden bereitgestellt werden miissen. Die Konfigurationen
des dynamischen Kollektivs werden durch einen Vektor von , Environments* angegeben.
Die Ereignisse der durch den Oberflichenparameter induzierten Verteilung des unbekann-
ten Kollektivs miissen ebenfalls durch einen Vektor von ,Environments“ bereitgestellt
werden.

Jede Instanz eines ,Environments“ hat nicht zwingend zusammenhéngende ,,Objekte.
Die Punkte, die innerhalb der ,Objekte“ liegen, sind durch ein Oberflichenmodell ge-
kennzeichnet. Dieses Oberflichenmodell besteht aus ,Facetten* - hier Dreiecken - und
begrenzt damit eine zusammenhingende Menge an Punkten.

Durch die angehéngte Klasse ,,Inclusiontest® kann ein ,,Objekt* selbst entscheiden, ob ein
Punkt der Umgebung innerhalb des gleichen Objektes liegt. Die Klasse ,,Occlusiontest® ist
erstellt worden, um die Distanz dieses Objektes zu einem Punkt zu bestimmen, oder aber
auch um zu entscheiden, ob das ,,Objekt* einen Kamerastrahl zu einem Punkt unterbricht.
Da in EPP G(ty) = Oy, (t) gefordert wird, ist damit auch die Moglichkeit gegeben,

dg(th)<z) VeV CZ

zu berechnen, solange V' endlich ist, d.h. dass V' durch dg 4, in endlicher Zeit abgearbeitet
werden kann. An dieser Stelle ist zu beachten, dass die Implementierung mehrere dyna-
mische Objekte, die nur teilweise zu der gefdhrlichen Menge G zéhlen, nicht vorsieht. Hier
wird zur Vereinfachung das gesamte dynamische Kollektiv herangezogen: G(t,) = Oq4(tp,)
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Es stellt sich nun die Frage, welche Punkte zur Abstandsberechnung herangezogen werden
miissen. Das heifit, bei gegebener Kameranetzeinstellung (e, ..., e,) € E™ ist die Menge
M fur alle [ = 1,..., L und fiir alle h = 1, ..., H so zu bestimmen, dass folgende Menge
endlich ist:

Myin(er,....en) ={z €M |zecv((er,..,en) a,ty)} (3.4)

Die Bearbeitung der genannten Frage geschieht im Abschnitt 3.1.2. Es erfolgen nun die
Konsequenzen aus der Bildung dieser Menge M. Um der Zielfunktion die Moglichkeit
zu bieten, eine exakte Schitzung des unbekannten Kollektivs mit einer guten Bewertung
auszustatten (also null), miissen die gleichen Punkte M zur Bestimmung des tatsédchlichen
Abstandes herangezogen werden.

Mo, ={z€ M|z € Ou(@)} (3.5)

Wiéhrend die Bestimmung der Menge (3.5) ausreicht, um den tatséchlichen Abstand des
unbekannten Kollektivs zu den Gefahrenquellen zu berechnen, sind die Kalkulationen
zwischen der Bildung der Menge (3.4) bis hin zum geschéitzten Abstand in mehreren
Schritten abzuarbeiten. Sobald némlich diese Menge gebildet worden ist, miissen zum
Zwecke der Plausibilitdtsabpriifung zusammenhéngende Bereiche daraus erkannt werden,
die als ,,Cluster” bekannt sind. Um den Begriff ,,zusammenhéingend® auf die Menge M
auszudehnen, definieren wir:

Definition 3.2
Sei M wie in (3.4) und (3.5) gefordert.

1. Eine Nachbarschaftsliste von m € M ist eine Menge, abhéngig von m, mit der
Eigenschaft:
N C M

2. Eine Menge A C M ist zusammenhdingend, falls fiir zwei beliebige a®, a* € A gilt:

daj...a; € A : a* € Nai,ai € Nai_l, a9 € Nal,al S Nao

Die zusammenhéngenden Bereiche der Menge (3.4) lassen sich demnach durch einen Al-
gorithmus rekonstruieren, der ausgehend von einem Punkt in M die Nachbarschaftslisten
sukzessiv absucht. Ist ein betrachteter Punkt auch in der Menge (3.4), gehort er einem
,Cluster® an, dessen Nachbarschaftliste wiederum durchsucht werden muss. Andernfalls
wird der Punkt nicht weiter betrachtet.

Jede Instanz eines ,,Clusters“ wird daraufthin auf Plausibilitédt iiberpriift und verworfen,
sofern er nicht plausibel ist. Die Punkte, die innerhalb der nicht-verworfenen ., Cluster®
liegen, sind fiir die Bestimmung des geschitzten Abstandes ausschlaggebend.

Mit diesen Angaben kann die Klasse ,,ObjectiveFunction“ somit eigenstéindig die Distan-
zen - und damit die Distanzabweichung - von den angegebenen , Environments* berechnen.
In folgendem Abschnitt sollen Méglichkeiten eruiert werden, die beiden Mengen (3.5) und
(3.4) und die Auswahl der Punkte fiir eine Nachbarschaftsliste zu bestimmen.
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3.1.2 ,,Sight Analysis* und Mengenbestimmung

In diesem Abschnitt soll die Menge M bestimmt werden, aus der die beiden Mengen Mg ;
aus Formel (3.5) und M, p(e1, ..., e,) aus Formel (3.4) hervorgehen. Dazu betrachten wir
zuerst, wie M, p(e1, ..., e,) aufgebaut sein muss, erzeugen daraus die Menge M und die
zur Umsetzung benétigten Klassen. Letztere sind in der Klasse ,,Sight Analysis“ enthal-
ten. Ohne eine Instanz dieser Klasse soll deswegen keine Instanz der ,,ObjectiveFunction*
erzeugt werden konnen.

Um das Modell des unbekannten Kollektivs und somit auch M, ;p(e1,...,en) erstellen
zu konnen, miissen der ,,Sight Analysis“ ein Netzwerk mit Kameraeinstellungen (in Klasse
»CameraNetwork®), Informationen zur Sicherheitszone Z (in ,,DiscreteSurveillanceArea“),
das statische ,, Environment* und jeweils ein Ereignis [ € {1, ..., L} des unbekannten und
eine Konfiguration h € {1,..., H} des dynamischen ,Environments“ mitgegeben werden.
Das Modell des unbekannten Kollektivs enthélt die Punkte des folgenden Bereichs:

v((ermen)@tn) = (2 0 By (Ou@) )

(Z n () (B3 (Outa), tn) U B ) \od@h))

i=1

(3.6)

In der Computergraphik wird eine derartige nicht-konvexe Schnittmengenbildung zum
Beispiel durch Diskretisieren des betrachteten Raumes gelost. Im Anschluss an die Dis-
kretisierung wird jedes diskrete Stiick darauf {iberpriift, ob es grofitenteils in der Menge
v((e1y...,en),ar,ty) enthalten ist.

Diese Diskretisierung nimmt die Klasse ,,DiscreteSurveillanceArea“ innerhalb der ,,Sight-
Analysis* vor. Eine Ableitung dieser Klasse ist der ,,VoxelCuboid“ (dem Geometrie-Paket
entnommen). Er erstellt eine quaderférmige Sicherheitszone Z, die in x-Richtung aus
rz € N, in y-Richtung aus r, € N und in z-Richtung aus 7, € N gleichen Quadern
besteht. Diese werden Voxel

vijek CZ mit ie{l,..,r}, je{l,..,ry}, ke {l,..,r.}

genannt.

Das Tupel (74, 7y, ;) ist die Auflosung (resolution) der Diskretisierung. Der Mittelpunkt
eines jeden Voxels wird zur Abstandsberechnung hergenommen. Ein durch Voxel diskre-
tisierter Raum, in dem nur Voxelmittelpunkte auf ein ,,Belegtheit“ getestet werden, wird
in der Literatur auch also ,,Occupancygrid“ bezeichnet.

Durch das Diskretisieren entsteht eine endliche Menge von Punkten aus Z, nédmlich die
Menge der Mittelpunkte von genau r; - ry - r, Voxeln. Diese wird zur Bestimmung von den
beiden Mengen (3.5) und (3.4) herangezogen:

M = {z € Z | z ist Mittelpunkt von v; j1 , i =1,...,7%, j=1,...,1y, k=1,...,r.} (3.7)
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Die Bestimmung von Mg, ist damit gesichtert. Bei der ersten Erstellung der Ereignis-
se des unbekannten Kollektivs oder der Konfigurationen des dynamischen wird fiir alle
Il =1,...,L ein Feld der GroBe r, - ry - 7, abgearbeitet. Jeder Voxelmittelpunkt wird
iiberpriift, ob er, bei Betrachtung eines gegebenen Ereignis [ der Verteilung, innerhalb
des unbekannten Kollektivs liegt. Diese Informationen werden allerdings nicht abgespei-
chert, sondern unmittelbar zur Abstandsberechnung dg ., )(Mo,) herangezogen. Das Feld
dae,) (Moy) wird in der GréBe H x L gespeichert.

Zur Erstellung von M, (e, ..., ep) sind weitere Informationen unabdingbar: In der In-
stanz der Klasse ,,CameraNetwork® sind beim Erzeugen der ,,SightAnalysis* sofort n In-
stanzen der Klasse ,,Camera“ gespeichert, die neben den Kameraeinstellungen auch andere
Funktionen iibernehmen, wie die Transformation in Kamerakoordinaten oder in Weltko-
ordinaten oder die Uberpriifung, ob ein Punkt innerhalb des Kamerasichtkegels liegt. Die
FEinstellungen der Kamera sind private Variablen, die allerdings durch eine Methode frei
wiéhlbar sind. Dies ist wichtig, da der Loser dieser Anwendung eine beliebige Kameraein-
stellung fordern darf, um so ein Minimum zu finden.

Die ,,SightAnalysis“ verfiigt iiber Zeiger auf das statische und auf eine Konfiguration
h € {1, ..., H} des dynamischen, sowie auf ein Ereignis [ € {1, ..., L} des unbekannten Kol-
lektivs bzw. ,,Environments®. Mit Hilfe der Klassen ,,Occlusiontest“ und ,,Inclusionest® der
,Environments“ sind nun alle Informationen vorhanden, die zum Bestimmen des Bereichs
v((et,...,en),ar, tp) und damit auch der Menge M, ; (€1, ..., e,) benotigt werden.

Dies geschieht durch die private Methode ,evaluate()“ der Klasse ,,Sight Analysis“ . Darin
wird ein Punkt der ,DiscreteSurveillanceArea® zuerst daraufhin iiberpriift, ob er innerhalb
des statischen oder dynamischen , Environments® liegt. Ist dies nicht der Fall, werden
sukzessiv alle Kameras bearbeitet: Ist der Punkt im Sichtkegel der Kamera, interessiert die
Anordnung von den Hindernissen, jenem Punkt und Kamerafokus. Die Gerade durch den
Kamerafokus und den betrachteten Punkt kann in verschiedenen Situationen von einem
der ,Environments“ unterbrochen werden. Sobald die Anordnung einer der Situationen in
Tabelle 3.1 entspricht, wird der Punkt von der Kamera gesehen und gehort damit nicht
zum Bereich, in dem diese das unbekannte Objekt vermutet.

Anordng. 1 stat. Env. Fokus Punkt

Anordng. 2: dynam. Env. Fokus Punkt

Anordng. 3:  unbek. Env. Fokus Punkt

Anordng. 4: Fokus Punkt stat. Env.

Anordng. 5: Fokus Punkt stat. Env.  dynam. Env.
6

Anordng. Fokus Punkt stat. Env.  unbek. Env.

Tabelle 3.1: Anordnungsmoglichkeiten fiir den Kamerafokus, Hindernisobjekte, un-
bekannte Objekte und einem von der Kamera sichtbaren Punkt, wenn Fokus, Punkt
und Objekte auf einer Geraden liegen

Nachdem die Menge M, ; (€1, ..., e,) erstellt worden ist, wird sie zur Weiterverarbeitung
an die ,,ObjectiveFunction“ geliefert. In der weiteren Verarbeitung miissen durch Nach-
barschaftslisten zusammenhéngende Bereiche erstellt werden. Hierfiir muss noch geklart
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werden, welche Nachbarn ein Punkt der Menge M hat:

Definition 3.3
Sei m € M Voxelmittelpunkt von m € v; j 1.

1. Ein Voxel v; ;. ist existent, solange i € {1,...,r,},7 € {1,...,ry},k € {1,...,r.}
2. Die Nachbarschaftliste von 7 ist definiert durch

Nm={m e M | m Voxelmittelpunkt von

Vit1 j41,k+1 Y Vitl j+1.k V Vit jk+1 V Vi j+1 k41 V
Vit1,jk V Vij+1k V Vijr+1 sofern diese existent sind}

Durch die Klasse ,,ObjectiveFunction wird demnach durch Diskretisierung der Sicher-
heitszone in die Menge M und der Zeit h = 1, ..., H sowie der Verteilung | = 1,..., L der
unbekannten Kollektive eine numerische Losung der Zielfunktion durch Fy g : F — R
angendhert:

H
2
Fyap (€1, en) = Z th,z Nda,) (Moy) — (day) © pr,...0)(My (e, ... en))]
h=11=1
(3.8)

Zum Losen des ganzen Problems muss nun ein Loser gefunden werden, der mit dieser
Anndherung arbeiten kann. Die Auswahl des Losers anhand von Eigenschaften der so
erstellten Ndherung soll Inhalt des nun folgenden Kapitels sein.
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3.2 Der Loser

Bei der Umsetzung des EPP fehlt noch ein entscheidender Teil, ein Loser zu Minimierungs-
zwecken. Bei der Auswahl des Losers muss in erster Linie beriicksichtigt werden, welche
Eigenschaften Zielfunktion und Nebenbedingungen erfiillen. Zunéchst werden diese bei-
den Kriterien in Abschnitt 3.2.1 untersucht. Darauf folgt die Auswahl aus der Vielfalt
der Loser in Abschnitt 3.2.2. Anschliefend wird in Abschnitt 3.2.3 beschrieben, wie der
ausgewihlte Loser vorgeht, um das Minimum zu finden.

3.2.1 Untersuchung der Zielfunktion und der Nebenbedingungen

Zuerst werden die Problemstellen unserer Formulierung in Augenschein genommen. Hier
werden sowohl die der Nebenbedingungen, als auch die der Zielfunktion angesprochen:

Nebenbedingungen

Die Nebenbedingungen eines Problems sind Beschrédnkungen der Variablenwerte der Ziel-
funktion. Im vorliegenden Problem erfolgt die Angabe der Variablen durch die Bereit-
stellung der zuléssigen Einstellungen der Kameras. Bislang wurde angenommen, dass die
einzige Beschrinkung der Einstellungen ey, ..., e, mit U = U folgende ist:

]

— T
€ly.en € E=U X [—-m, 7| X [—5, 5
Ist der Definitionsbereich von Variablen eines Problems konvex, haben viele Loser die
Moglichkeit Optimalitdt zu garantieren. Darunter fallen zum Beispiel Innere-Punkte-
Verfahren, die innerhalb des abzusuchenden Bereiches immer in eine Richtung suchen, die
am lohnensten erscheint. Ist der abzusuchende Bereich nicht konvex, kann es sein, dass
das Optimum innerhalb des Bereiches liegt, der Weg dahin jedoch auflerhalb. Dadurch
verschétzen sich viele Loser. Ein Bereich B ist konvex, wenn Vpi1,ps € B gilt

™+ (1 —7)pp € B V7 €[0,1]

Obige Beschrinkung der Kameraeinstellungen ist demnach konvex, sobald U konvex ist.
Das erleichtert manchen Losern das Suchen nach einem Optimum. Es gibt allerdings einige
sinnvolle nicht-konvexe Beschrinkungen von Kameraeinstellungen:

Beispiel 3.4

Wir untersuchen hier die Einschriankungen der Kameraeinstellungen beim An-
bringen von Kameras nur an einer Wand oder an der Decke eines Quader-formi-
gen Raumes. Das heifit wir betrachten eine Untermenge U C U der Umgebung:
U= [.%'0,.@1] X [yg,yl] X [20,21] € R3 mit:

U = [zo,21] x [yo,y1] x {z1} U [zo,z1] x {y1} X [20, 21]
Decke Wand
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Dieser Bereich U ist nicht konvex, denn mit T € [zg,21] und ¥ € [yo,%1] und
z € [z, z1] und z € [29, z1] , sind zwei Punkte definiert, deren Verbindungslinie
nicht in U liegt:

T z T+ (1—7)z
=g |2=|n], m+A-T)p=|7y+Q-7n | ¢U
21 z Tz1+(1—7)z

fiir alle 7 € (0,1)

Es ist demnach sinnvoll, einen Loser zu finden, der auch mit nicht-konvexen Nebenbedin-
gungen arbeiten kann. Die Nebenbedingung fiir ,, Anbringen der Kameras nur an Wéanden
oder der Decke“ kann ein Loser allerdings nicht einfach in der Mengenschreibweise wie
oben verarbeiten. Dazu muss ein Ungleichungssystem angegeben werden, das nun fiir die-
ses Beispiel kurz erarbeitet wird.

Zuerst wird angegeben, in welchem Definitionsbereich sich die Kameraeinstellungen be-

wegen:
T

i
mit U = [zg, 71] X [y0,y1] X [20, 21] € R3. Fiir eine Kameraeinstellung e = (f, ¢, p), bei der
der Fokus f = (fz, fy, f-) an der Decke ist, gilt:

€l,...,en € E=U X [—m, 7] X |

f:—21=0 & f.—21<0, —f.+2 <0
FEin Fokus an der Wand y = y; bedeutet:

fy*ylzo ~ fy*ylgoa *fy+y1§0

Diese Ungleichungen sind linear. Méchte man nun ausdriicken, dass die Kamera sowohl an
der Decke als auch an der einen Wand y = y; befestigt werden soll, d.h. beide Gleichungen
erfiillt sein sollen, kénnen die Gleichungen beziehungweise Ungleichungen so an den Loser
iibergeben werden. Eine Oder-Verkniipfung kann zum Beispiel durch diese nichtlineare
Bedingung erreicht werden:

(fz_zl) : (fy_yl) =0

Ein lineares Optimierungsproblem wird automatisch zu einem nicht-linearen, wenn eine
der Nebenbedingungen nicht-linear ist. Dies ist hier allerdings nicht ausschlaggebend fiir
die Auswahl des Losers, da in folgendem Abschnitt festgestellt wird, dass schon die Ziel-
funktion nicht-linear ist. Weitere Schwierigkeiten in Bezug auf die Zielfunktion werden
nun besprochen, die die Auswahl des Losers einschrianken.

Zielfunktion
Die Zielfunktion wird im Folgenden in der sowohl nach Ort und Zeit, als auch nach Voxel

diskretisierten Zerlegung (Gleichungen (3.3) und (3.7)) in Form der Gleichung (3.8) unter-
sucht. Ausgehend vom Grundproblem GP iiber die beiden erweiterten Probleme EPH und
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EPP bis hin zur Diskretisierung werden dabei die Aspekte der Stetigkeit, Differenzierung
und Konvexitit betrachtet, die bei der Auswahl des Losers von Bedeutung sind.

Schon die Betrachtung der Zielfunktion des GP ldsst erkennen, dass es sich hier um ein
nicht lineares Optimierungsproblem (NLP) handelt. Die Zielfunktion enth&lt ndmlich
nichtlineare Teile, wie etwa die Minima der Abstinde und Quadrierungen. Weiterhin
kommt es schon im Grundproblem mit einem einzelnen Punkt in G zu Unstetigkeiten,
je nach Lage dieses Punktes und Konstellation des unbekannten Kollektivs. Diese Un-
stetigkeiten sind darauf zuriickzufiithren, dass die Zielfunktion F' eine Komposition von
mehreren Funktionen d mit p und v ist. Sind die Komponenten stetig, ist auch F' stetig.
Ein Beispiel, in dem sich jedoch die Unstetigkeit in der Funktion v als Unstetigkeit in der
Zielfunktion F fortpflanzt, ist in Abbildung 3.1 aufgezeigt.

Beispiel 3.5

Wir nehmen dazu an, G bestehe nur aus einem Punkt g und verédndere sich
nicht mit der Zeit. Weiterhin habe die Verteilung des unbekannten Kollektivs
nur ein Ereignis. Das erste Bild zeigt die Ausgangsabstéinde. Der Abstand zu
dem unbekannten Kollektiv ist konstant mit Verdnderung der Kameraparame-
ter. g liegt zuerst auf dem Rand von Z und auf dem Rand des freien Bereichs
der Kamera, so dass der Abstand zu den Bereichen, in denen O, vermutet
wird, grofer null ist. Nach geringer Verschiebung des Fokusses df oder nach
geringer Neigung um d¢, entsteht an der Stelle g ein nicht-detektierbarer Be-
reich, in dem sich das unbekannte Objekt aufhalten kénnte. Der Abstand ist
null.

Abbildung 3.1: Veranschaulichung der Unstetigkeit von v und damit F' in 2D

Dieses konstruiert erscheinende Beispiel ist in der Realitét keine Seltenheit. Tatséchlich
kann g bei einer oder mehreren Kameras auch im Inneren von Z liegen, solange ein ver-
deckter oder nicht-detektierbarer Bereich durch die Anpassung eines Kameraparameters
so verdndert wird, dass er aus der betrachteten Zone verschwindet oder hineinbefordert
wird. Ist der verdnderte Bereich niher als alle anderen, so entsteht die Unstetigkeit. Eine
Moglichkeit, die Stetigkeit an dieser Stelle wiederherzustellen, beruht darauf, nur Bereiche
um g zu betrachten, die néher sind als der minimale Abstand zum Rand der Sicherheits-
zone. Die Illustration dieser Moglichkeit ist an dieser Stelle nicht notig, da sie spétestens
durch die Erweiterung zum EPP verschwindet.
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Ein weiterer Aspekt zur Auswahl eines Losers ist die Konvexitit der Zielfunktion. Ist eine
Zielfunktion auf einer kompakten Menge streng konvex, so gibt es hochstens ein Minimum.
D.h. falls ein lokales Minimum existiert, so ist dieses das globale Optimum. Um diesen
Aspekt zu erarbeiten, brauchen wir die Beobachtung, dass der Abstand zu dem in Kapitel
2 formulierten Modell des unbekannten Kollektivs kleiner als der tatséichliche Abstand
zum unbekannten Kollektiv ist, also eine konservative Abschitzung erfolgt ist:

Satz 3.6
Fiir einen Zeitpunk ¢ € [to,t1], in dem Z beobachtet wird, sei a(t) so gewihlt, dass
Ou(a(t))NZ # O. Es sei (ey, ..., e,) € E™ eine Einstellung des Kameranetzwerkes. Es gilt:

da ) (Oula(t))) = (da) o p1,..c 0 v) ((e1, - €n), a(t), t)

Beweis:

Seieng € G(t) undu € Oy(a(t)) die Punkte, zu denen der tatséchliche Abstand
gemessen wird:

d(g,u) = da(Ou(a(t))) = min{d(g,u)lg € G, u € Ou(a(t))}

Da nach Lemma 2.9 (Ergédnzung) aus Abschnitt 2.2.2 die Inklusion Oy (a(t)) C
v((e1,....en),a(t),t) gilt und p1,_ ¢ so konstruiert worden ist, dass O,(a(t)) C
(p1,...cov)((er,....,en),a(t),t), lasst sich folgern dass:

u€ (p1,..cov)((e1,....en),a(t),t)

Daraus folgt fiir den geschétzten Abstand
min {d(gvu)| g€ G(t)v u € (pl,...,C o 'U) ((617 AL en),a(t),t)}

= min {dG(t)({ﬂ}) ) min {d(gau)|g € G(t)7u € (pl,---,C © U) ((617 ey €n), a(t)7t)}}
< dawy({u}) = da) (Oula(t))).

Eine Funktion F ist konvex, wenn V7 € [0, 1] und V(eq, ..., en)1, (€1, ..., €5)2 € E™ gilt:
F(r-(e1,.oen)1 +(1—=7)-(e1,...,en)2) <7-F(er,..,en)y + (1 —7) - F(e1,...,en)y
Wie nachfolgendes Gegenbeispiel zeigt, ist die Zielfunktion jedoch nicht konvex.

Beispiel 3.7

Wir nehmen wie in Beispiel 3.5 an, G bestehe nur aus einem Punkt g, der sich
nicht verdndere, genau wie das unbekannte Kollektiv, also gilt

de)(Oula(t))) = d const

38



3.2. DER LOSER

Der Fokus der einzigen Kamera bewege sich auf der Bahn 7-e; + (1 — 7) - e
so, dass der Bereich, in dem die Kamera das unbekannte Objekt vermutet,
zwischendurch g enthélt, jedoch nicht am Anfang oder am Ende der Bewegung.
In Abbildung 3.2 vermuten die Kameras das unbekannte Objekt im verdeckten
Bereich. Es gilt nach Satz 3.6:

d> (da@opr,....cov) (e1,a(t), t) > 0 und d> (dayop,...cov) (e2,a(t),t) >0

Fiir die Kameraeinstellung e = 7-¢1 + (1 —7) - e2 € E mit 7 € [0, 1] so dass
g€ (p1,.cov)(eal(t),t), git:

(da@ o p1,...c ov) (€,a(t),t) =0
Das bedeutet fiir die Zielfunktion:
_ 2
Fir-e1+(1—=17)-e2) = W — (dg(t) opi,..cov)(ealt), t)}
—2

= d

> T W—cl]2+(1—r) W—CQ]2 Vd > ¢1,c0 >0
Wahlt man nun ¢; = (dg(t) opi,..cov)(er,a(t),t) und ca = (dg(t) op1..co
v) (e2,a(t),t), so sieht man sofort, dass die Konvexitéatsbedingung nicht erfiillt

ist; es gilt die strikte Ungleichung

Fir-e1r+(1—7)-e2)>7-F(e1)+ (1 —7) - F(e2)

Abbildung 3.2: Veranschaulichung der Konvexitiat F' in 2D

Auch bei der Anwesenheit von Hindernissen sowie bei der Betrachtung von Plausibilitéts-
bedingungen sind diese Beispiele aktuell. Eine Unstetigkeit tritt auf, sobald ein Bereich,
in dem das unbekannte Objekt vermutet wird, so klein wird, dass er von den Plausibi-
litatschecks erfasst und ausgeschlossen wird, oder auflerhalb der Sicherheitszone verschwin-
det. Mit den Unstetigkeiten von pov durch die Plausibilitdtsbedingungen entstehen weitere
nicht-konvexe Stellen, bei denen der betrachtete gefihrliche Punkt durch den verdeckten
oder nicht-detektierbaren Bereich manévriert wird.
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Zusétzlich ist die Sicherheitszone nun in Voxel diskretisiert. Will man zu einer diskreten
Menge den Abstand berechnen, wie eben zu M, (€1, ..., en) = MNw((e1, ..., en),a(t), t), so
springt der Abstand bei stetiger Anderung von v((e1, ..., €,), a(t), t) von einem Punkt aus
M zum anderen. Zwischen den Spriingen bleibt der Abstand konstant. Dadurch besteht die
Zielfunktion aus stiickweise stetigen Funktionen, die zwischen den Unstetigkeiten konstant
ist, d.h. deren Ableitung null ist. Auch das ist ein Hindernis fiir viele Loser, denn die
Ableitung nutzen viele Algorithmen, um eine Richtung zu finden, in der als néchstes nach
dem Optimum gesucht wird. Ein Punkt, an dem die Ableitung verschwindet, d.h. null
wird, konnte somit filschlich als Optimum angenommen werden.

All diese aufgezeigten Merkmale der Zielfunktion haben schwerwiegende Folgen fiir die
Auswahl des Losers, worauf in folgendem Abschnitt eingegangen werden soll.

3.2.2 Auswahl des Losers

Fiir das EPP mit der diskretisierten Zielfunktion (3.8) wird ein Loser gesucht. Da der Ziel-
funktionswert tiber eine Simulation der Kamerastellung und deren Sichtbereiche berechnet
wird, ist die Zielfunktion nicht als explizite Formel vorhanden und kann auch nicht auf eine
bestimmte gebracht werden. Hinzu kommt, dass die nicht-lineare Zielfunktion stellenweise
unstetig, nicht-differnzierbar und nicht konvex ist. Die Simulation ist weiterhin duflerst
rechenaufwendig, so dass der eingesetzte Loser in wenigen Schritten zum Ziel kommen
sollte.

Eine Zusammenstellung der Verfahren der nichtlinearen Programmierung ist in Abbil-
dung 3.3 aus [2, 21] zusammengetragen, wobei diese Auflistung nicht den Anspruch der
Vollstéindigkeit stellt, sondern lediglich zur Illustration der Bandbreite aktueller Optimie-
rungsverfahren dient.

Die géingigsten NLP-Loser nutzen Eigenschaften des Problems, etwa die Konvexitét, Diffe-
renzierbarkeit oder zumindest Stetigkeit, um ein lokales oder globales Optimum (zum Bei-
spiel im konvexen Falle) zu approximieren. Unter diese Kategorie von Losern fallen speziel-
le nichtlineare Optimierungsverfahren, sowie numerische Suchverfahren und ,,Sequential-
Quadratic-Programming“. Da schon das Grundproblem 2.1.4 weder stetig noch konvex
ist, entfillt dieser Teil der deterministischen Programme als Loser.

Da die géngigsten NLP-Loser demnach nicht zum Minimieren der Abstandsabweichung
geeignet sind, wird das hier besprochene Problem als ein Spezialfall der diskret-und-
nichtlinearen Optimierungsprobleme (Mixed Integer Non Linear Programs - MINLP) be-
trachtet. Die Loser eines MINLPs konnen prinzipiell eingeteilt werden in deterministische
und nicht-deterministische bzw. stochastischen Programme. Beispielsweise kann der Defi-
nitionsbereich einer Funktion, die an abzéhlbar vielen Stellen gréfier null und sonst gleich
null ist, beim Maximieren entweder an allen Stellen oder nur an ausgew&hlten durch-
sucht werden. Um letztere Suche effizient zu gestalten, muss zusétzliches Wissen iiber den
Definitionsbereich einflieen (zum Beispiel stochastische Informationen).

Wie in [21] beschrieben, kénnen deterministische Programme - sowohl die der NLPs also
auch zum Beispiel Branch and Bound, Decompositions, etc. - meist die globale Optimalitit
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Loser fiir MINLPs:

Deterministische Loser

3.2. DER LOSER

Fiir NLPs:

fiir diskrete Probleme oder
andere Nebenbedingungen

Nicht-deterministische/
Stochastische Loser

spezielle nichtlin. Optim.

o quadratische Optim.

o konvexe Optimierung
(Zielf. diffbar: (Sub-)Gradienten,
2x stet.diffbar: Interior Points)

Numerische Suchverf. (lokale
Optima:

o Downhill-Simplex-Verf.

o Verfahren fiir stetige Zielf.

white-box-Loser:
benotigen explizite Formulierung
des Problems um es umzuformul.
und mit anderen Methoden
z.B. Linearer Optimierung zu 16s.

o Branch and Bound

o Decomposition (Danzig-Wolfe,
General Benders)

o Cutting Planes

o Probleme m. Nebenbedingungen:

Funktionsanpassung:
Zur Unterdriick. v. Ausreilern
Zur Bestimm. eines Parameter-
gebiets, mit mglst vielen Extrema

o random sample consensus

o Clusteranalyse

o Neuron. Netzes

Metaheuristiken
definiert eine abstrakte Folge von

(Bisektion, Sekantenverf.) Outer Approximation
o differenzierbare Zielfunkt.

((Kunjugierte-)Gradienten,

Quasi-Newton)
o zweimal differenzierbar

(Newton(-Raphson),

David-Fletcher-Powell

Levenberg-Marquard)

Schritten im Gegensatz zu einer
auf ein spzielles Problem
angepassten Heuristik

o evolutiondre Metaheuristiken
(Evolutionsstrategien,
genetische Algorithmen)

o Verfahren fiir Grafen
(Ant-Colony-Optimization)

o Verf. basierend auf Monte-Carlo
(Metropolisalgorithm./Simulated
annealing/Threshold accepting,
Stochastic Tunneling)

globale Optima fiir Prob. mit
Nebenbedingungens
o 2x stetig diffbare Zielfunkt.:

S tial-Quadratic-P:
(Sequential-Quadratic-Program) Heuristiken

o Sintflut Algorithmus
(great deluge)
o Bergsteigeralg. (hill climbing)

Abbildung 3.3: Optimierungsverfahren zusammengetragen aus [2, 21]

garantieren, brauchen dazu aber entweder Vorwissen oder mehr Rechenleistung. Das heifit,
die Implementierung vieler deterministischen Loser benotigt eine explizite Formulierung
des Problems (white box solver), die nicht durch eine Simulation ersetzt werden kann. So
ist es z.B. beim ,,Branch and Bound“ unabdingbar, das Problem in mehrere Teilprobleme
zu zerlegen.

Da der Loser nur durch die Simulation der Kameraeinstellungen an den Zielfunktionswert
gelangen kann, wird hier dagegen das Konzept des , Black-Box-Solvers“ bendétigt. Die
Methaheuristiken der nicht-deterministischen Programme gehoren zu diesen Losern. Im
Gegenzug zu den Heuristiken definieren sie eine abstrakte Folge von Schritten, die nicht auf
ein spezielles Problem zugeschnitten ist. Das Problem wird nicht auf den Léser, sondern
die einzelnen Schritte des Losers werden auf das Problem angepasst. Zudem suchen die
nicht-deterministischen Programme nicht den ganzen Raum der Variablen ab, sondern
beschrianken sich auf die lohnenden Stellen. Das fiihrt allerdings wiederum dazu, dass die
Globalitat nicht garantiert werden kann.
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3.2.3 Der Ant-Colony-Algorithmus

Zu den Methaheuristiken gehort auch der Ant-Colony-Algorithmus. In dem Projekt MI-
DACO wurde dieser in [20] fiir restringierte MINLPs erweitert. Trotz der Zugehorigkeit
des Algorithmus zu den ,Black-box-Losern®, bei denen nur geringe Kenntnis iiber die
Wirkungsweise selbst von Noéten ist, um ihn zu benutzen, wird hier kurz eine Einfiihrung
in den Algorithmus gegeben.

Der original Ant-Colony-Algorithmus lehnt sich an die natiirliche Futtersuche von einem
Ameisenschwarm um ihren Hiigel an. Wahrend eine Ameise auf Futtersuche ist, legt sie
eine Spur von Pheromonen; das sind Wirkstoffe, die andere Ameisen zur Orientierung
verwenden. Diese Pheromone nehmen mit fortschreitender Zeit ab und der Pfad wird
weniger attraktiv fiir die anderen. Je kiirzer jedoch der Weg, umso mehr Ameisen kénnen
ihn in einer vorgegebenen Zeitspanne beschreiten und desto 6fter werden die Pheromone
aufgefrischt, desto mehr Ameisen werden auf den Weg aufmerksam und so weiter. Dieses
Verhalten ist in Bezug auf die Optimierung unter die Schwarmintelligenz gegliedert. Die
Summe der Ameisen entdecken den kiirzesten Weg.

Die Metaheuristik des Basis-Ant-Colony-Algorithmus imitiert dieses natiirliche Verhalten,
um ein kombinatorisches Optimierungsproblem zu 16sen. Obwohl diese Veranschaulichung
fiir den Ant-Colony-Algorithmus fiir MINLPs nicht mehr gilt, wird hier kurz die Idee
geschildert.

Algorithmus: ACO Metaheuristik

while not Stopkriterium erfiillt do

Losung durch Pheromone konstruieren
Pheromone aktualisieren
Déamonaktivitdten

endwhile

Sei das Tupel (L, f) eine Instanz des kombinatorischen Optimierungsproblems mit einer
Menge von Losungen L und den dazugehorigen Kosten f : L — R, deren Minimum ge-
sucht wird. Man assoziiere nun jede Losung mit einem Weg durch den Graphen G, also
eine Aneinanderreihung von Knoten des Graphen durch Kanten. Die imagindren Ameisen
suchen anhand einer Pheromontabelle, die von den Gewichten der Kanten abhéngt, und
die wiederum von den Kosten der Losungen, einen Weg durch diesen Losungsgraphen und
hinterlassen wiederum Pheromone. Dies geschieht, bis ein Stopkriterium erfiillt ist, wie
zum Beispiel das Uberschreiten einer maximalen Anzahl von Iterationsschritten oder einer
Zeitschranke. Um dem Algorithmus die Moglichkeit zu geben, Aktionen auszufiithren, die
einzelne Ameisen nicht erledigen kdnnen, wie etwa die Pheromone von auflen zu manipu-
lieren oder lokale Suchen innerhalb des Algorithmus zuzulassen, gibt es am Ende jeder
Iteration die Damonaktivitat.
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Umsetzung der Metaheuristik fiir den kontinuierlichen Fall

Im kontinuierlichen Fall verliert die biologische Visualisierung an Bedeutung, trotzdem
werden die Losungen ebenfalls inkrementell erstellt und deren Pheromone aktualisiert.
In diesem Abschnitt wird erlidutert, welche Form ein Pheromon hier annimmt und wie
die Schritte der Metaheuristik am konkreten Beispiel der Kameraplatzierung umgesetzt
werden.

Ein essenzieller Bestandteil des Ant-Colony-Algorithmus fiir den kontinuierlichen Fall ist
das Losungsarchiv (LA). Das Archiv entspricht einer Tabelle, in der die letzten k Losun-
gen, also Kamerapositionen und -orientierungen zusammen mit deren Zielfunktionswer-
ten und einem Residuumswert aufgehoben werden. Der Residuumswert gibt an, wie stark
die Nebenbedingungen des Problems verletzt werden. Das Losungsarchiv ist absteigend
sortiert nach der Attraktivitdt der Losungen, berechnet aus dem Residuum und dem Ziel-
funktionswert. Eine attraktivere Losung steht demnach weiter vorne (hat einen kleineren
Tabellenindex). Das Losungsarchiv ist besonders bedeutsam fiir die Berechnung einer neu-
en Losung und deren Pheromone.

fo fa
fy fy
1 s = i), =), F(s1) Res(s))
P1 bn
1 P .
1 2 7 n—1 5n
1 (31 s2 s' gt 35”)1 F Res1
I I I I I
1 2 A 5n—1 5n
H1 H1 231 My K1
2 (31 s2 s* gt 35”)2 Fy Ress
I I I I I
1 2 % 5n—1 5n
2 2 2 Mo 2
k (31 s2 s* gt 5™ )k Fy Resy,
I I I I I
1 2 1 5n—1 5n
K H K My, M
i k=141 as st gt — . gl
w; = SF g ol = Gt gh lsg—shl P T oy lsg—sh
7 o #generationen

Abbildung 3.4: Losungsarchiv (LA) fiir die Kameraeinstellung und die daraus be-
rechneten Pheromone (w}, o7, ui})
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Neue Losungen werden nun anhand einer Dichtefunktion gewéhlt. Eine der populérsten
Dichtefunktionen ist die der Standardnormalverteilung. Diese Funktion hat unter ande-
rem die Vorteile, dass sie leicht zu implementieren ist und schnelle Stichprobengenerierung
ermoglicht. Die Stichproben einer Standardnormalverteilung sammeln sich allerdings le-
diglich um einen Erwartungswert. Zum Suchen in mehreren Bereichen, setzen wir eine
Verteilung fiir die i-te Variable aus L eindimensionalen Gaufifunktionen gi(x) zusammen.

Zwl gz sz eXP(—(x_l?f)

2-al

Dargestellte Funktion ist durch die Tripel (wh,of, pd) mit i = 1,...,5n und [ = 1,.., L
charakterisiert, wobei wl die Gewichte, o} die Standardabwelchung und ul den Erwar—
tungswert des [-ten Suchbereichs der i-ten Variable bezeichnen. In vorliegendem Falle
gibt es fiinf Variablen pro Kamera, d.h. insgesamt 5n Variablen. Eine Ameise - also eine
neue Losung - wird generiert, indem fiir jede Variable i ein Erwartungswert [ nach den
Gewichten wf ausgesucht wird und eine Stichprobe um ihn herum beziiglich der Stan-
dardabweichung entnommen wird. Jedesmal, wenn eine neue Losung generiert wird, wird
sie ihrer Attraktivitdt nach im Archiv eingeordnet, die darauffolgenden Losungen fallen
um einen Platz nach hinten und die letzte fillt aus dem Archiv. Die Anzahl der im Ar-
chiv gespeicherten Losungen k konnte sich deswegen zum Beispiel an der Anzahl L der
Suchbereiche orientieren.

Da das Tripel (wli, ali, ,u}) die Dichtefunktion komplett definiert und das Wissen speichert,
um eine neue Losung zu generieren, die Ameise sozusagen leitet, wird es ein ,,Pheromon“
im Sinne von ACO genannt. Wie in Abbildung 3.2.3 dargestellt, stellen die Daten im LA
die nétigen Informationen zum Aktualisieren der Pheromone zur Verfiigung. Jede Variable
einer Losung stellt den Erwartungswert eines Suchraumes dar. Die Standardabweichung
einer Variable bildet sich aus den Unterschieden der im LA gespeicherten Losungen. Die
Gewichte sind so gewéhlt, dass sie eine linear absteigende Prioritdt der Loésungen im
Archiv implizieren. Deswegen bedeutet Aktualisieren des LAs mit einer besseren Losung
auch gleichzeitig eine Verbesserung der Pheromonspur. Die hier angestellten Uberlegungen
sind nachzulesen in [21].

Das MIDACO Projekt

Die Erweiterung des Ant-Colony-Algorithmus aus [22] soll Thema dieses Abschnittes sein.
In der Erweiterung werden zwei Modifizierungen des Algorithmus gemacht, um den ihn
an ein , Mixed Integer Nonlinear Programm® (MINLP) anzupassen, also ein Problem mit
Nebenbedingungen und zusétzlichen diskreten Variablen.

Ein solches Problem hat sowohl kontinuierliche als auch diskrete Variablen, xj,,: und
Tint. Die erste Modifikation ist aus der Erkenntnis entstanden, dass alle Losungen ei-
ner diskreten Variable s* i = 1,...,k des Losungsarchivs dem gleichen Wert entsprechen
konnte, dadurch die Standardabweichung null ist und keine anderen Variablenwerte mehr
konstruiert werden. Da die Aufgabenstellung allerdings keine diskreten Schritte der Kame-
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Optimierungsproblem MINLP

Minimiere:
f(z)

unter den Nebenbedingungen:

gi(x) =0 i=1l.me€N
gi(r) <0 i=(me+1)..meN
Tr = (mkonta xint) Thont € R™kont

Tint € Nint

rapositionierung und -orientierung und damit keine diskreten Variablen vorsieht, wenden
wir uns der zweiten Modifikation aus [22] zu.

Der Grundgedanke des Algorithmus ist, fiir den Loser zusétzlich zur Formulierung des Pro-
blems nur einen einzigen Parameter () € R anpassen zu miissen; dieser Parameter wird in
[22] oracle genannt. Um das Ziel zu erreichen, wird eine ,penalty“-Methode verwendet.
Darin werden die Nebenbedingungen als Strafterme in die Zielfunktion aufgenommen. Je
mehr die Nebenbedingungen verletzt werden, desto gréfer sind die zugehorigen Strafterme
und desto grofler - also schlechter - ist auch der Zielfunktionswert. Beispiele zu Straftermen
sind ebenfalls in [22] zu finden. Die Strafterme der Nebenbedingungen g werden im Resi-
duum resg(x) zusammengefasst. Das Problem wird so umformuliert, dass es zusétzlich in
Abhéngigkeit von 2 ist:

min f(z) =0

Nebenbedingungen:

go(z) = fz) — Q
gi(x) =0 i=1..me €N
gi(2) <0 i=(meg+1)..meN

Ist z* Losung des MINLPs, so ist es auch die Losung von diesem Problem, wenn 2 = f(z*).
In dieser Formulierung sind Zielfunktion f und Nebenbedingungen ¢ direkt vergleichbar.

Aus den entstandenen Nebenbedingungen kann der Strafterm
p(x) = a-[f(z) = Q[+ (1 - a) - resy(z)

formuliert werden. Dieser setzt den Wert der Zielfunktion mit den restlichen Nebenbedin-
gungen in Relation. Dabei ist o € [0, 1] ein dynamisches Gewicht, das die umgewandelte
Zielfunktion |f(x) — Q| betont, wenn diese groBer als das Residuum ist, und umgekehrt.

Das Minimieren des Termes p 16st ebenfalls das MINLP. Diese Methode wird basic oracle
penalty methode genannt. Die Grundlage dieser Methode und und die Berechnung von
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a koénnen nachgelesen werden in [22]. Die Methode geht davon aus, dass €2 der kleinste
Zielfunktionswert ist, der zuléssig ist. In [22] wird aber auch diskutiert, dass die Methode
auch fiir Probleme interessant ist, bei dem ein ©Q > f(z*) angegeben werden kann.

Zusammenfassend verwendet der Algorithmus ein Q > f(z*), fiir das bewiesen werden
kann, dass es eine zuléissige Losung T mit f(z) = Q gibt. Er passt die Formulierung des
Problems in drei Schritten an dieses etwas ungenaue €2 an, so dass zuldssige Zielfunkti-
onswerte sowohl grofler als auch kleiner beriicksichtigt werden und unzuléssige Losungen
weiterhin bestraft werden. Der so entstandene Strafterm wird in [22] extended oracle pen-
alty function genannt.

Diese Methode wird in dem MIDACO-Projekt zusammen mit dem Ant-Colony-Algorithmus
verwendet, um die Nebenbedingungen zu bewéltigen. MIDACO ist allerdings nicht mehr
auf die Angabe des Wertes {2 angewiesen, sondern verwaltet dessen Verwendung selbst.
Fiir den ersten Durchlauf des Ant-Colony-Algorithmusses wird der Wert 2 grofler ange-
nommen, als der Wert in Hinblick auf das zugehotrige Problem sein kann. Danach folgen
weitere Durchlédufe, in denen der Parameter immer an die beste Losung angepasst wird,
wenn diese einen geringeren Zielfunktionswert liefert. In [20] werden weitere Verédnderun-
gen des Losers besprochen, welche am Schluss jeder Iteration eine lokale deterministische
Suche als Dédmonaktivitiat anfiigen. Diese kommen allerdings nicht im MIDACO-Projekt
zum Einsatz.
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3.3 Rechenaufwand des Programms

Bevor das Programm in die Testphase gegeben wird, werden hier die Angaben zu der
Laufzeit und Genauigkeit der gesamten Implementierung dargelegt. Zuerst betrachten wir
in 3.3.1 die Dimension der in Kapitel 3.1 erstellten diskretisierten Zielfunktion und den
Zeitaufwand der Auswertung. Mit diesen Erkénntnissen wird der Aufwand des gesamten
Programmes in Abschnitt 3.3.2 mit Hilfe des Landau-Symbols O abgeschéitzt. Zum Schluss
werden in Abschnitt 3.3.3 Verbesserungen der Implementation in Hinblick auf die Laufzeit
und die Genauigkeit vorgeschlagen.

3.3.1 Dimension und Zeitaufwand

In folgendem Abschnitt wird die Dimension und der Zeitbedarf der Implementierung aus
den Kapiteln 3.1 und 3.2 analysiert. Es wird zuerst auf die Dimension der Zielfunktion,
dann auf den Aufwand der Auswertung der Zielfunktion eingegangen.

Es bestehe das Netzwerk aus n Kameras. Jede Kamera hat drei Parameter zur Einstellung
der Positionierung und zwei zur Einstellung der Orientierung. Zusammen ergibt das n - 5
freie Parameter, die dem Loser als Optimierungsvariablen dienen.

Zur Berechnung des Zeitaufwandes werden weiterhin folgende Angaben bendétigt: Die Ka-
meras beobachten eine Sicherheitszone mit der Auflésung (ry,7y,7.) der drei Koordi-
natenachsen der Weltkoordinaten, bestehend aus 7, - ry - r. = r Voxeln. Im statischen
,Environment“ seien statische Hindernisobjekte mit insgesamt f; Facetten. Im dynami-
schen Falle bewege sich das Kollektiv mit der Zeit auf einer Bahn; ist die Zeit diskret
th, h = 1,..., H, nennen wir ein ,Environment“ zum Zeitpunkt ¢, Konfiguration. Jede
Konfiguration habe fy(h) Facetten.

Die Verteilung des Oberflichenparameters des unbekannten Kollektivs sei fiir die diskreten
Schritte [ = 1, ..., L mit P(a;) angegeben. Die durch den Oberflichenparameter induzierte
Verteilung des Kollektivs ist deswegen auch diskret, ein ,, Environment“ des unbekannten
Kollektivs an der Stelle [ heifle Ereignis. Die Anzahl der Facetten eines Ereignisses [ sei

fu(l)-

Mit diesen Informationen kénnen wir den Aufwand der Zielfunktion sukzessiv angeben.
Der erste Bestandteil der diskretisierten Zielfunktion berechnet den tatséchlichen Abstand
dat,)(Mo,) von einem Ereignis der Verteilung [ des unbekannten Kollektivs (im vorlie-
genden Falle: Environment) zu den dynamischen Objekten einer gegebenen Konfiguration
h. Um Mo, zu erstellen, wird der Mittelpunkt jedes Voxels in M iiberpriift, ob er in-
nerhalb einer Instanz der Klasse ,,Object“ des unbekannten , Environments“ liegt. Dies
geschieht, indem ein Vergleich an der Normale der Facetten stattfindet, die am néchsten
liegt.
Erstellung von Mo : - fu(l)

Um dg(th)(MO,l) dann fir alle h = 1,..., H zu berechnen, miissen die Abstidnde aller
Punkte, die in Mo, als innerhalb gekennzeichnet sind, zu allen Facetten der aktuellen
Konfiguration h des dynamischen , Environments“ fgq(h) minimiert werden. Mo hat die
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GroBe von M, also auch r. Zusammen mit der Erstellung von Mo ist der Aufwand der
Berechnung des Abstandes Folgender:

Berechnung dgy,)(Moy): 7+ fu(l) +7 - fa(h) (3.9)

Ein weiterer Bestandteil der Berechnung der diskreten Zielfunktion ist die Berechnung
des geschéitzten Abstandes. Dazu wird zuerst der Aufwand der Erstellung der Menge
M, (e, ..., en) dargelegt:

Bei der Erstellung von M, x(e,...,ep) fiir ein I € {1,...,L} und fir ein h € {1,...,H}
wird ein Punkt der ,,DiscreteSurveillanceArea zuerst daraufhin iiberpriift, ob er innerhalb
des statischen oder des betrachteten dynamischen Environments h liegt. Ist dies nicht der
Fall, werden sukzessiv alle Kameras abgearbeitet: Ist der Punkt im Sichtkegel der Kamera,
wird zuerst bestimmt, in welchem Verhéltnis jedes der drei ,,Environments“ die Strecke
zwischen Kamerafokus und betrachteten Punkt unterbricht. Je nach Konstellation wird
entschieden, ob der Punkt in dieser Kamerasicht verdeckt ist oder nicht.

Inklusion und Verdeckung: r - [fs + fa(h) +n - (fs + fa(h) + fu(l))]

Nach dargestellter Simulation geht ein Nachbarschaftssuchalgorithmus jedes Voxel der
Sicherheitszone ab, um Cluster fiir die Plausibilitdtsbedingungen zu suchen. Letztere be-

trachten jeden Cluster, deren Anzahl ¢ < (% - % - %) sel.

Nachbarschaft und Plausibilitdt: r + ¢

Die Berechnung des Abstandes zu der entstehenden Menge geschieht dhnlich der Berech-
nung (3.9) mit dem Aufwand ,,7- f;(h)“. Daraus ergibt sich der gesamte Aufwand von der
Erstellung des Modells des unbekannten Kollektivs und der zugehorigen Distanzmessung:

Berechnung dg 1, )(May,1,n):

[ Ufs + fa(h) + 0 (fs + fa(h) + fu(D)] + 7+c] + - fa(h) (3.10)

Die Rechenaufwénde in (3.9) und (3.10), miissen fiir alle l =1,...,Lund alle h =1, ..., H
aufgewandt werden, um nur einen einzigen Iterationsschritt des Losers durchzufiihren. Im
folgenden wird ein gesamter Iterationsschritt des Losers betrachtet.

H L
SN [ fu@ +7 fah) 41 [fo+ fa(B) + 0 (fo+ fa(B) + fuD)] +7 4+ ¢ + 7 fa(h)]
h=11=1
Mo, + Abst. +  Myn + Abst.
Inklusion + Verdeckung + Plausibil. (3.11)

Der Loser braucht aber weitaus mehr als einen Iterationsschritt, um in die Néhe des Op-
timums zu gelangen. Deswegen ist es wichtig, den Aufwand und zugehorigen Faktor eines
Iterationsschrittes moglichst klein zu halten. Eine Moglichkeit ist, sich die Information,
die berechnet worden ist, zu merken. Dies ist teilweise schon implementiert:
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1. Die Erstellung von Mo, und Berechnung des Abstandes dg(,)(Mo,) geschieht,
sobald der Klasse ,,ObjectiveFunction® die dynamischen Konfigurationen bzw. un-
bekannten Ereignisse zur Verfiigung gestellt werden. Dies wird nicht in jedem Itera-
tionschritt des Losers ausgefiihrt, sondern apriori berechnet.

2. Die Bestimmung der Menge M, ;(e1,...,e,) kann nicht vorab geschehen. Trotz-
dem konnen wihrend der Berechnung von Inklusion und Verdeckung beziiglich ei-
nes Voxelmittelpunktes die Informationen innerhalb des statischen, innerhalb des
dynamischen ,Environments®, sichtbar trotz statischer, sichtbar trotz dynamischer
und sichtbar trotz unbekannter Verdeckung in einem Feld gespeichert werden. Fiir
jede Information wird jeweils ein Feld der Groéfle von M angelegt, in der alle Ka-
meras beriicksichtigt sind. Diese Felder bleiben bestehen, solange sich nichts an den
relevanten Klassen dndert.

Es dndert sich beispielsweise die Information innerhalb des statischen Environments
nicht, wenn sich das dynamische oder unbekannte , Environment*
Dieses Feld wird zwar wéhrend des ersten Iterationsschrittes des Losers geédndert,
aber danach nie wieder.

verandert hat.

Durch die erste Modifizierung wird der gesamten Aufwand der Berechnung (3.9) von
dg(th)(MO’l) in jedem Iterationsschritt des Losers eingespart. Anstelle dieses Aufwandes
muss der zugehorige Abstandswert nur noch in einem Feld der Gréfle L - H nachgeschla-
gen werden. Um dies zu kennzeichen verwenden wir den Aufwand ,,1“. Durch die zweite
Modifizierung findet offensichtlich der Aufwand beziiglich der Priifung auf statische In-
klusionen, also der erste Term f, in (3.10), nur in der ersten Iteration des Losers statt und
kann in der Betrachtung einer folgenden Iteration vernachlissigt werden.

H L
Yod [Lr-fah) + - (fo+ falh) + fu)] + v+ 7 fa(h)]

h=1[l=1

Ausgehend von diesen Einsparungen sind dies weitere Verbesserungen des Aufwandes eines
einzigen Iterationsschrittes, die durch die zweite Modifizierung entstanden sind:

a) Das Feld sichtbar trotz statischer Verdeckung muss angepasst werden, so-
bald sich statische Hindernisse oder das Kameranetzwerk verdndern.

b) Das Feld innerhalb eines dynamischen Hindernisses muss angepasst wer-
den, sobald sich die Konfiguration des dynamischen ,,Environments* &ndert,
das Feld sichtbar trotz dynamischer Verdeckung, sobald sich Kameranetz-
werk, statische Hindernisse oder dynamische Hindernisse dndern.
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Der Aufwand, der sich fiir die Zielfunktion ergibt, ist folgender:

H L
a) rnfet D Y [14r-[fah) 40 (fa(h) + fu@)] + rte + 1 fa(h)]

h=11=1

H

b) rn fst+ Z[rfd()—krnfd +Z 1+rnfu()+r+c+rfd(h)ﬂ
h=1

stat.Verd. dyn.Inkl + Verdeck. Abst. + unbk.Verd. + Plausb. + Abst.

(3.12)

Im Vergleich zum Aufwand (3.11) ist (3.12) deutlich reduziert worden. Es lassen sich aller-
dings noch mehr Verbesserungen eines Iterationsschrittes machen, wie sich in Abschnitt
3.3.3 erweist. Vor diesen Betrachtungen wird kurz auf die Abschitzung des Aufwandes
der gesamten Iteration in O-Notation eingegangen.

3.3.2 Aufwand der gesamten Iteration

Zusammenfassend wird nun der Aufwand der gesamten Iteration des Losers betrachtet.
Davon ausgehend, dass die Anzahl der Iterationsschritte bekannt sei, wird der Aufwand
mit Hilfe des Landau-Symbols O abgeschétzt. Bei dieser Betrachtung werden neben der
Iterationsanzahl nur durch den Benutzer beeinflussbare Gréflen der Zielfunktionswertbe-
rechnung betrachtet, beeinflussbare Grofien des Losers werden vernachléssigt.

Die Anzahl der Iterationsschritte sei dabei I. Der Vollstandigkeit wegen sei hier erwihnt,
dass zur Bildung der Menge Mp; und zur Messung des zugehorigen Abstandes zu den
gefahrlichen Punkten der Term (3.9) zu Beginn des Algorithmus, d.h. vor der Iteration auf-
gewendet werden muss. Da die Mengenbildung sowie die Abstandsmessung nicht innerhalb
der Iteration geschieht, wird der zugehorige Aufwand in den Betrachtungen der Iteration
des Losers vernachlissigt. Andererseits erinnere man sich an die zweite Modifizierung des
Algorithmus aus letztem Abschnitt. Die statischen Inklusionen, die in der Betrachtung
(3.12) vernachléssigt worden sind, miissen mit dem Aufwand ,r - fs“ im ersten Iterati-
onsschritt beriicksichtigt werden. Zusammen mit dem Aufwand eines Iterationsschrittes
(3.12) ergibt sich daraus der folgende Aufwand der gesamten Iteration:

H
T fo+ I {rnfs—&—Z{rfd( +7rn fqlh +Z 1+rnfu()+r+c+rfd(h)]}}
h=1

st.Inkl. st.Verd. dyn.Inkl+ Verdeck. Abst. + unbk.Verd. + Clst. + Plsb. + Abst.
(3.13)

Um dies mit Hilfe des Landau-Symbols @ auszudriicken, muss folgende Uberlegung ge-
macht werden. Mit Hilfe von

f = max {fd( )} und f%7:= max {fu( )}

he{l,.. 1e{1,..
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kann ausgehend von Aufwand (4.2) folgende Abschétzung gemacht werden:

L
r.fS+I.{rnfs+Z[ h)+rn fa(h +Z 1+7rn fu,() r—i—c—&—rfd(h)]}}
=1

~

< T'fs+l'{7”nfs+2[ fmaz_,'_rnfmaz Z 1+rnfmaz +T+T+Tfmaz]}}
h= =1

= e fot D e o H o [r e en e L [ fre 4o 4o o]}
= A(I,',,nfs, max f;na:c)

Man fasst diesen Ausdruck mit Hilfe des Landau-Symbols O derart zusammen:

A rom, foo g0, gy = O(Tere{n fy + H (n+L) [ + H Ln f} )
(3.14)

3.3.3 Verbesserungen der Implementierung der Zielfunktion

Der Inhalt folgender Ausfithrungen sollen die Verbesserungen der Implementierung der
Zielfunktion sein. Die Verdnderungen, die gemacht werden kénnen, betreffen nicht nur die
Laufzeit, sondern auch die Genauigkeit der Simulation im Hinblick auf die Wirklichkeit.

Beschleunigen der Laufzeit

Zuerst interessieren wir uns fiir das Resultat aus den Modifizierungen (3.12). Diese Laufzeit
kann noch weiter beschleunigt werden. Dabei ist interessant, ob sich die Verbesserung nur
auf den Faktor des Aufwandes oder auf das asymptotische Verhalten auswirkt, welches
durch die O-Notation erfasst wird. Beginnen wir mit der Faktorverkleinerung:

o FEine erhebliche Verbesserung der Laufzeit wird dadurch erreicht, dass nicht alle Konfi-
gurationen H mit allen Ereignissen L bearbeitet werden. Dies geschieht zum Beispiel,
indem jeder Iteration des Loesers, also der Auswertung jeder Kameranetzeinstellung,
der aktuell minimale Zielfunktionswert mitgegeben wird. Es geniigt, nur so viele Kon-
figurationen bzw. Ereignisse zu betrachten, wie deren Wert insgesamt dem aktuell
minimalsten Zielfunktionswert iibersteigt. Sobald dies der Fall ist, kann abgebrochen
werden, da sich der Zielfunktionswert nicht verbessert hat. Dies éndert allerdings den
schlechtesten Fall nicht, in dem alle Konfigurationen und alle Ereignisse abgearbeitet
werden miissen. Die Verdnderung betrifft also den Faktor der Laufzeit.

o Zur Zeit wird die Abstandsabweichung unabhingig von den Gewichten berechnet
(auBer dieses ist null). Eine Verbesserung des Faktors der Laufzeit wird in Verbin-
dung mit mit erster Verbesserung dadurch erreicht, dass man die Konfigurationen
bzw. Ereignisse der ,,Environments“ mit Prioritédt des hochsten Gewichtes absteigend
bearbeitet.
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o Offensichtlich ist es von Vorteil, bei der Berechnung des geschéitzten Abstandes nicht
alle Voxel der , Discrete Surveillance Area“ abarbeiten zu miissen. In einer wei-
terfithrenden Arbeit konnte das Programm so abgeindert werden, dass wahrend der
Berechnung der Distanzabweichung einer Konfiguration und eines Ereignisses zuerst
die Voxel nahe der gefiihrlichen Punkte abgearbeitet werden. Dies lauft allerdings
auf einen Online-Algorithmus hinaus, der fiir jedes hinzugenommene Voxel zuerst die
Inklusionen und Verdeckungen priift, und dieses dann an einen eventuell schon vor-
handenen Cluster heftet, der auf Plausibilitéit iiberpriift wird. Erst wenn der Cluster
so grof ist, dass er trotz der Plausibilititsbedingungen anerkannt wird, kann dazu
ein Abstand gemessen werden. Die restlichen Voxel wiirden dann nicht betrachtet
werden, da der Abstand zwischen gefihrlichen Punkten und Cluster schon minimal
ist. Es handelt sich auch hier um die Verbesserung des Faktors der Laufzeit.

o Zur Verbesserung des Faktors der Laufzeit kann der ausgewéhlte Loser MIDACO
sdmtliche Iterationsschritte parallelisieren. Zur Zeit wird jede Iteration des Losers
an eine einzige Instanz der Klasse ,,ObjectiveFunction® {ibergeben. Dies ist beim
parallelen Rechnen nicht mehr moglich, die gespeicherten Daten gingen verloren.
Wenn bekannt ist, wieviele parallele Strange berechnet werden sollen, muss fiir jeden
Strang eine Instanz angelegt werden. Auch innerhalb der Zielfunktionsimplementie-
rung konnen Berechnungen parallel laufen, die allerdings noch nicht implementiert
sind: Zum Beispiel bei der Entscheidung, ob ein Voxelmittelpunkt innerhalb eines
Objektes liegt oder von einer Kameranetzeinstellung verdeckt ist, muss jede Facette
jedes Objektes innerhalb der ,Environments“ getestet werden; dies kann paralleli-
siert werden. Der Algorithmus wire ein gutes Einsatzgebiet fiir Berechnungen auf
einer Graphikkarte.

o Eine Verbesserung des asymptotischen Verhaltens erreicht man durch geeignete Da-
tenstrukturen. Diese Datenstrukturen betreffen die Abfragen, ob ein Voxel innerhalb
eines Hindernisses liegt bzw. von einem Objekt verdeckt werden. Fiir die Verdeckun-
gen kann zum Beispiel ein Oct-Tree hergenommen werden; fiir Inklusionen ein BSP-
Tree. Das Prinzip stammt aus der Computergraphik [8] und wird am Beispiel des
Octrees erleutert.

Fiir jede Instanz der Klasse ,,Environment“ muss es einen eigenen Baum geben. In

unserem Falle kann dies auch fiir jedes Objekt geschehen. In der ersten Verzweigung
wird der Raum in acht Teile geteilt (daher der Name). Dabei gibt es die drei Kritierien:
vorne-hinten, rechts-links, oben-unten. Die néchste Verzweigung geschieht in einem
Oktanten der Sicherheitszone, dadurch entstehen wieder acht Teile, usw. Hat man
das gewiinschte Stopkriterium erreicht, (zum Beispiel die Auflssung der ,Discrete
Surveillance Area“oder die Unterschreitung einer Facettenanzahl in jedem kleinsten
Octanten), bestehen die Blitter des Baumes dann aus Zeigern, die auf die Facetten des
,Environments“gerichtet sind. Bei der Betrachtung, welche Facette den Strahl einer
Kamera zu einem Voxel unterbricht, wird jedes Voxel, das der Strahl durchquert im
Baum nachgeschlagen. Nur diejenigen Facetten werden getestet, deren Zeiger in den
zugehorigen Blattern des nachgeschlagenen Teilbaumes liegen.

Dadurch, dass ein solcher Baum eine abgeleitete Klasse des ,,Occlusiontests” ist, kann
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diese Idee einfach verwirklicht werden. Hat der Algorithmus vorher ein asymptotisches
Verhalten von O(f), mit der Anzahl der Facetten f des Environments, so besitzt er
nach der Umstellung ein asymptotisches Verhalten von O(log f).

Verbesserung der Genauigkeit der Zielfunktion

Anfénglich (in Kapitel 2) werden zwei Beschrinkungen gemacht, die die Laufzeit zwar
verbessern, jedoch der Genauigkeit der Bewertung entgegenstehen. Diese beiden sind hier
erneut aufgelistet:

o Zur Zeit wird der Sichtbereich einer Kamera als ein Kegel mit der Grundfliche eines
Kreises betrachtet. Dies ist in Wirklichkeit jedoch nicht der Fall. Der Bereich den
eine Kamera abdeckt, ist meist pyramidenférmig. In der Klasse ,,ObjectiveFunction*
lésst sich dies leicht implementieren. Man leite dazu von der Klasse ,,Camera“ einfach
eine neue Klasse ab. Auch die Rénder des Bildes einer solchen Kamera sind meist
verzerrt. Des weiteren sind Kameras mit Tiefensensoren angesprochen worden. Um
ein Netzwerk von Tiefenkameras zu implementieren, muss allerdings zusétzlich in
die Methode ,evaluate()“ der ,,Sight Analysis“ eingegriffen werden. Zu #ndern ist im
Prinzip die Abfrage der Tabelle 3.1.

o Es wire weiterhin der Genauigkeit wegen von Vorteil, die Schnittmengenbildung in
(3.6) moglichst nicht nur approximativ durch Voxel darzustellen, sondern algebraisch
durchzufiihren. Ein Schritt in diese Richtung ist die Bildung von sogenannten , Irre-
gular Space Partitions“ aus [12]. Diese teilen die Sicherheitszone in Polyeder, d&hnlich
den Voxeln; jene sind lediglich weder alle gleich grofl noch regelméfig. Die Bildung der
»lrregular Space Partitions® ist abhéngig von den Kameraeinstellungen. Zum Beispiel
ist der gesamte Bereich, der der Bildung eines Clusters auf Voxelbasis entspricht, ein
solches. Eine Moglichkeit zur Integration einer so eingeteilten Sicherheitszone gibt es
auch in der Implementierung der Zielfunktion; man fiige zu der Klasse ,,Discrete Sur-
veillance Area“ eine davon abgeleitete Klasse hinzu. Eine grobe Richtlinie, an die man
sich bei der Berechnung von M, ;;, und Mo  halten sollte, wenn M aus ,Irregular
Space Partitions“ besteht, ist: Verwende nicht die Mittelpunkte zur Distanzbestim-
mung sondern Ecken, Kanten bzw. Begrenzungsflachen. Momentan erweisen sich diese
Uberlegungen allerdings als irrelevant, da zur Zeit erst versucht wird, die Partitions
durch einen hochauflésenden Voxelraum anzunéhern.

Die in diesem Kapitel angestellten Uberlegungen betreffen die Implementierung eines Al-
gorithmusses, der das Problem EPP aus dem vorherigen Kapitel 16sen soll. Die Zielfunktion
wurde diskretisiert und fiir diese Diskretisierung wurde ein Loser gesucht. Daraufhin wur-
de die Laufzeit einer Zielfunktionsauswertung betrachtet. In folgendem Kapitel kénnen
dadurch die Testdurchldufe des Programms besser bewerten werden.
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Kapitel 4

Experimente und Auswertung

In den nun folgenden Ausfithrungen werden die Testlaufe des im vorigen Kapitel entwickel-
ten Programms ausgewertet. Als Abbruchkriterium des Losers werden dabei zwei Moglich-
keiten in Betracht gezogen. Der Loser erreicht ein durch den Benutzer des Programms spe-
zifizierbares Minimum der Zielfunktion, oder iiberschreitet eine maximale Zeitschranke.
Angesichts dieser Stopkriterien kénnen folgende Gegensténde untersucht werden:

o Ist die Genauigkeit erreicht?
o Welche Laufzeit hat das gesamte Programm/ haben einzelne Teile des Programms?
o Wie viele Iterationsschritte werden benotigt?

o Welche Speicherauslastung wird maximal oder minimal ben&tigt?

Die Untersuchungsgegenstéinde werden in diesem Kapitel beziiglich folgender Parameter
untersucht: Anzahl der Kameras, Anfangseinstellungen des Kameranetzwerkes, sowie die
Beschrinkung des Einstellungsraumes E", Voxelraumauflosung, Anzahl der Konfiguratio-
nen und Ereignisse oder Facetten der verschiedenen Kollektive, Anzahl Objekte und deren
unterschiedliche Positionen im Raum.

Dazu wird in Abschnitt 4.1 zunéchst die Ausgangssituation mit Hardware und Software
der verwendeten Systeme betrachtet, sowie der prinzipielle Basisaufbau der Testlaufe. In
jedem Testlauf wird nur einer der oben beschriebenen Untersuchungsparameter variiert.
In Abschnitt 4.2 befindet sich die Auswertung der Testlaufe.
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4.1 Ausgangssituation

Bevor die Testldufe im einzelnen besprochen werden, wird zuerst aufgezeigt, mit welcher
Hardware und Software die Testldufe durchgefiihrt worden sind (Abschnitt 4.1.1). Darauf
folgt ein Uberblick iiber den Aufbau der Testldufe, welche anhand der Untersuchungs-
parameter unterschieden werden (Abschnitt 4.1.2). Auf den genannten vorbereitenden
Uberlegungen kann die im Abschnitt 4.2 dargestellte Auswertung aufbauen.

4.1.1 Verwendete Hardware und Software

Es ist innerhalb eines WAP-Pools mit 10 Rechnern mit der gleichen Hardware- und Soft-
warekonfiguration gearbeitet worden. Jeder Rechner hat zwei Kerne, wobei ein Testlauf
nur auf einem Kern eines Rechners durchgefiihrt worden ist.

Auf diesen Rechnern lduft das Betriebssystem SuSE Linux Version 10.0 (x86_64) ($: cat
/etc/SuSE-release). Das Programm ist in der Entwicklungsumgebung eclipse Version 3.2.2
entwickelt und mit dem Compiler ,gce Version 4.0.2 20050901 (prerelease)* mit der Op-
timierungsstufe ,,-O3“ kompiliert. In den Tabellen 4.1 und 4.2 befinden sich Teile der
Ausgabe der Abfragen ,cat /proc/cpuinfo“ und ,cat /proc/meminfo*, die die Informati-
on zur Hardware liefern. Die beiden Befehele sind nicht unter Volllast aufgerufen worden.
Deswegen wird die Leistung eines Kernes mit c.a. 1GHz angezeigt. Die Leistung ist jedoch
dynamisch und betriagt bei Last 2,8 GHz.

model name: AMD Opteron(tm) Processor 254
cpu MHz: 1004.631

cache size: 1024 KB

clflush size : 64

cache_alignment : 64

Tabelle 4.1: Ein Teil der Ausgabe der Abfrage $: cat /proc/cpuinfo des ersten Kerns

MemTotal: 4038428 kB
MemPFree: 886856 kB
Buffers: 431016 kB
Cached: 2079360 kB
SwapCached: 0 kB

Active: 1431004 kB
Inactive: 1138428 kB
SwapTotal: 12586916 kB
SwapkFree: 12586916 kB

Tabelle 4.2: Ein Teil der Ausgabe der Abfrage $: cat /proc/meminfo
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Diese Hardware- und Softwarekonfiguration wird fiir alle in folgendem Abschnitt darge-
stellten Testlaufe verwendet.

4.1.2 Aufbau der Testlaufe

Da die Zielfunktion nicht konvex, beziehungsweise monoton ist, kann es mehrere lokal
optimale Losungen fiir das Optimierungsproblem EPP geben. Um eines dieser Minimas
zu finden geht der Loser stochastisch vor. Selbst, wenn die gleiche lokal minimale Losung
gefunden wird, ist es wahrscheinlich, dass die betrachteten Untersuchungsgegenstinde un-
terschiedliche Werte aufweisen. Die Untersuchungen werden deswegen in Gruppen von 20
Testldufen der gleichen Untersuchungsparameterwerte durchgefiihrt. Im folgenden verwen-
den wir den Begriff |, Testlauf* fiir einen Durchlauf des Losers, den Begriff ,, Gruppe von
Testldufen“ fiir mehrere Testlaufe der gleichen Parameterwerte und den Begriff ,, Untersu-
chung® fiir mehrere Gruppen, in denen nur ein Parameter variiert worden ist.

zm z/m

1 > 1

x/m

x/m

1 2 3 4

Abbildung 4.1: Testszenario: acht statische, 24 dynamische und 24 unbekannte
Facetten, zwei statische, sechs dynamische und sechs unbekannte Objekte, in zwei
Konfigurationen (links) und drei Ereignissen (rechts), in einem Raum mit 4m x 3m
x 3m Umfang

Solange in den einzelnen Untersuchungen keine anderen Angaben gemacht werden, wird
folgender Basisaufbau der Testlaufe verwendet. Betrachtet wird stets eine quaderférmi-
ge Sicherheitszone der Grofle 4m x 3m x 3m. Die Zone enthélt im Basisaufbau, wie in
Abbildung 4.1 aufgezeigt, ein statisches Kollektiv (rot) mit acht Facetten an zwei Ob-
jekten, ein dynamisches (orange) mit 24 Facetten an insgesamt sechs Objekten in zwei
Konfigurationen und ein unbekanntes (blau) mit insgesamt 24 Facetten an sechs Objekten
in drei Ereignissen. Die Sicherheitszone ist unterteilt in einen Voxelraum der Auflésung
16x12x12. Der Loser darf die Kameras in der ganzen Sicherheitszone platzieren und be-
liebig orientieren. Die Starteinstellung einer Kamera ist dabei zuféllig aus diesem Raum,
namlich

E=T x [~ 7] x [—g, g], mit U = Z
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entnommen. In diesem Aufbau ist eine Gruppe von Testlaufen gestartet worden, diese
Gruppe dient als Basis zum Vergleich mehrerer Untersuchungen.

Es gibt folgende zwei Stopkriterien fiir alle Testldufe: Das erste Stopkriterium ist eine
maximale Zeitschranke von drei Stunden. Auflerdem wird das Programm abgebrochen,
wenn die Zielfunktion einen angegebenen Wert unterschreitet. Dieser Wert ist in den
hier betrachteten Untersuchungen so konstruiert, dass er von der maximalen Genauigkeit
abhéngt, die durch die Auflésung des Voxelraumes moglich ist. Der Abbruchwert hiangt
dabei nicht von dem Fehler des Modells, sondern von dem Fehler ab, der durch die Disktre-
tisierung entstanden ist. Seien dazu die Kantenléngen eines Voxels dim, /dim, /dim., seien
auflerdem f,g € Z zwei beliebige Punkte, wobei g ein gefdhrlicher Punkt ist und f € v
Teil des Voxels v . Der grofite Fehler, der bei der Distanzbestimmung durch die Diskreti-
sierung in solche Voxel gemacht wird unter der Annahme, v wird zur Distanzbestimmung
hergenommen, ist folgender

max {ZZ wyp, - (dg(Mittelp. von v) — dg(f))Q}
< ZZ Wi - max{ (dg(Mittelp. von v) —dg(f))z}

— ZZ Wi - max{ dMittelp. vonu(f))2}

= Z Z Wi, - (Apittelp. von »(beliebiger Eckpunkt von 1/))2
I h

(dMittelp. von »(beliebiger Eckpunkt von 1/))2
dim2 + dim;, + dim? (4.1)

Dies ist die Abweichung zwischen der Distanz zu einem Punkt aus diesem Voxel und dem
im Modell verwendeten Mittelpunkt des Voxels. Ist dieser Wert durch die Zielfunktion er-
reicht, wird das Programm ebenfalls abgebrochen. Wie sich in Abschnitt 4.2.1 herausstellt,
muss dieses Abbruchkriterium fiir Probleme mit Nebenbedingungen (also die in 3.2.1 dar-
gestellte Situation) noch dadurch erweitert werden, dass der Wert des Residuums ebenfalls
im Kriterium beriicksichtigt wird.

Zunichst werden hier die moglichen Verdnderungen der Untersuchungsparameter dar-
gestellt, die einzelne Untersuchungen beeinflussen, um anschliefend die Auswertung der
Untersuchungen vorzunehmen.

1. Zu jeder Kameraanzahl aus {3, 4, 5, 6, 7, 8, 9} wird eine Gruppe von Testldufen
gestartet.

2. Die Kameraeinstellungen werden auf der einen Seite durch Einschrénken des Defini-
tionsbereiches selbst, auf der anderen Seite durch Nebenbedingungen vorgeschrieben.
Es werden die Vorschriften ,An der Decke“ und ,,Im oberen Viertel“ betrachtet.

3. Die Voxelraumauflésung wird in sechs Gruppen untersucht: 16 x 12 x 12, 20 x 15 x 15,
24 x 18 x 18, 28 x 21 x 21, 32 x 24 x 24 und 36 x 27 x 27.
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4. Jeweils in fiinf Gruppen wird die Facettenanzahl der statischen, dynamischen bzw.
unbekannten Objekte untersucht. Die Objektanzahl bleibt dabei gleich.

(a) Die Anzahl der statischen Facetten betrigt: 8, 68, 128, 188, 248, 308
(b) Die Anzahl der dynamischen Facetten betrigt: 24, 84, 144, 204, 264, und 324
(c) Die Anzahl der unbekannten Facetten betrigt: 24, 84, 144, 204, 264, und 324

5. Von Interesse ist weiterhin eine Untersuchung der Korrelation zwischen der Anzahl
der Objekte und besagten Untersuchungsgegenstinden. Dazu wird ein ausgewéhltes
Objekt jedes Kollektivs an eine zuféllige Stelle im Raum dubliziert, verdreifacht, etc.
Dabei bleibt die z-Koordinate des Objekts bestehen. Durch die Lage der Kollektive
in der Sicherheitszone ist die Uberschneidung von Objekten verschiedener Kollektive
ausgeschlossen, nicht aber die von Objekte eines einzigen Kollektivs. Als Startpunkt
der Kameras wird ((2m;1.5m;1.5m),0,0) verwendet. Die drei Untersuchungen be-
laufen sich auf folgende Variationen:

(a) das statische Objekt dubliziert, verdreifacht, vervierfacht, verfiinffacht

(b) das dynamische Objekt dubliziert, verdreifacht, vervierfacht, verfiinffacht; es
wird nur eine Konfiguration verwendet

(c) das unbekannte Objekt dubliziert, verdreifacht, vervierfacht, verfiinffacht; es
wird nur ein Ereignis verwendet

6. Beim Untersuchen der Anzahl der Konfigurationen und Ereignisse werden nur zwei
dynamische Objekte pro Konfiguration beziehungsweise Ereignis betrachtet. Die
zusitzlichen Konfigurationen bzw. Ereignisse werden auf einer linearen Bahn zwi-
schen den bereits bekannten Konfigurationen bzw. Ereignissen hinzugefiigt. Unter-
sucht werden

(a) eine, zwei, drei, vier und fiinf Konfigurationen (mit zwei Objekten pro Konfi-
guration) und drei Ereignisse

(b) ein, zwei, drei, vier und fiinf Ereignisse und drei Konfigurationen
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4.2 Auswertung der Testlaufe

Die zuletzt angesprochenen Verdnderungen der Untersuchungsparameter werden hier aus-
gewertet und graphisch illustriert. Die Untersuchungsgegenstdnde werden grundsétzlich
auf vertikaler Achse gegen die Verdnderung des Untersuchungsparameters auf horizonta-
ler Achse angetragen. Dabei wird eine Gruppe von Testldufen in einer Spalte dargestellt.

Zur Veranschaulichung der Anzahl der Iterationsschritte eines Testlaufs und der benétig-
ten Zeit eines Testlaufs werden sogenannte ,,Scatter-Plots*“ verwendet. Diese stellen alle
Testlaufe einer ganzen Untersuchung dar. Ein einzelner Testlauf entspricht dem Symbol
einer grauen Raute. Der Mittelwert einer Gruppe ist in der Spalte der zugehorigen Gruppe
mit einem Viereck verdeutlicht. Durch das Viereck und mehrere Rauten kann demnach
der Mittelwert und zugehorige Varianz abgelesen werden. Mehrere Mittelwerte werden
zudem durch eine gestrichelte graue Linie verbunden. Diese Linie kann eine Tendenz des
Untersuchungsgegenstandes mit fortschreitendem Untersuchungsparameter darstellen. Al-
lerdings ist der Mittelwert und die Darstellung der Varianz von zwanzig Testlaufen bei
einer iiberabzéhlbaren Menge an Kameraeinstellungen nur begrenzt statistisch aussage-
kréftig.

Der Mittelwert einer gesamten Gruppe von Testldufen wird auch in den Séulendiagram-
men dargestellt, die zur Verdeutlichung der Dauer verschiedener Programmteile eines Ite-
rationsschrittes verwendet werden. Die Programmteile, deren Zeitbedarf gemessen wird,
gehen aus dem in Abschnitt 3.3.2 angegebenen Aufwand der gesamten Iteration des Losers
hervor. Der Aufwand betréigt:

H L
refotr I {rnfs+2[rfd(h)+rnfd(h)+z[1+rnfu(1)+r+c+rfd(h)]]}
h=1 =1

st.Inkl. st.Verd. dyn.Inkl+ Verdeck. Abst. + unbk.Verd. + Clst. + Plsb. + Abst.
(4.2)

Genau genommen wird die Dauer eines Programmteils fiir eine bestimmte Konfiguration
h € {1,...,H} und ein bestimmtes Ereignis | € {1, ..., L} gemessen; dies geschieht in der
Genauigkeit von 10msec. Sei wiederum

&= ey Yah)) und f7= max (D)

Das Siulendiagramm stellt den Mittelwert des Zeitbedarfs folgender Komponenten dar:

DistUnkn ,tatsdchliche Distanzmessung“: diese Komponente sollte den ge-
ringsten Zeitbedarf besitzen, da sie nur durch das Nachschlagen in einer
Tabelle mit dem asymptotischen Verhalten des Aufwandes O(1) bestimmt
ist.

Cluster ,,Nachbarschaftssuchalgorithmus zum Clustern: besitzt in der Ana-
lyse einen Aufwand des asymptotischen Verhaltens O(r)

Plausible , Plausibilitdtsabpriifungen®: besitzt in der Analyse einen Aufwand

des asymptotischen Verhaltens O(c) mit ¢ < (% - % - %)
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DistClust ,geschiitzte Distanzmessung“mit dem Aufwand des asymptotischen
Verhaltens O(r - f'%%)

Visible ,,Sichtbarkeitsanalyse der SightAnalysis*: diese Komponente beinhal-
tet sdmtliche Inklusions- und Verdeckungsanalysen, die in Zusammen-
hang mit einem festen [ € {1,..., L} und einem festen h € {1, ..., H} ge-
macht werden. Das asymptotische Verhalten des Aufwandes dieser Kom-
ponente entspricht O( r n-{fs + H f7** + H L f"* } ). Dabei ist
zu beachten, dass der Faktor, der in der Betrachtung mit dem Landau-
Symbol vernachliissigt worden ist, die Gréenordnung (% . %) hat.

Betrachtet man die Anzahl der benétigten Iterationsschritte eines Testlaufs, so stellt man
fest, dass dieser Mittelwert sehr wohl statistisch aussagekraftig ist. Diese Diagramme erge-
ben so trotz hdufiger Unterschreitung der 10 msec die Tendenz der Aufwandsabschétzung.
Dabei ist zu beachten, dass der ,,Nachbarschaftssuchalgorithmus zum Clustern®, die ,,Plau-
sibilitdtsabpriifungen® und die ,geschéitzte Distanzmessung® nicht nur von den Untersu-
chungsparametern abhéngen, der Zeitbedarf dieser Komponenten verdndert sich vielmehr
zusétzlich in Abhéngigkeit von der Grofle und Genauigkeit des Modells des unbekannten
Kollektivs.

Im Zusammenhang mit dem Speicherbedarf des Programms ist Mittelwert oder Varianz
der Ergebnisse belanglos, interessanter ist der minimale und maximale Wert aller Testl&ufe
einer Gruppe. Dazu wird wihrend eines Testlaufes gleichzeitig alle fiinf Sekunden der
virtuelle Speicherbedarf in Kilobyte (1024 Byte) abgerufen ($: ps ux, Spalte vsz). Der
minimale Wert einer Gruppe wird daher in einem Diagramm mit dem maximalen Wert
derselben verbunden. Bei genauerer Betrachtung kommt dem minimalen Wert keine grofle
Bedeutung zu, da die Messungen des Speicherbedarfs kurz vor den zugehorigen Testlaufen
gestartet worden sind. Der minimale Wert miisste bei einer kontinuierlichen Messung daher
verschwindend gering sein. Da die Messungen allerdings nur alle fiinf Sekunden wiederholt
werden, ist anzunehmen, dass ein Wert zwischen dem Speicherbedarf des Programms selbst
und dem maximalen Wert (nach Allokation vieler Variablen) als minimal festgestellt wird.

Die Anzahl der Testlaufe einer Gruppe, deren Ergebnis die gewiinschte Genauigkeit in
drei Stunden erreicht hat, ist ein einfaches Kriterium, das die Qualitdt des Programms fiir
einen gegebenen Zeitraum, das heifit die Leistung des Programms, beurteilt. In Saulendia-
grammen wird dieses Kriterium veranschaulicht. Die Anzahl der erfolgreichen Testlaufe
einer Gruppe wird iiber der entsprechenden Siule vermerkt.

Im Folgenden werden die Untersuchungsparameter Schritt fiir Schritt bearbeitet. Da-
bei werden zuerst Verdnderungen beziiglich der Kameras betrachtet (siehe Abschnitt
4.2.1). Diese betreffen in dieser Reihenfolge die Kameraanzahl und Kamerastandorte.
Darauf folgt eine Untersuchungreihe beziiglich der Auflosung des Voxelraumes (Abschnitt
4.2.2). In Abschnitt 4.2.3 werden die statischen, dynamischen und unbekannten Kollektive
beziiglich der Positionierung ihrer Objekte untersucht. Der Abschnitt 4.2.4 betrachtet sta-
tische, dynamische und unbekannte Facettenanzahlen. Zuletzt werden die Untersuchungs-
gegenstiande beziiglich der Anzahl der dynamischen Konfigurationen und unbekannten
Ereignisse untersucht (sieche Abschnitt 4.2.5)
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4.2.1 Testlaufe beziiglich der Kameras

Die Auswertungen im Hinblick auf zwei verschiedene Kameravariationen stehen in diesem
Teil im Mittelpunkt der Betrachtung. Im ersten Abschnitt wird die Anzahl der Kameras
variiert; im zweiten werden Auswertungen beziiglich der Nebenbedingungen und Definiti-
onsbereichseinschrénkungen dargelegt.

Anzahl der Kameras

In diesem Abschnitt wird die Kameraanzahl variiert. Die erste Auffilligkeit dieser Unter-
suchung ist im Diagramm 4.2 (links) aufgezeigt. Man kann erkennen, dass die Anzahl der
benéGtigten Iterationsschritte in der betrachteten Parameterwahl vor allem bei geringer
Anzahl an Kameras hoch ist. Neben der moéglichen Fehleranfilligkeit aufgrund geringer
Testdurchldufe kann dies dadurch entstanden sein, dass wenige Kameras ein ungenaueres
Modell des unbekannten Kollektivs erzeugen und deswegen die gewiinschte Genauigkeit
erst recht spét erreicht wird.

Mit der sinkenden Iterationsschrittanzahl ist in dieser Untersuchung auch die benotig-
te Zeit eines gesamten Testlaufs verringert. Der zugehorige Scatter Plot 4.2 (rechts) hat
deswegen eine dhnliche Form wie vorheriger Plot. Nur fiir diese Untersuchung wurde die
Zeitschranke des Abbruchkriteriums hochgesetzt, so dass Zeiten iiber 10 800 000 Millise-
kunden gemessen werden konnen. Der Testlauf der langsten Dauer bendtigte umgerechnet
3 Stunden und 39 Minuten.
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Abbildung 4.2: Scatter Plot: Die Anzahl der Iterationsschritte (links) und die
tatséchliche Laufzeit in Millisekunden (rechts) in Abhéngigkeit der Kameraanzahl

Auffallig ist zudem, dass das Mittel der bendtigten Zeit eines Iterationsschrittes mit Ver-
groflerung der Kameraanzahl zu sinken scheint, wie in Abbildung 4.3 zu sehen ist. Ein
Blick auf die Untersuchung der benétigten Zeit der einzelnen Komponenten des Program-
mes in Abbildung 4.4 16st dieses Rétsel: Mit steigender Anzahl an Kameras sinkt die Zeit,
die fiir den Nachbarschaftssuchalgorithmus zum Clustern benottigt wird. Diese Aussage
bekriftigt noch einmal die Vermutung, dass das Modell des unbekannten Kollektivs durch
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4.2. AUSWERTUNG DER TESTLAUFE

eine groflere Anzahl an Kameras exakter wird. Aus diesem Diagramm ist desweiteren zu
entnehmen, dass die Dauer der Sichtbarkeitsanalyse der Klasse ,,Sight Analysis®, wie in der
Aufwandsabschitzung in Kapitel 3.3.1 und am Anfang dieses Kapitels 4.2 vermutet, mit
der Anzahl der Kameras steigt. Da zu erwarten ist, dass das asymptotische Verhalten der
Dauer des Clusterns fiir groffe Anzahlen n einen konstanten Wert behilt, zumindest aber
immer grofler null sein muss (untere Schranke), wird der Zeitaufwand der Distanzmessung
von genau einer Konfiguration und einem Ereignis trotzdem mit grofien n steigen. Damit
steigt der Zeitaufwand eines Iterationsschrittes und auch der der gesamten Iteration, so-
lange die Anzahl der Iterationsschritte nicht fillt. Dieses Verhalten wird durch die Analyse
(3.14) bestatigt.
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Abbildung 4.3: Diagramm: Die  Abbildung 4.4: Diagramm: Die Laufzeit ei-
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Millisekunden in Abhéngigkeit der  Millisekunden in Abhéngigkeit der Kame-
Kameraanzahl raanzahl

Bei den Testliufen der drei Kameras haben nur zwei erfolgreich in drei Stunden die
gewiinschte Genauigkeit erreicht. (Abbildung 4.5) Drei Kameras scheinen demnach nicht
zur Modellerstellung dieser Szene geeignet zu sein. Erst sechs Kameras haben alle zwanzig
Testléufe erfolgreich beendet. In den folgenden Untersuchungen werden daher immer sechs
Kameras verwendet.

Man kann im Diagramm 4.6 erkennen, dass der Speicherbedarf mit der Anzahl der Ka-
meras steigt. Der Speicherzuwachs begriindet sich wie folgt: Fiir jede Kamera werden
zusétzlich zu den in Abschnitt 3.3.1 am Ende erwéhnten Feldern zum Speichern der In-
klusion und Verdeckung drei Felder der gleichen Grofle angelegt. Das heifit, ein Feld der
Grofle des Voxelraumes gehort zu einer Kamera und einem Kollektiv. Eine Zelle dieses Fel-
des enthilt die relative Distanz, mit der das entsprechende Kollektiv die Strecke zwischen
Voxel und Kamera unterbricht. Wird die Strecke nicht durch betrachtetes Kollektiv unter-
brochen, enthélt die Zelle den Wert ,,-1¢. Die Anzahl der Kameras geht dementsprechend
linear in den Speicherbedarf ein.
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Abbildung 4.5: Diagramm: Die Anzahl der Testldufe, welche die gewiinschte Genau-
igkeit innerhalb drei Stunden erreicht haben, in Abhéingigkeit der Kameraanzahl
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Abbildung 4.6: Diagramm: Der Bedarf an virtuellem Speicher in kB in Abhéngigkeit
der Kameraanzahl

Definitionsbereicheinschrinkungen und Nebenbedingungen

Nach der Abhandlung iiber die Veranderungen der Untersuchungsgegenstidnde in Abhéingig-
keit der Anzahl der Kameras wird hier ein kurzer Uberblick iiber Untersuchungen beziiglich
spezieller Definitionsbereichseinschrankungen sowie Beschrinkungen der Kameraeinstel-
lungen durch Nebenbedingungen gegeben. In beiden Fillen werden Gruppen von Testldufen
beziiglich der zwei Kategorien ,,Im oberen Viertel“ und ,,An der Decke“ untersucht und
werden mit einer Gruppe von Testldufen des Basisaufbaus ohne Beschrdnkungen vergli-
chen. Im Falle der Nebenbedingungen werden beim Untersuchen von ,,Im oberen Viertel®
Ungleichungen der Form ,, f, > % -3m* fiir die z-Koordinate f, des Fokusses aller Kameras
verwendet, beim Untersuchen von ,,An der Decke“ Gleichungen der Form ,, f, = 3m*.

Der Augenmerk sei zunédchst auf die Gesamtzeit aller Iterationsschritte eines Testlaufs
gelenkt. In Scatter Plot 4.7 ist zu erkennen, dass alle Testldufe der Definitionsbereichs-
beschrankung die maximale Zeitschranke von drei Stunden iiberschreiten, bevor sie die
gewiinschte Genauigkeit erreichen. Das Gleiche gilt fiir die mit Gleichungen als Neben-
bedingungen beschrinkten Testldufe. Offensichtlich sind alle Beschréinkungen zu stark
einschrinkend; dadurch hat ein Kameranetz mit keiner Einstellung die Moglichkeit das
Modell so genau zu beschreiben, dass der dabei eingetretene Fehler die gewiinschte Ge-
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nauigkeit erreicht. Nur eine Kameraplatzierung im oberen Viertel der Sicherheitszone
beschrinkt durch Nebenbedingungen fiihrt in allen Féllen vor den drei Stunden zu ei-
nem Abbruch des Programms. Geht es um die Anzahl der Testlaufe, die die gewiinschte
Genauigkeit erreicht haben, so lassen sich fiir diesen Fall lediglich sechs feststellen. Das
in Gleichung (4.1) hergeleitete Abbruchkriterium ist offensichtlich nicht vollsténdig. Nur
wenn das Residuum der Nebenbedingungen des Problems kleiner einer zu definierenden
Konstanten ist, diirfte der Algorithmus mit dem Abbruchkriterium aus (4.1) beendet wer-
den.
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Abbildung 4.7: Scatter Plot: Die tatsichli- Abbildung 4.8: Diagramm: Der

che Laufzeit in Millisekunden in Abhingig-  erreichte Zielfunktionswert in
keit der Einschrinkungen des Kamerastand- ~ Abhéngigkeit — der  Einschrénkun-
orts gen des Kamerastandorts

Ein Blick auf den Mittelwert der Zielfunktion aller Testléufe einer Gruppe (Abbildung 4.8)
bestédrkt die Vermutung, dass das erlangte Minimum der Zielfunktion des eben beschrie-
benen Falles deutlich ungenauer als das der anderen Fille ist. Die erste Spalte zeigt auch
hier den Basisaufbau. Wéahrend in den anderen Féllen, das heif3t in den Fallen der Definiti-
onsbereichsbeschriankung und im Falle der Gleichung als Nebenbedingung durchschnittlich
eine mittelmiBige Abweichung der Distanzmessung (Zielfunktion) von 0.25m? erzielt wird,
ist die Spalte der Ungleichungen als Nebenbedingungen zu hoch. Dass der durchschnitt-
liche Zielfunktionswert im Falle der Beschrinkung durch eine Gleichung nicht ausartet,
kann moglicherweise an einer geringen Verbesserung des Residuums in den Testldufen
liegen und sich der Zielfunktionswert demzufolge zwingend verkleinern muss. Um diese
Untersuchung zu verbessern, miissten die Testldufe noch einmal unter der Betrachtung
des Residuums wiederholt werden.
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4.2.2 Testlaufe beziiglich der Auflésung

Im vorliegenden Abschnitt der Arbeit wird der Voxelraum in sechs Auflésungen betrachtet.
Dabei wird mit Ausnahme der Voxelraumauflosung der in Abschnitt 4.1.2 beschriebene
Basisaufbau verwendet. Die Voxelraumauflosung reicht von 16x12x12 bis 36x27x27. Sie
wird jeweils um vier Voxel in der ersten Koordinate, um drei Voxel in der zweiten und
dritten Koordinate erhoht.

Ein Blick auf die Anzahl der Testldufe, die die gewiinschte Genauigkeit in drei Stunden
erreicht haben, verrdt, dass diese Anzahl mit der Verfeinerung des Voxelraumes (also
Vergroflerung der Auflosung) fillt (Abbildung 4.9). Fiir die letzten drei Gruppen von
Testldufen ist offensichtlich nicht genug Zeit zur Verfiigung. Keiner der Testldufe dieser
drei Gruppen hat die gewiinschte Genauigkeit erreicht.
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Abbildung 4.9: Diagramm: Die Anzahl der Testlaufe, welche die Genauigkeit in drei
Stunden erreicht haben, in Abhéngigkeit der Auflésung des Voxelraums

Dieses Phénomen ist auch im Scatter Plot 4.10 (rechts) in Hinblick auf die Gesamtzeit aller
Testléufe der Untersuchung sichtbar. Je grofler die Auflosung, desto mehr Zeit wird fiir die
einzelnen Testldufe benotigt. Dies wird auch in Abschnitt 3.3.2 in der Abschétzung des
Zeitaufwandes (3.14) mit Hilfe des Landau-Symbols O deutlich. Auflerdem ist erkennbar,
dass mit feinerer Auflésung durchschnittlich weniger Iterationsschritte gemacht werden
(Abbildung 4.10 links). Der Grund dafiir liegt sicherlich auch in der fehlenden Zeit, die
zum erfolgreichen Abschluss benétigtigt wird.

Wird der Zeitverbrauch der einzelnen Komponenten des Programmes einer genaueren Be-
trachtung unterzogen, so stellt man fest, dass mit Vergréflern der Auflésung nicht nur
die Sichtbarkeitsanalyse verldngert wird, sondern auch die Berechnung des Abstandes zu
den Clustern (Abbildung 4.11 links) und vor allem aber der Nachbarschaftssuchalgorith-
mus des Clusterns selbst (Abbildung 4.11 rechts). Die zeitlichen Verldngerungen scheinen
nichtlinear zu sein.

Diese Beobachtung wird durch die Aufwandsabschétzung vom Beginn dieses Kapitels 4.2
bestétigt. Die drei Komponenten héingen zwar linear von der Anzahl r der Voxel ab. Jedoch
wird r nichtlinear verdndert. Zum Beispiel verdndert sich der Aufwand der Abstandsmes-
sung von einer Konfiguration h € {1,..., H} zu den Clustern durch die Vergroferung des
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Abbildung 4.11: Diagramm: Die tatséchliche Laufzeit in Millisekunden mit ver-
groflerter Darstellung (links) in Abhéngigkeit der Auflsung des Voxelraums

Voxelraumes um 4 in x-Richtung und um 3 in jeweils y- und z-Richtung so:

refath) = (g™ -y ) - falh)

= (0 +4)- (3" +3)- (02 +3)) - fulh)

Im Diagramm 4.12 sind die durchschnittlichen Ergebnisse der Zielfunktion eingetragen,
die sich in Abhdngigkeit der Auflésung ergeben. Die Ergebnisse der letzten drei Gruppen
von Testldufen sind im Durchschnitt nicht zu gebrauchen. (In einem Raum von 4m x 3m x
3m ist der Abstand zum unbekannten Kollektiv durchschnittlich um /1, 5m bzw. /1, 49m
bzw. 1/2,29m verfehlt) Da das Abbruchkriterium (4.1) abhingig von der Auflésung des
Voxelraumes ist, miisste die durchschnittlich erreichte Genauigkeit bei unbeschréinkter
Dauer eigentlich sinken.

Die Messung des virtuellen Speichers - aufgetragen in Diagramm 4.13 - verrit ebenfalls
einen nichtlinearen Zuwachs an Speicherbedarf hinsichtlich der Vergréflerung der Voxel-
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Abbildung 4.12: Diagramm: Der gemittelte Zielfunktionswert bei einer Be-
schriankung der Dauer auf drei Stunden in Abhéingigkeit der Auflosung des Vo-
xelraums

raumauflésung. Zuvor bereits erwiahnte Felder aus Abschnitt 3.3.1 und Abschnitt 4.2.1

sind alle in der Grofle der Voxelraumauflésung gespeichert, daher ist der Zuwachs ku-
bisch.
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Abbildung 4.13: Diagramm: Der Bedarf an virtuellem Speicher in kB in Abh#ngig-
keit der Auflésung des Voxelraums

4.2.3 Testlaufe beziiglich der Objektanzahl

In diesem Abschnitt wird die Objektanzahl, bzw. Positionierung aller Kollektive unter-
sucht. Dabei werden die Kameras am Anfang nicht zufillig platziert und orientiert, sondern
alle in der Mitte der Sicherheitszone angebracht und in Richtung der x-Achse orientiert.

Es gibt drei Untersuchungen mit je fiinf oder sechs Gruppen von Testldufen. Ein aus-
gewdhltes Objekt eines Kollektivs wird in einer Gruppe von Testldufen dubliziert und
zuféllig in der Sicherheitszone platziert. In der néchsten Gruppe von Testldufen wird es
verdreifacht usw.. Die Position beziiglich der x-Achse bleibt dabei konstant. In der Unter-
suchung beziiglich der dynamischen Objektplatzierung wird nur eine Konfiguration, in der
Untersuchung beziiglich der unbekannten Objektplatzierung nur ein Ereignis betrachtet.
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Die Messungen des Speicherbedarfs ergeben bei sdmtlichen Objektvariationen das sel-
be FErgebnis: Bis auf wenige Ausreifler nach unten nimmt der Speicherbedarf zwischen
24808kB und 24972kB ein; das sind ca. 24,3MB.

Statisches Kollektiv

Zuerst seien die zufillig platzierten statischen Objekte betrachtet. Hier ist das untere der
beiden Objekte aus der Abbildung 4.1 vervielféltigt worden. Die beiden Scatter Plots 4.14
dieser Untersuchung lassen erkennen, dass die Anzahl der Iterationsschritte und somit
auch die Laufzeit des Programms mit der Anzahl der zufillig platzierten statischen Ob-
jekte gestreut wird. Die Vermutung liegt nahe, dass die Modellbildung des unbekannten
Kollektivs mit diesem Untersuchungsparameter ungenauer wird. Das liegt vermutlich an
der Lage der statischen Objekte; diese sind zentriert beziiglich der x-Achse. Die Kameras
auf der einen Seite des Kollektivs verursachen auf der anderen Seite einen nicht detek-
tierbaren Bereich, der das Modell des unbekannten Kollektivs vergroflert. Dieser Bereich
nimmt an Grofle zu, je mehr statische Objekte sich in der Szene befinden.
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Abbildung 4.14: Scatter Plot: Die Anzahl der Iterationsschritte (links) und tatséchli-
che Laufzeit in Millisekunden (rechts) in Abhéngigkeit der Anzahl der zusitzlichen
statischen Objekte

Das Diagramm 4.15 bestétigt diese Vermutung. Je mehr die Verdeckungen und der nicht
detektierbarer Bereich in einer Szene vorherrschen, desto mehr Zeit wird zum Clustern
benétigt. Die anderen Komponenten des Programms sind nahezu konstant.

Im Diagramm 4.16 wird die Anzahl der Testlaufe, welche die gewiinschte Genauigkeit in
drei Stunden erreicht haben, beziiglich der Anzahl der zusétzlichen statischen Objekte
aufgetragen. Die zuvor genannte Streuung der tatséichlich verbrauchten Zeit kann auch
daran abgelesen werden, dass die Menge der erfolgreichen Testldufe mit der Anzahl der
zusétzlichen statischen Objekte féllt. Bei dargestellter Betrachtung bedarf es einer gewis-
sen Vorsicht: Der Unterschied der erfolgreichen Testléufe verschiedener Séulen betréigt nur
L ZWeis.
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Dynamisches Kollektiv

Beim Betrachten der dynamischen Objektanzahl ist der kleinste Tetraeder des in Ab-
bildung 4.1 orange dargestellten dynamischen Kollektivs des Basisaufbaus vervielfiltigt
worden. Damit die Objektanzahl mit der des statischen Kollektivs verglichen werden kann,
wird nur diejenige Konfiguration des Roboters verwendet, bei der die beiden oberen Te-
traeder des dynamischen Kollektivs in die Mitte der Sicherheitszone zeigen.

Im Gegensatz zum statischen Kollektiv hélt sich die Streuung der Elemente in den Scat-
ter Plots des dynamischen Kollektivs in Grenzen, jedoch kann ein Trend wahrgenommen:
Verrit zum Beispiel der Mittelwert der Iterationsschrittanzahl in Scatter Plot 4.17 (links)
einer Gruppe von Testldufen noch keine exakte Tendenz, so stellt man diese spitestens
beim Betrachten des minimalen Wertes fest. Je mehr dynamische Objekte in der Umge-
bung sind, desto mehr Iterationsschritte werden mindestens benétigt, um zur gewiinschten
Genauigkeit zu gelangen. Im Scatter Plot iiber die benétigte Zeit (rechts daneben) kon-
kretisiert sich dieses Ergebnis. Je mehr dynamische Objekte zufiillig in der Umgebung
verteilt sind, desto mehr Testldufe erreichen die maximale Zeitschranke von drei Stunden
(10800000 Millisekunden).

Zur Verdeutlichung ist in Diagramm 4.18 die Anzahl der erfolgreichen Testldufe gegen
die Anzahl der zusétzlichen dynamischen Objekte angetragen. Die erkennbare drastische
Reduzierung verdankt der Loser vermutlich unmittelbar den zusétzlichen dynamischen
Objekten. Diese erzeugen einen verdeckten Bereich in direkter Nédhe zu sich. Durch das
verinderte Modell wird die Distanzberechnung fehlerhaft. Dieser fehlerbehaftete verdeckte
Bereich kann mit zunehmender Anzahl von dynamischen Objekten nicht in gegebener Zeit
mit der gegebenen Anzahl von Kamerasbeseitigt werden.
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Abbildung 4.17: Scatter Plot: Die Anzahl der Iterationsschritte (links) und tatséchli-
che Laufzeit in Millisekunden (rechts) in Abhéngigkeit der Anzahl der zusétzlichen
dynamischen Objekte

Die Theorie der fehlerhaften Distanzmessung findet auch in Diagramm 4.19 Bestétigung.
Schon bei einem zusétzlichen dynamischen Objekt ist der Wert der Zielfunktion ,,0.82%;
der Fehler der Distanzmessung ist demnach v 0.82m?* =~ 0.9m.
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Abbildung 4.18: Diagramm: Die An- Abbildung 4.19: Diagramm: Der gemit-
zahl der in drei Stunden erfolgreichen telte Zielfunktionswert in Abhéngigkeit
Testldaufe in Abhéngigkeit der Anzahl der Anzahl der zusétzlichen dynami-
der zusétzlichen dynamischen Objekte schen Objekte

In Diagramm 4.20 ist verdeutlicht, dass der Anstieg des Zeitbedarfs eines gesamten Test-
laufs nicht die Folge eines erhthten Zeitanspruchs des Clusterns sein kann. Diese Zeiten
sind unregelméflig. Einen wenn auch geringen Anstieg zeigt allerdings der Zeitbedarf der
Distanzmessung zum Modell (DistClust). Die Anzahl der Voxel in den Clustern, die zu
dieser Distanzmessung hergenommen werden, hat sich offensichtlich erhoht. Auch dies
bestétigt, dass das Modell des unbekannten Kollektivs grofier und damit ungenauer ge-
worden ist.
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Unbekanntes Kollektiv

Grundlage einer weiteren Untersuchung ist die Vervielfaltigung unbekannter Objekte. Um
wiederum den Vergleich zu den Untersuchungen der beiden anderen Kollektive herstel-
len zu konnen, wird genau ein Ereignis des unbekannten Objektes betrachtet. Wihrend
sich an den Scatter Plots der Untersuchung hinsichtlich der Anzahl der Iterationsschritte
und des Zeitbedarfs kein Trend beziiglich der Objektanzahl des unbekannten Kollektivs
feststellen lésst - diese Plots sind demnach auch nicht aufgefiihrt - zeichnet sich bei den
Zeitmessungen der einzelnen Komponenten (Abbildung 4.21) die gleiche Tendenz ab wie

beim statischen Kollektiv. Das Clustering dauert

lénger, je mehr Objekte in der Szene

sind. Auch hier kann die Ursache einerseits darin liegen, dass das Modell ungenauer gebil-
det wird. Andererseits umschlielen mehr unbekannte Objekte der gleichen Art auch mehr
Voxel, die beim Clustern beriicksichtigt werden miissen.
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Abbildung 4.21: Diagramm: Die tatséchli-
che Laufzeit in Millisekunden in
Abhéngigkeit der Anzahl der zusétz-
lichen unbekannten Objekte
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4.2. AUSWERTUNG DER TESTLAUFE

Eine kleine Bestétigung der ersten Theorie findet man in der Betrachtung der erfolgreichen
Testldufe dieser Untersuchung in Diagramm 4.22. Wihrend anfénglich die gewiinschte Ge-
nauigkeit in allen Testldufen erreicht wird, scheint das Erreichen dieser Genauigkeit mit
Erhohen der Anzahl unbekannter Objekte zunehmend unsicherer. Wie man an der letz-
ten Sdule erkennen kann, kénnen jedoch keine hirteren Aussagen diesbeziiglich getroffen
werden.

4.2.4 Testlaufe beziiglich der Facettenanzahl

Dieser Abschnitt behandelt die Abhéingigkeit der Untersuchungsgegenstinde von der Fa-
cettenanzahl der einzelnen Kollektive. Es werden drei Untersuchungen mit je sechs Grup-
pen von Testldufen anberaumt, eine pro Kollektiv. Beginnend mit dem Basisaufbau werden
sechs verschiedene Anzahlen von Facetten des jeweiligen Kollektivs untersucht, die sich
alle mindestens um den Betrag ,,60¢ unterscheiden. Betrachtet werden 8 bis 308 Facetten
beziiglich des statischen Kollektivs und 24 bis 324 Facetten beziiglich des dynamischen
sowie unbekannten Kollektivs. Um die Oberfliche der Kollektive nicht zu verdndern, wird
fiir diese Untersuchung eine Facette ausgewihlt und im Objekt immer an die gleiche Stelle
vervielfaltigt.

Im Diagramm 4.23 ist der Speicherbedarf bei VergroBlerung der Facettenanzahl im stati-
schen Kollektiv dargestellt. Bis auf die Variation der minimalen Werte, kann ein geringer
Speicherbedarfszuwachs beziiglich einer vergroflerten Facettenanzahl aufgezeichnet wer-
den. Ein solcher Zuwachs kann mit Werten und Steigung der gleichen Groflienordnung
auch in den Untersuchungen beziiglich der dynamischen und unbekannten Facetten fest-
gestellt werden.
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Abbildung 4.23: Diagramm: Der Bedarf an virtuellem Speicher in kB in Abhéingig-
keit der Anzahl der gesamten statischen Facetten

Auch die Scatter Plots 4.24 der Vervielfiltigung statischer Facetten sind beispielhaft fiir
die der anderen beiden Kollektive. Die Streuung der Testergebnisse der Anzahl der Ite-
rationsschritte und der Gesamtzeit der Testldufe bleibt bei allen Gruppen von Testldufen
gering. Dies ist keine iiberraschende Entdeckung: Das Modell des unbekannten Kollektivs
wird durch die Vervielfiltigung von bereits vorhandenen Facetten, welche die Oberfliche
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der Kollektive nicht veréndern, nicht beeinflusst. Die Trendlinie des Erwartungswertes
zeigt in beiden Plots weder einen erheblichen Anstieg noch ein erhebliches Gefille.
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Abbildung 4.24: Scatter Plot: Die Anzahl der Iterationsschritte (links) und tatséchli-
che Laufzeit in Millisekunden (rechts) in Abhéngigkeit der Anzahl der gesamten
statischen Facetten

Zunéchst soll die Facettenanzahl des Statischen Kollektivs in Bezug auf den Zeitbedarf
einzelner Komponenten in Augenschein genommen werden. Eine Facette des statischen
Kollektivs wird in der ersten Gruppe von Testlaufen 60 mal vervielfaltigt, in der zweiten
120 mal, in der dritten 180 mal usw. Die Untersuchung des Zeitbedarfs der einzelnen
Komponenten ergibt, dass der Zeitbedarf des Clusterns nur geringe Unterschiede aufweist,
was wiederum fiir eine dhnliche Bildung des Modells des unbekannten Kollektivs spricht.
Ein kleiner Trend zeigt sich jedoch trotzdem: Bei der Sichtanalyse der ,,Sight Analysis®
werden alle Facetten des statischen Kollektivs daraufhin untersucht, ob sie die Strecke
zwischen einem Voxel und einer Kamera unterbrechen. Dies zeigt sich an einem erhchten
Zeitbedarf dieser Komponente in Bezug auf die Erhhung der Facettenanzahl (Diagramm
4.25 (Visible)).

Man beachte nun die Facetten des dynamischen Kollektivs in zwei Konfigurationen. Um
einen Vergleichswert zu schaffen, wird in der ersten Gruppe von Testldufen in jeder Kon-
figuration des Kollektivs eine Facette verdreifligfacht. In der zweiten Gruppe wird die
Facette versechzigfacht, u.s.w. Bei einem Zuwachs von dreiffig Facetten in jeder Kon-
figuration des dynamischen Kollektivs, erhélt man einen Zuwachs von 60 Facetten des
gesamten dynamischen Kollektivs pro Gruppe.

Wie im statischen Falle zeigen die Scatter Plots kaum Verdnderungen in Bezug auf die
Vergroflerung der Facettenanzahl des dynamischen Kollektivs, die Messung des Zeitbe-
darfs einzelner Komponenten in Diagramm 4.26 allerdings schon. Der Dauer der Sicht-
analyse bei Vergroflerung der Facettenanzahl des dynamischen Kollekivs scheint linear in
einer dhnlichen Gréflenordnung zu steigen wie bei Vergréflerung der Facettenanzahl des
statischen. Die Dauer der tatséchlichen Distanzbestimmung (DistUnkn) ist davon nicht
beeinflusst, da diese Berechnung vor simtlichen Iterationsschritten des Losers geschieht;
Dies ist in Abschnitt 3.3.1 in der Verdnderung von Gleichung (3.11) in Gleichung (3.12)
beschrieben.
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In der néichsten Untersuchung sollen drei Ereignisse des unbekannten Kollektivs verwendet
werden. Um ebenfalls auf einen Zuwachs von 60 Facetten pro Gruppe von Testldufen zu
kommen, wird hier eine Facette verzwanzigfacht. Wie im statischen Falle kristallisiert sich
hier nur beziiglich des Zeitbedarfs einer einzigen Komponente ein klarer Trend heraus,
namlich beziiglich des Zeitbedarfs der Sichtanalyse (Visible) in Diagramm 4.27. Je mehr
Facetten im unbekannten Kollektiv vorhanden sind, desto mehr miissen in der Sichtanalyse
iiberpriift werden, daher der Zeitbedarfsanstieg. Es fillt weiterhin auf, dass dieser Anstieg
steiler ist als der des statischen Kollektivs.

60
50

40

W Visible

30 [ Cluster
M Plausible
[ DistUnkn
M DistClust
0
24 84 144 204 264 324

Anzahl unbekannter Facetten

IN)
o

Zeit einzelner Komponenten/ ms
o

Abbildung 4.27: Diagramm: Die tatséchliche Laufzeit in Millisekunden in Abhéngig-
keit der Anzahl der gesamten unbekannten Facetten

Die Diagramme 4.25, 4.26 und 4.27 der drei Untersuchungen beziiglich der Facettenanzahl
bestétigen die Analyse des Zeitbedarfs der Sichtanalyse vom Beginn dieses Kapitels 4.2
aus folgenden Griinden: Der Zuwachs der statischen Facetten sei im weiteren Verlauf mit

Afs, der Zuwachs der Facettenanzahl des dynamischen Kollektivs mit A f7*** und der der
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Facettenanzahl des unbekannten Kollektivs mit A f]"** bezeichnet. Es gilt:
Afs =60, Af* =30 und Af]'** =20

Damit gilt fiir den Aufwand der Sichtanalyse:

O(rn-{fo+Afs + H [ + H L }) =

- O(rn-{fs + OH (f7er 4 Afmary o HLf;faz}) denn H = 2

< (’)(rn-{fs + H f° 4+ H L (f7% 4+ Afmer) }) denn H - L =6 > A%Zx
Die Messungen entsprechen nicht nur in diesem Punkt der Theorie: Beim Anstieg der
dynamischen Facettenanzahl kann zusétzlich ein Anstieg des Zeitbedarfs der Distanzbe-
stimmung zu den Clustern verzeichnet werden. Ob der Zeitbedarf der anderen Komponen-
ten wie in der Analyse vorhergesagt konstant ist, kann jedoch aufgrund verschwindender
Werte nicht festgelegt werden.

4.2.5 Testlaufe beziiglich der Ereignisse und Konfigurationen

In den letzten beiden Untersuchungen soll festgestellt werden, wie sich die Anzahl der
Konfigurationen und Ereignisse auf die Untersuchungsgegenstdnde auswirkt. Betrachtet
werden jeweils ein bis fiinf Konfigurationen oder Ereignisse. Damit die beiden Untersu-
chungen verglichen werden kénnen, wird das dynamische Kollektiv nur mit zwei Objekten
pro Konfiguration ausgestattet. In der Abbildung 4.1 werden diese beiden durch den un-
tersten Tetraeder und den kleinsten dargestellt; das Mittelstiick wird fiir diese Betrachtung
entfernt. Bei der Variation der Konfigurationen werden drei Ereignisse festgelegt, bei der
Variation der Ereignisse drei Konfigurationen.

Der Speicherbedarf beider Untersuchungen beléduft sich bis auf wenige Ausnahmen in
sdmtlichen Gruppen von Testlaufen zwischen 24672kB und 24960 kB. Ein Zuwachs an
Speicherbedarf kann in der Gréflenordnung von einer einstelligen Konfigurations- bzw.
Ereignisanzahl nicht festgestellt werden.

Sowohl die zunehmende Anzahl an Konfigurationen als auch die an Ereignissen hat zur
Folge, dass im Scatter Plot der Dauer einer gesamten Iteration eines Testlaufs (Plot 4.28:
Konfigurationenvariation, Plot 4.29: Ereignisvariation) ein leichter Aufwirtstrend statt-
findet. Dies ist vor allem an der Minimalzeit der Testlidufe einer Gruppe zu erkennen,
wenn auch nur geringfiigig.

Dass der steigende Zeitbedarf nicht an einer steigenden Anzahl von Iterationsschrit-
ten liegt, kommt auch in den beiden Diagrammen zum Vorschein, die den Mittelwert
des Zeitbedarfs eines einzigen Iterationsschrittes iiber die Gruppe von Testldufen be-
messen (Diagramm 4.30 bei Konfigurationsvariation, Diagramm 4.31 bei Ereignisvaria-
tion). Es herrscht in etwa direkte Proportionalitit zwischen der Anzahl der Konfigu-
rationen/Ereignisse und des Zeitbedarfs. Nur die letzte Sdule des zweiten Diagramms
verzeichnet einen Gefille.
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Im Diagramm 4.33 wird der Grund hierfiir ersichtlich: Das Clustern hat in dieser Gruppe
von Testldufen nicht so lange gedauert wie in den vorangehenden Testldufen. In diesem
Diagramm ist bis auf den Ausreifler der letzten Siule ein Anstieg des Zeitbedarfs des
Clusterns verzeichnet. Dieser Trend ist im Zusammenhang mit dem dynamischen Kollektiv
in Diagramm 4.32 nicht zu erkennen. Die Theorie der Zeitaufwandsanalyse verbindet ein
Anstieg des Zeitbedarfs einzelner Komponenten des Programms nicht mit einem Anstieg
der Anzahl der Konfigurationen bzw. Ereignisse. Im Gegenteil: Bei einer Betrachtung
von vielen statischen oder dynamischen Facetten sollte die durchschnittliche Dauer der
Sichtanalyse wegen des am Anfang dieses Kapitels erwdhnten Faktors % . % beim Anstieg
der Konfigurations- und Ereignisanzahl fallen. Dieses Phinomen kédme natiirlich in der
Betrachtung der durchschnittlichen Dauer eines gesamten Iterationsschrittes nicht zum

Vorschein!
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4.3. FAZIT

4.3 Fazit

In den letzten Abschnitten sind die Gegenstéinde ,, Testlauf erfolgreich im Sinne von dem
Erreichen der Genauigkeit in drei Stunden®, ,,Zeitbedarf des gesamten Programms, der
Iterationsschritte im Mittel und einzelner Komponenten daraus®, ,, Anzahl der Iterations-
schritte “ und ,minimaler und maximaler Bedarf an virtuellem Speicher” in Bezug auf
Verdnderungen der Kameras, Auflésung des Voxelraumes und Verdnderungen der Kollek-
tive untersucht worden.

Die gewtiinschte Genauigkeit wird in vielen Féllen in drei Stunden erreicht. Mit Vorsicht zu
geniefen sind dabei eine zu geringe Anzahl an Kameras und eine zu starke Beschrinkung
der Einstellungen, so dass das Modell des unbekannten Kollektivs nicht mehr genau genug
erstellt werden kann. Auch die Beschrankung durch Ungleichungen fiihrt in wenigen Fallen
zu einem erfolgreichen Lauf, denn diese Beschrinkung wird im zweiten Abbruchkriterium
(4.1) nicht beriicksichtigt. Zu Voxelraumauflosungen von mehr als 24x18x18 ist in einer
maximalen Zeit von drei Stunden ohne die Optimierungen des Programms aus Abschnitt
3.3.3 ebenfalls nicht anzuraten. Mit der Verstreuung eines Kollektivs in dieser Szene in y-
und z-Richtung ist ebenfalls die Anzahl der Tests mit ungeniigender Genauigkeit gewach-
sen. Ausgeartet ist dies vor allem im dynamischen Falle.

Die Laufzeitanalysen der einzelnen Programmkomponenten haben folgendes ergeben: In
der Genauigkeit von 10 msec fallt die Plausibilitdtsabpriifung und die tatséichliche Di-
stanzmessung nicht ins Gewicht. Bei den anderen Komponenten ergibt sich stets ein Wert
iiber Null. Der Mittelwert der Sichtanalyse nimmt stets einen ein- bis zweistelligen Wert
an. Im Falle der Objekt- und Konfigurations- bzw. Ereignisveréinderungen bleibt dieser
Wert annédhernd konstant. Bei der Veréinderung der Kamera- und Facettenanzahlen steigt
dieser Wert anndhernd linear, bei der Vergroflerung der Voxelraumauflosung steigt er sogar
nichtlinear. Der Zeitbedarf des Clusterns ist in allen Féllen sehr unregelméfig, jedoch mit
zwei bis vier Stellen stets der hochste Wert. Wiahrend dieser nur im Falle der zunehmenden
Kameraanzahl f&llt, bleibt er bei Verdnderungen der Facetten-, Konfigurations-, Ereignis-
und dynamischen Objektanzahl annihernd konstant. Er steigt bei Erh6hung der Objek-
tanzahl des statischen und unbekannten Kollektivs und bei Erhchung der Auflésung des
Voxelraumes sogar kubisch. Der Zeitbedarf der Distanzmessung zu den erstellten Clustern
ergibt im Falle der Auflésung, der dynamischen Objektanzahl und der dynamischen Facet-
tenanzahl einen Anstieg und veréndert sich in den anderen Féllen nicht. Dieser Zeitbedarf
hat mit Ausnahme der Plausibilitdtsabpriifung und der tatséchlichen Distanzmessung
stets den geringsten Wert.

Der Zeitbedarf eines ganzen Iterationsschrittes ergibt unabhéngig von der Dauer dieser
einzelnen Komponenten nur im Falle der Konfigurations- und EreignisanzahlerhGhung
einen Anstieg. Die Scatter Plots der Zeit und der Anzahl der Iterationsschritte sind meist
dhnlich strukturiert. Sie unterscheiden sich nur dann erheblich, wenn viele Testldufe die
gegebene Zeitschranke von drei Stunden erreicht haben. Ansonsten ist die Verwendung
der Verbindungslinie der Mittelwerte als Trendanzeige hinreichend erfiillt. Die Streuung
der Anzahl der Iterationsschritte weist meist auf einen erhohten Zeitbedarf des Clusterns
hin.
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Bei der Messung des Speicherbedarfs ist der Trend des minimalen Werts h&ufig nicht
erkennbar. Beim maximalen kénnen folgende Unterschiede gemacht werden: Die Ver-
groflerung der Objektanzahl, Konfigurationsanzahl und Ereignisanzahl, sowie die Ein-
schrinkung der Kameraeinstellungen ist in dieser Gréflenordnung nicht relevant. In allen
anderen Fillen steigt der maximale Wert. Deutlich nichtlinear erhéht sich der Speicher-
bedarf bei Verfeinerung der Voxelraumauflésung, ndmlich kubisch.
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Kapitel 5

Zusammenfassung und Ausblick

5.1 Zusammenfassung

Diese Arbeit ist in Zusammenhang mit dem DFG-Projekt ,,SIMERO-2* des Lehrstuhls fiir
Angewandte Informatik 3 der Universitéit Bayreuth entstanden. Die Ziele des SIMERO-
Projekts sind die Analyse, Entwicklung und Auswertung von Konzepten zur sicheren
Koexistenz und Kooperation von Mensch und Roboter. Dabei kommen Sensoren zum
Finsatz, deren Platzierung fiir die Genauigkeit der Konzepte von grofler Bedeutung ist.
Das Ziel speziell dieser Arbeit ist es, ein Programm zu entwickeln, das bei einer gegebe-
nen Anzahl von Kameras und Informationen zur Umgebung (wie etwa Grofie des Raumes
und Hindernisse), sowie Informationen zu unbekannten Objekten (z.B. Gréfle und Aufent-
haltswahrscheinlichkeiten eines Menschen) die beste Einstellung des Kameranetzes findet.
Die Wertung ,,beste“ bezieht sich dabei darauf, wie genau ein Modell der unbekannten
Objekte durch die Kameras erstellt werden kann, und mit welchem Fehler dadurch die
Distanz zwischen Gefahrenpunkten und den unbekannten Objekten berechnet wird.

In Kapitel 2 wird die Problemstellung diesbeziiglich analytisch ausgearbeitet. Zuerst wer-
den als Gefahrenquellen nur einzelne Punkte angenommen und keine Hindernisse betrach-
tet. Dies wird durch die Schwierigkeit der Hindernisse erweitert. Die hinzugenommenen
Hindernisse sind sowohl statischer als auch dynamischer Natur, von ihnen ist aber zu jeder
Zeit bekannt, wo sie sich befinden. Im letzten Schritt wird das Problem gelost, dass Hinder-
nisse auch Gefahrenquellen sein kénnen. Das Produkt dieser Analyse ist die Zielfunktion
eines nichtlinearen, nicht stetigen Optimierungsproblems.

Diese Zielfunktion wird in Kapitel 3 umgesetzt sowie an einen Loser gekoppelt. Letzter ist
eine schwarmintelligente Methaheuristik. In diesem Teil der Arbeit befinden sich auch die
Aufwandsabschétzungen beziiglich der Umsetzung der Zielfunktion. Es hat sich herausge-
stellt, dass die Implementierung der Zielfunktion bereits beziiglich der Laufzeit optimiert
ist, wenn auch zu einem geringen Teil. Darauf aufbauend werden mehrere Verbesserungs-
vorschlige beziiglich Laufzeit und Genauigkeitsanforderungen angegeben.

Im Kapitel 4 ist besonderes Augenmerk auf die Laufzeit in Abhéngigkeit verschiedener Un-
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tersuchungsparameter der Kameras, Kollektive und Auflésung gelegt und findet durch Ex-
perimente Bestitigung. In diesem Zusammenhang werden ebenfalls Messungen beziiglich
des virtuellen Speichers, und beziiglich des Erfolgs der Tests ertrtert.

5.2 Potential und Grenzen des Programms

In der Literaturrecherche zu diesem Thema sind nur zwei Veroffentlichungen gefunden
worden, welche Photogrammetrie mittels des Differenzbildverfahrens betreiben. Viele Ver-
einfachungen aus diesen Verdffentlichungen werden in dieser Arbeit als Herausforderungen
angenommen. Neben dem Hauptziel die Genauigkeit einer Distanzmessung zu maximie-
ren, d.h. den Fehler zu minimieren, sind mehrere kleinere Ziele erreicht worden: Mit dem
hier entwickelten Programm hat man die Mé&glichkeit, die Kameras trotz statischer und
sogar dynamischer Hindernisse iiberall in der Umgebung zu positionieren und orientieren.
Der Sichtkegel kann fiir alle Kameras durch einen Parameter separat eingestellt werden.

Bei der Umsetzung ist auf die Dimension des Problems wenig Riicksicht genommen wor-
den. Das Programm ist somit nur fiir Offline-Berechnungen bestimmt. Der Zeitbedarf
des Programms héingt von der Facettenanzahl und Konfigurations- bzw. Ereignisanzahl,
sowie in erster Linie von der Voxelraumauflésung ab. In einer Voxelraumauflosung der
Groflenordnung von 24x18x18 ist das Erreichen einer Genauigkeit des Abbruchkriteriums
(4.1) bei mindestens sechs gegebenen Kameras in drei Stunden mit 2,8 GHz gut moglich.
Dabei kommt die Genauigkeit des Ergebnisses stark auf die Platzierung der Hindernisse
in der Umgebung an. Hilfreich kénnte die Wahl einer geeigneten Anfangseinstellung der
Kameras beziiglich der Hindernisse sein, so dass nur noch die Feineinstellungen durch das
Programm gemacht werden miissen. Das heifit eine Wand in der Mitte des Raumes kénnte
ein Problem darstellen, wenn alle Kameras auf einer Seite der Wand starten. Fiir starke
Beschrankungen der Kameraeintellungen ist das Programm vorerst nicht tauglich.

Durch die Verwendung von Oberklassen und Templates kann das Programm sowohl um
beschleunigende Klassen erweitert werden, als auch um Klassen, die die Betrachtung ei-
nes speziellen Problems verfeinern. So konnen durch zusétzliche Klassen etwa verschiedene
Kamera- sowie Sicherheitszonenmodelle hinzugefiigt werden. Zur Verbesserung des Pro-
gramms koénnen die am Ende des Kapitels 3 erwédhnten Moglichkeiten in Betracht gezogen
werden. Zur leichteren Handhabung ist es auflerdem angenehm, die Kollektive durch ein
CAD-Programm erstellen zu kénnen. Dies ist ebenfalls durch eine Schnittstelle in der
Implementierung ermdglicht; die Objekte eines Kollektivs kénnen iiber das STL-Format
ausgetauscht werden. Um die Genauigkeit und Laufzeit des entwickelten Programms wei-
terhin zu verbessern, sollte das Programm in einer weiterfithrenden Arbeit auf Szenen mit
einer anderen Sicherheitszone, anderen Hindernissen und Kameraeinstellungen getestet
werden. Dabei ist das Augenmerk zum Beispiel auf die Fragestellung zu richten, ob sich
zwischen einer Szene mit gegebener Sicherheitszone, Anzahl der Facetten, Objekte und
Konfigurationen bzw. Ereignisse eine Aussage beziiglich der zu verwendenden Anzahl der
Kameras und der zu verwendenden Auflosung des Voxelraumes machen l&sst.
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Die Zerlegung der Zielfunktion in Formel (3.1) in dem Kapitel 3.1 dient der Strukturierung
der Klassen, die das Programm aufbauen. Folgende Abbildungen zeigen einen Uberblick
iiber die wichtigsten Klassen gegeben, die zur Implementierung hergenommen worden
sind. Den erstellten Klassen liegt ein Geometrie-Paket von Herrn Dipl.-Inf. Stefan Kuhn
zu Grunde, in dem die Angabe von Punkten (,Point3D“) und Vektoren (,,Vektor3D*)
eines Vektorraumes, sowie die Angabe geometrischer Figuren wie einer Kugel oder die
Einteilung des Raumes (,, VoxelCuboid“), erleichtert werden. Auch ,,Dimension3D*“ gehort
dazu.

Im ersten Bild sind die Variablen der Klassen aufgefiihrt, dabei bedeuten die Zeichen +, #
und — in dieser Reihenfolge: public, protected und private. Neben den Datentypen aus oben
angesprochenem Geometriepaket werden in der ,,Sight Analysis“ zudem der Typ ,,visibility-
Vector“, was dem Datentyp ,,vector<bool>“ in der Griéfle der Anzahl der Voxel entspricht,
und der Typ ,intersectionDistance” verwendet, was dem Datentyp ,,vector<double>*“ der
gleichen Grofle entspricht. Im zweiten Bild werden die Methoden der gleichen Klassen
aufgezeigt. Dabei ist zu beachten, dass der Buchstabe ¢ ,const“ und der Buchstabe v
,virtual®“ bedeutet.

Wie bereits in Kapitel 3.1 erwihnt, fiigt die Klasse ,,ObjectiveFunction“ alles zusam-
men, was zur Berechnung des Zielfunktionswertes notig ist. Dabei ist die Simulierung
der Verdinderung der Bereiche v in Abhéingigkeit der Kameraeinstellungen in die Klasse
»oight Analysis“ ausgelagert.
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Anhang B

Ordnerstruktur der DVD

In diesem Anhang befindet sich die Ordnerstruktur der mitgelieferten DVD. Dabei be-
deutet der Buchstabe ,,d“ vor der Datei directory oder Verzeichnis.

Diplomarbeit.pdf

d Klassen des Programms

In diesem Ordner befinden sich alle Header- und Source-Dateien, die zur Umsetzung von
Noten gewesen sind. Sie werden im Folgenden kurz aufgelistet.

d geometry
VoxelSpaceDefinition.h
Voxel.h
Vector3D.h
SphereModel.h
SphereModel.cpp
Sphere.h
Point3D.h
Point2D.h
Dimension3D.h
Dimension2D.h

Camera_Cone.h

Camera.h
CameraNetwork.h
Cluster.h
DiscreteSurveillanceArea.h
Environment.h

Facet.h
Inclusiontest_brute_force.h
Inclusiontest_coherent.h
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Inclusiontest_konvexObjects.h
Inclusiontest.h

main.cpp

midaco.f

Object.h
ObjectiveFunction.cpp
ObjectiveFunction.h
Occlusiontest_bruteforce.h
Occlusiontest.h
Output.txt

Sight Analysis.h
Tetraeder.stl
Tetraeder36.stl
Tetraeder63.stl
Tetraeder115.stl
Tetraeder151.stl
Tetraeder511.stl
VoxelCuboid.h
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d Testlauf

In diesem Ordner befinden sich alle Input- und Output-Dateien, die wahrend der Testphase
des Programms erstellt worden sind. Jeder Unterordner des Ordners ,, Testlauf“ist ein Ver-
zeichnis, in dem genau eine Untersuchung enthalten ist. Das Shell-Script ,,0mittelwert.sh“
hat der Automatisierung der Mittelwertbildung des Zeitbedarfs einzelner Komponenten
gedient. Neben den Ordnern fiir die Gruppen von Testlaufen enthélt dieser auch die Aus-
wertungen der Untersuchung im ods-Format.

Jeder Ordner innerhalb eines Untersuchungs-Ordners enthilt genau eine Gruppe von
Testldufen. Der Inhalt der Verzeichnisse der Gruppen von Testldufen ist Folgender: Die
beiden Shell-Scripte und die ,,*_input.txt“-Datei haben das Testen einer Gruppe automa-
tisiert. Die ,,*.out“-Datei ist der Standardoutput des letzten Testlaufs der Gruppe. Die
Hilfsdatei ,EVAL_*_mem.txt“ hat der Abspeicherung des virtuellen Speicherbedarfs alle
fiinf Sekunden gedient. In ,EVAL_*.csv“und ,,F _EVAL_*.csv“ sind letztlich die Tester-
gebnisse dieser Gruppe dokumentiert. Dieser Inhalt des Ordners wird im Folgenden nicht
mehr aufgelistet.

Omittelwert.sh d Fac_unkn_3
d Aufloesung d Fac_unkn _4
d Fac_unkn_5

d Aufloesung_1
d Aufloesung_2
d Aufloesung_3
d Aufloesung 4
d Aufloesung_5
Testlauf_Aufloesung__F.csv

Testlauf_Fac_unkn_F.csv
Testlauf_Fac_unkn_F.ods
Testlauf_Fac_unkn.ods

d Kam_Anzahl

Testlauf_Aufloesung__F.ods d Kam_3
Testlauf_Aufloesung.ods d Kam 4
d Kam_5
d Fac_dyn d Kam_6
d Fac_dyn_1 d Kam.7
d Fac_dyn_2 d Kam.8
d Fac_dyn_3 d Kam.9
d Fac_dyn_4 Testlauf_Kam_Anzahl_F.csv
d Fac_dyn_5 Testlauf_Kam_Anzahl _F.ods

Testlauf_Fac_dyn_F.csv Testlauf_Kam_Anzahl.ods

Testlauf_Fac_dyn_F.ods

Testlauf_Fac_dyn.ods d Kam_Standort
d Kam_Def_ganzeDecke
d Fac_stat d Kam _Def_oberesViertel
d Fac_stat_1 d Kam_Neb_ganzeDecke
d Fac_stat_2 d Kam_Neb_oberesViertel
d Fac_stat_3 Testlauf_Kam_Standort_F.csv
d Fac_stat_4 Testlauf_Kam_Standort_F.ods
d Fac_stat_5 Testlauf_Kam_Standort.ods
Testlauf_Fac_stat_F.csv
Testlauf_Fac_stat_F.ods d Konf_dyn
Testlauf_Fac_stat.ods d Konf.dyn_1
d Konf_dyn_2
d Fac_unkn d Konf_dyn_3
d Fac_unkn_1 d Konf_dyn_4
d Fac_unkn_2 d Konf_dyn_5
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Testlauf_Konf_dyn_F.csv Testlauf_Obj_dyn_F.ods
Testlauf_Konf_dyn_F.ods Testlauf_Objekt_dyn.ods
Testlauf_Konf_dyn.ods

d Obj_stat
d Konf_unkn d Obj_stat_1
d Konf_unkn_1 d ObJ. stat.2
d Obj_stat_3

d Konf_unkn_2 .
4 Konf unk d Obj_stat_4
onfunkn._3 d Obj_stat_5

d Konf_unkn_4
d Konf_unkn_5
Testlauf_Konf_unkn_F.csv
Testlauf_Konf_unkn_F.ods

Testlauf_Obj_stat_F.csv
Testlauf_Obj_stat_F.ods
Testlauf_Objekt_stat.ods

Testlauf_Konf_unkn.ods d Obj_unkn
. d Obj_unkn_0
d Obj-dyn d Obj_unkn_1
d Obj_dyn_0 d Obj_unkn_2
d Obj_dyn_1 d Obj_unkn_3
d Obj_dyn_2 d Obj_unkn_4
d Obj_dyn_3 d Obj_unkn_5
d Obj_dyn_4 Testlauf_Obj_unkn_F.csv
d Obj_dyn_5 Testlauf_Obj_unkn_F.ods
Testlauf_Obj_dyn_F.csv Testlauf_Objekt_unkn.ods
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