Stabilitat von Regionen im Skalenraum

MARTIN DRAUSCHKEl, HANNS-FLORIAN SCHUSTER! & WOLFGANG FORSTNER?!

Zusammenfassung: Fiir die automatische Erfassung von Gebduden aus Luftbildern
ist es niitzlich, Bildstrukturen im Skalenraum, d. h. iiber mehrere Auflosungsstufen zu
beobachten, um fiir die Objekterkennung hinderliche Details ausblenden zu konnen.
Grofle Bedeutung messen wir dabei den homogenen Regionen sowie deren Nachbar-
schaften zu.

Regionen betrachten wir als stabil, wenn sie iiber einen mehrere Skalenstufen inva-
riant bleiben. Sie haben spezielle Eigenschaften: Beim Vergroflern der Skala ver-
schmelzen benachbarte Regionen, wobei eine Region immer vollstdndig in der ande-
ren aufgeht. Zudem zerteilen sich stabile Regionen nicht, wenn die Skala steigt. Die-
se speziellen Eigenschaften erleichtern das Bestimmen der Nachbarschaften in einer
vorgegeben Skala, denn der Regionennachbarschaftsgraph (RNG) muss nur einmal
auf der untersten Ebene des Skalenraums berechnet werden. Die RNGs in den ande-
ren Ebenen konnen leicht aus der untersten Ebene berechnet werden.

1 Einleitung

Gebidude und Gebiudeteile stellen wegen ihrer groen Variabilitdt in Form und Ansicht eine
groBBe Herausforderung fiir die automatische Erfassung aus Luftbildern dar. Fiir das Erkennen
von komplexeren Strukturen, die sich z.B. im Vorhandensein von Dachgauben, Erkern oder
Anbauten zeigen, wollen wir einen generischen Ansatz entwickeln. Dafiir bendtigen wir aus
dem Bild extrahierte Merkmale sowie ihre topologischen Beziehungen untereinander.

In Luftbildern sind von Gebduden vor allem Dachfldchen sichtbar. Diese weisen nur eine
schwache Textur auf, weil Décher in der Regel gleichmifBig abgedeckt werden. Eine Diffe-
renzierung der Dachdeckung ist zudem durch die zu grobe Bodenauflésung von Luftbildern
(5 bis 30 cm) kaum mdglich. Bilder unterschiedlicher Auflosung zeigen Objekte verschiede-
ner Skala. Viele kleine Dachaufbauten wie Antennen und Schornsteine sind fiir die maschi-
nelle Gebaudeerkennung hinderlich. Auf einer niedrigeren Auflésungsstufe sind diese fiir die
Problemstellung entbehrlichen kleinskaligen Gebaudeteile haufig nicht mehr erkennbar, da-
gegen sind die Kanten zwischen groBskaligen Objekten wie planaren Dachflédchen oftmals
auch bei niedrigerer Auflosung noch detektierbar. Aus diesem Grund untersuchen wir, in-
wieweit sich die Analyse der Verdnderung von Bildstrukturen im Skalenraum fiir die Gebau-
deerfassung eignet.

Wir wollen die Stabilitéit der detektierten Merkmale im Skalenraum untersuchen. Als Stabili-
tatskriterium verwenden wir Position und Ausdehnung von Regionen, sie sollen sich iiber
groflere Skalenbereiche nur geringfiigig dndern. Damit ist unser Ansatz dem von MATAS ET
AL. (2002) dhnlich, der Regionen als stabil betrachtet, die sich liber mehrere Intensititsni-
veaus nicht dndern.

Die Merkmalsextraktion im Skalenraum ist ein intensiv untersuchtes Gebiet. Eine gute Ein-
fiihrung gibt LINDEBERG (1994). Fiir die Detektion von Regionen verwendet er einen norma-
lisierten Laplace-Filter. Kanten werden durch die Vorzeichenwechsel der zweiten Ableitun-

! Martin Drauschke, Hanns-Florian Schuster und Prof. Dr. Wolfgang Férstner, Institut fir Photogram-
metrie, Rheinische Friedrich-Wilhelms-Universitat Bonn, Nussallee 15, 53115 Bonn, e-mail:
martin.drauschke@uni-bonn.de, schuster@ipb.uni-bonn.de bzw. wf@ipb.uni-bonn.de



mailto:martin.drauschke@uni-bonn.de
mailto:schuster@ipb.uni-bonn.de
mailto:wf@ipb.uni-bonn.de

gen erfasst. Die Lage dieser Merkmale ist uns jedoch tiber den Skalenraum zu instabil. Ska-
leninvariante Punktdetektoren, wie z. B. der von LOWE (2004) vorgestellte Operator, sind fiir
die Gebdudeerfassung aus Luftbildern wegen der schwachen Texturierung der Objektflachen
ebenfalls nur bedingt einsetzbar.

Wir wollen untersuchen, ob sich extrahierten Merkmale kiinstlicher Objekte wie Gebaude,
Autos oder Straflen in Bezug auf ihre Stabilitdt im Skalenraum von den Merkmalen der natiir-
lichen Objekten wie Wiesen und Baume unterscheiden. Zudem haben kiinstliche Objekte im
Allgemeinen eine einfach beschreibbare geometrische Form.

Die Flache von Regionen ist deutlich stabiler ihr Rand. Aus diesem Grund kann man erwar-
ten, dass im Skalenraum Regionen stabiler sind als Kanten.

Dieser Artikel ist wie folgt gegliedert. Die Wahl des Skalenraums und die geeigneten Verfah-
ren fiir die Bildsegmentierung diskutieren wir im folgenden Kapitel. Auf die Stabilitdt der
Regionen gehen wir im dritten Kapitel ein. Da sich fiir diese Regionen die skaleniibergreifen-
de Nachbarschaftsbestimmung stark vereinfacht, thematisieren wir diesen Sachverhalt in Ka-
pitel 4.

2 Methodische Anséatze: Skalenraum und Bildsegmentierung

Ein mehrkanaliges Bild g ist ein c-Vektor, d. h.
bei Farbbildern ein 3-Vektor, von einkanaligen
Bildfunktionen g, mit
ge R’ = F, g(x,y) = farbwert.

Betrachtet man ein Bild im Skalenraum, dann
wird der Definitionsbereich dieser Bildfunktio-
nen um einen dritten, nicht negativen Wert, die
Skala o, erweitert:

g R’ xR" > F, g.(xy:0) =farbwert.

Die Ebene g.(x,y;0) enthilt das Originalsignal
eines Bildkanals, entsprechend wird das trans-
formierte Bild in Skala ¢ als Layer im ,,Bild-
raum‘ dargestellt (siche Abb. 1, das untere
Layer zeigt das Originalbild, das obere Layer zeigt das im Gaul3’schen Skalenraum transfor-
mierte Bild bei o = 8).

Abb. 1: Bild-Layer im Skalenraum

Fiir unsere Anwendung haben wir zwei verschiedene theoretische Ansétze des Skalenraums
in Betracht gezogen und genauer untersucht: den Gauf3’schen sowie den Morphologischen
Skalenraum.

2.1 Gaul¥’scher Skalenraum

Der Gauf3’sche Skalenraum wird seit KOENDERINK (1984) in der Literatur ausgiebig disku-

tiert. Er zeigte, dass die Transformation im Skalenraum die Warmeleitungsgleichung
o,L=1V’L

erfiillen muss, damit willkiirliche Veranderungen des Bildsignals wie das Auftreten neuer

Bildstrukturen bei einer groberen Auflosung unterbunden werden. Die Losung dieser Diffe-

rentialgleichung wird durch die Faltung des Bildsignals mit dem GauBfilter beschrieben:
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Bei digitalen Bildern wird diese Faltung approximiert. Auf diese Weise wird ebenfalls die
GauB}’sche Bildpyramide berechnet (CROWLEY ET AL., 2002). Zwischen den Pyramidenstufen

A und der Skala ¢ > 0 besteht folgender Zusammenhang: ¢ = 241,

Die Layer des diskreten Skalenraums haben wir gleichméBig verteilt, d.h. zwischen den Py-
ramidenstufen A = 1 und 2 sowie zwischen 2 und 3 gibt es gleichviele Layer. Sind ¢y = 1 und
oy die groflite Skala des von uns betrachteten Skalenraums sowie n die Anzahl der Bild-Layer
zwischen zwei Pyramidenstufen entsprechenden Skalen, dann wird der Skalenraum durch die
Skaleno=2"""gy,i=0, ..., N dargestellt. Die Skalen zwischen den Pyramidenstufen 0 und
1 konnen durch negative Exponenten i berechnet werden.

2.2 Morphologischer Skalenraum

Die Glittung des Bildes mit einem groflen Gaullfilter G,(x,y) hat starke Auswirkungen auf die
Segmentierung. Durch Manipulation des Bildes mit morphologischen Filtern

g.(x,y;0) = g.(x,y) * M? (x,y)
bleiben die Konturen groBer Bildstrukturen eher bestehen. Deshalb bildet der von BANGHAM
(1996) vorgestellte Morphologische Skalenraum eine Alternative zum Gaul3’schen Skalen-
raum.

Im Morphologischen Skalenraum wird die Skala nicht mehr tiber die Gau3-Funktion defi-
niert. Stattdessen kennzeichnet o nun die Grofle, z. B. den Durchmesser des bei den morpho-
logischen Operationen verwendeten Strukturelements, etwa eines Kreise oder eines Quadrats.
Mit ¢, (gc(x,y)) wird ein Opening und mit y, (g.(x,y)) ein Closing notiert. Die morpholo-
gischen Skalenraum-Filter sind Kompositionen dieser beiden Operationen, sie sind wie folgt
definiert:

Mo-zyo'l//aﬁ Na:l//aya'

Die Abbildungen 2(a-c) zeigen die Transformation eines Bildes im morphologischen Skalen-
raum. Links ist das Originalbild zu sehen, daneben das Bild in Skala 3 bzw. in Skala 10. Bei
kleinen Skalen (wie Abb. 2b) sind die Bildstrukturen noch deutlich erkennbar, kleine Details
verschwinden. Bei gro3en Skalen dagegen sind die Konturen der im Bild dargestellten Ob-
jekte nur bei grolen Kontrasten noch vorhanden. Zudem werden die Bildstrukturen durch die
Form des Strukturelements verdndert.

Abb. 2: Transformation im Morphologischen Skalenraum mit M°-Filter (v.l.n.r. o = 0, 3 bzw. 10.



Somit lésst sich feststellen, dass der Morphologische Skalenraum nur mit kleinen Struktur-
elementen, also in kleinen Skalen verwendet werden sollte. Zudem lassen sich keine Zwi-
schenstufen wegen der Atomaritit der Pixel des Strukturelements definieren. Fiir unsere Un-
tersuchung kommt er somit nicht mehr in Betracht, ein Segmentierungsergebnis wird den-
noch in Abbildung 5 prisentiert.

2.3 Bildsegmentierung

In der Einleitung haben wir bereits die Merkmalsextraktion diskutiert. Punktoperatoren sind
wegen der schwachen Textur der von uns betrachteten Objekte nur bedingt einsetzbar. Wir
bendtigen Regionen und ihre Nachbarschaften fiir die Erfassung von Dachflédchen.

Es gibt eine Vielzahl von Mdoglichkeiten fiir die Detektion von Regionen. LINDEBERG (1994)
charakterisiert Blobs iiber normalisierte Laplace-Filter und detektiert somit den Rand dieser
Regionen. FORSTNER (1994) priift mit einem Schwellwertverfahren auf Homogenitit in der
Umgebung von Pixeln und erfasst somit Regionen als homogener Bereiche. Die auf diese
Weise erfassten Regionen haben sehr komplizierte Rander und eignen sich nicht sehr gut zum
Erkennen von Bildstrukturen.

Neben den Regionen werden auch die Regionennachbarschaften fiir die Interpretation der
Bildstrukturen bendtigt. Bei den eben vorgestellten Operatoren konnen die Nachbarschaften
zwischen den Regionen beispielsweise durch ein Voronoi-Diagramm berechnet werden.

Bei Segmentierungsalgorithmen, die eine vollstdndige Partition des Bildes erzeugen, konnen
diese Nachbarschaften direkt aus der generierten Merkmalskarte abgelesen werden. Zwei
solche Ansdtze haben wir flir unser Problem untersucht, das Multiple Tresholding nach Gon-
zalez et al. (zitiert in OLSEN, 1996) sowie die Segmentierung mit Wasserscheiden nach VIN-
CENT ET AL. (1991).

Das Multiple Tresholding wird fiir jeden Bildkanal ausgefiihrt. Nach Analyse des
Histogramms erfolgt eine Quantisierung des Bildes, indem jedem Farbintervall ein einheitli-
cher Farbwert zugewiesen wird. Auf diese Weise werden benachbarte Pixel mit dhnlichen
Farbwerten gruppiert und zu Region miteinander verbunden.

Die Intervallgrenzen werden durch die dem Verfahren gebenden Schwellwerte bestimmt. Wir
haben dazu die lokalen Minima des Histogramms verwendet. Die Ergebnisse dieses Segmen-
tierungsverfahren hdngen stark von der Gré3e der Umgebung ab, in denen die Minimalstellen
gesucht werden.

Abb. 3: Farb-Segmentierung des Bildes mit Multiple Tresholding

Die Abbildungen 3(a-c) zeigen die Verdnderungen des Bildes durch Anwendung des Multip-
le Tresholding. Die lokalen Minimalstellen wurden links in einer Umgebung von 9 Farbwer-
ten gesucht, in der Mitte in einer Umgebung von 21 und rechts von 39.



Kleine Umgebungen fiihren demzufolge zu Partitionen mit sehr kleinen Farbregionen (siche
Abb. 3a), bei grolen Umgebungen verstdrken sich die Kontraste Bild, was wegen der Schat-
ten hinderlich fiir die Gebdudeerkennung bei schlechten Beleuchtungsverhiltnissen ist.

Das andere von uns untersuchte Verfahren fiir die Bildsegmentierung nach VINCENT ET AL.
(1991) verwendet Wasserscheiden auf dem Quadratischen-Gradienten-Bild. Die Funktions-
weise des Wasserscheidenalgorithmus kann man sehr gut mit sich fiillenden Wasserbecken
veranschaulichen. Fiir jeden Bildkanal wird der quadratische Gradient

Ve (eyio)|
berechnet. Diese Werte werden als Gebirge interpretiert, von den Télern aus wachsen die
Regionen. Die Grenzen der Regionen sind durch die ,,Gebirgskdmme* festgelegt, wo die Re-
gionen aneinander stolen. Weitere Veranschaulichungen des Algorithmus findet man bei
OLSEN (1996, Seite 37ff.). Ferner zeigt die Abbildung 4 einen Querschnitt durch ein Gradien-
tenbild mit den Grenzen der Regionen.
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Abb. 4: Wasserscheiden im manipulierten Gradientenbild

Fiir die Segmentierung muss das unterschiedliche Rauschverhalten der einzelnen Bildkanéle
beriicksichtigt werden. Aus diesem Grund gewichten wir die quadratischen Gradienten mit
dem Reziproken der geschétzten Varianz des Rauschens 7. und erhalten somit als ,,Gradien-
tengebirgsfunktion® A:

s Ve (x,y;0)|
h(x,y;0) = ;—Var(n.) :

Fiir diese Abschitzung der Rauschvarianz verwenden wir eine robuste Schétzung mit Hilfe
des Median (vgl. BRUGELMANN ET AL. (1992):

var( n,) = max {1, med (|Vg, (x,y;o)| /(1-1n2))} .

Eine zusitzliche Rauschunterdriickung erschwert eine Ubersegmentierung des Bildes, zu der

der Wasserscheidenalgorithmus sehr hdufig neigt. Durch folgende Transformation des ge-

wichteten Quadratischen-Gradienten-Bilds erhalten wir unsere Eingabefunktion /4°, wie sie in

Abbildung 4 bereits dargestellt wird und mit der wir die Wasserscheiden bestimmen:
h'(x,y;0) = max{0, h(x,y;o) - k*var(n,)}.

Wir verwenden in den folgenden Untersuchungen k& = 0.3. Die Abbildung 5(a) zeigt das Ori-
ginalbild und die Abbildungen 5(b,c) zeigen die jeweilige Bildsegmentierung mit dem Was-
serscheidenalgorithmus fiir ein Bild im Skalenraum. In der Mitte wurde der Gauf3’sche Ska-
lenraum, rechts der Morphologische Skalenraum mit einem Quadrat als Strukturelement ver-



wendet. In beiden Fillen wurde ein 7x7-Filter verwendet, so dass sich um die jeweiligen Ska-
len 6guuss=1.1329 und  6,0,,="7 handelt.

Abb. 5: Wasserscheidensegmentierung im Skalenraum

Durch diese Gegeniiberstellung wird noch einmal deutlich, dass der Morphologische Skalen-
raum fiir unsere Untersuchung inakzeptabel ist. Die geometrische Form der Dachgauben im
segmentierten Bild wird durch das Strukturelement stark verdndert, zudem gibt es deutlich
groBere Probleme beim Ubergang zwischen dem Haus und seiner Umgebung.

3 Stabilitat und Unsicherheit von Regionen

Die Ausgabe des Wasserscheidenalgorithmus ist ein gelabeltes Bild, das wir mit /(x,y; o) be-
zeichnen. Pixel mit gleichem Label, /, bilden die Region R(/,0). Fiir eine feste Skala o gilt:
Die Vereinigung aller Regionen U, R(/,0) ergibt das gesamte Bild sowie zwei Regionen
schneiden sich nicht: R(I,0) N R(I',0),l #I'.
Die Zuordnung von Regionen iiber mehrere Skalen ist dagegen nur sinnvoll, wenn sich diese
nur in wenigen Pixeln unterscheiden. Analog zu MSER-Verfahren von MATAS ET AL. (2002)
16sen wir das Zuordnungsproblem {iber die Stabilitdt von Regionen.
Eine Region R(/,0;) ist im Intervall [o,,0,] genau dann stabil, wenn fiir einen Schwellwert ¢
gilt:

Vo,0,€lo,0,] [[RU,o)\ RU,o)UIR(I0,) \ RU,0)]| <t

Die vom Wasserscheidenalgorithmus detektierten Regionen verdndern ihre Lage wihrend der
Transformation im Gaul3’schen Skalenraum, allerdings sind diese Verdanderungen erst bei
grofBeren Skalenunterschieden gravierend. Aus diesem Grund kann die Verdnderung der Re-
gion pro Pixel zwischen zwei dicht aufeinander folgenden Skalenstufen durch die Verénde-
rung in der Fldche gemessen werden.

Durch die Glattung im Gaul3’schen Skalenraum werden auch die Betrége des Quadratischen-
Gradienten-Bilds einander angeglichen, entsprechend verschmelzen die vom Wasserschei-
denalgorithmus detektierten Regionen miteinander. Wenn sich zwei Regionen mit einer ge-
niigend grofen Flache vereinen, gibt es einen gravierenden Unterschied in der Fliche. Diese
Events im Skalenraum bestimmen den Anfang bzw. das Ende von stabilen Regionen.

Die Grenzen der Regionen schwanken ein wenig, was durch den Wasserscheidenalgorithmus
bedingt wird. Aus diesem Grund wollen wir auch die Unsicherheit der Flicheninhalte der
Regionen diskutieren. Sie hat direkte Auswirkung auf die Beurteilung der Stabilitit.

Wir kénnen eine Region auch als Polygon mit » Stiitzpunkten p; darstellen, das die Kanten-
lingen d; zwischen zwei aufeinander folgenden Punkten hat. Zudem nehmen wir an, dass alle
Punkte dieselbe Unsicherheit von ¢, = 0.5 [Pixel] haben. Dann wird die Unsicherheit der Fla-

che g4 einer Region durch folgende Formel berechnet: ¢ = def 0127 .
j



Bei dichten Punkten und einer glatten Kontur der Region, d.h. n—oo, ergibt sich fiir die Stan-
dardabweichung der Flache: o,=Y/;- o, d.h. sie hingt ausschlieBlich vom Umfang der Re-

gion ab.

Der Flacheninhalt wird fiir jede Region mit einem 3 g4-breiten Fehlerband versehen, wodurch
die Unsicherheit der Flache ausgedriickt wird. Dieses Fehlerband bewirkt einen groeren
Toleranzbereich fiir das Stabilitdtskriterium bzw. einen groBBeren Schwellwert ¢.

Die Abbildung 6 zeigt drei Regionen um einen manuell ausgesuchten Bildpunkt (v.L.n.r. in
den Skalen ¢ = 1, 4 und 8) sowie die Entwicklung des Flacheninhalts. Waagerecht verlaufen-
de Fehlerbdander markieren eine stabile Region, die starken Spriinge im Diagramm kenn-
zeichnen die Events im Skalenraum, wo zwei Regionen miteinander verschmelzen.

Abb. 6: Beispiel fur Entwicklung des Flacheninhalts von Regionen im Skalenraum

4 Nachbarschaftsbestimmung der stabilen Regionen

Stabile Regionen haben im Skalenraum spezielle Eigenschaften, die mit der Implementierung
des Wasserscheidenalgorithmus erkléart werden konnen. Bei kleinen, instabilen Regionen
haben Rundungen erkennbare Auswirkungen auf Erscheinen und Form der Regionen. Bei
stabilen Regionen gilt dagegen: Beim Verschmelzen benachbarter, stabiler Regionen geht
immer eine Region vollstindig in der anderen auf. Anderenfalls giibe es eine Wasserscheide,
die sich erst in hoheren Skalen bemerkbar macht, d.h. der quadratische Gradient schrumpft

bei zunehmender Glittung umgekehrt proportional zu seiner Grof3e. Das ist aber nicht der
Fall.

Fiir den generischen Ansatz zur Gebdudererkennung benétigen wir auch die Nachbarschaften
der stabilen Regionen. Dazu interpretieren wir alle Regionen als Hintergrund, die im gesam-
ten Skalenraum instabil bleiben. Eine Nachbarschaftsbestimmung zuziiglich dieser instabilen
Regionen ist nicht erforderlich, zudem werden so die Berechnungen beschleunigt.

Auf diese Weise muss der Regionennachbarschaftsgraph (RNG) nur einmal auf der untersten
Ebene des Skalenraums berechnet werden. Die RNGs in den anderen Ebenen konnen leicht
aus der untersten Ebene berechnet werden, weil die Nachbarschaftsverhiltnisse beim Ver-
schmelzen von zwei Regionen iibertragen werden.
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