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1. EINLEITUNG

1.1 Allgemeines

Eines der faszinierendsten Wissenschaftsgebiete ist die Analyse des menschlichen Sehsystems,
beziehen wir doch den gr&Bten Teil der Information iiber unser Auge. Wesentliches Hilfsmittel
dabei ist die Nachbildung des Sehvorgangs auf dem Rechner zum Zweck des Vergleichs mit psycho-
logischen Kontrollversuchen. Die Fahigkeit, auf Rechnern automatisch Bilder zu analysieren und
zu interpretieren, ist aber als eigenstdndiges Ziel von mindestens gleichem Interesse. Automa-
tische Bildanalysesysteme werden in verschiedenen Gebieten erfolgreich eingesetzt: etwa in der
Industrie fir die kameragestiitzte Fiihrung von Robotern oder der Fertigungskontrolle, in der
Medizin bei der Blutanalyse oder der Computertomographie, oder in der Fernerkundung zur Um-

weltiiberwachung oder Kartenherstellung.

Die anfangliche Euphorie, sehende Maschinen herstellen zu konnen, wurde trotz dieser Erfolge
bald gedampft, als man erkannte, daB beim Menschen das Gehirn, nicht das RAuge, den Hauptanteil
an der Analyse der optischen Reize tridgt, wie etwa der Versuch am MIT belegt, bei dem einem
von Geburt an Blinden die Intensitdtswerte einer Digitalkamera als Nadeldruck=-Raster iiber den
Riicken Ubermittelt wurden und der mit Hilfe dieses kiinstlichen "Auges" den Henkel einer Kaf-
feekanne oder die Form einer Kerzenflamme - eine vdllig neue Wahrnehmung - erkennen konnte.
Die Einsicht, dall das Auge als optischer Sensor wohl notwendig, aber keineswegs hinreichend
ist fir die Fahigkeit, erkennen zu kénnen, machte den Bereich "Computer Vision" zum Teilgebiet
der kiinstlichen Intelligenz. Es ist wegen seiner Breite und Bedeutung heute ein eigenes Gebiet
wissenschaftlicher Forschung. Neben dieser Einsicht in die Komplexitdt der Aufgabe, die vom
menschlichen Sehsystem scheinbar ohne Aufwand geldst wird, hat auch die {Uiberschitzung der
Leistungsfihigkeit und Flexibilitit realisierter Systeme dazu gefithrt, daB andere, konkurrie-
rende Verfahren, die fiir spezielle Aufgaben zugeschnitten sind, stdrkere Verbreitung gefunden
haben, wie etwa Laser-Ranging- ocder Lichtschnitt-Verfahren gegeniiber Stereoverfahren zur

Tiefenmessung.

Im Bereich der Photogrammetrie haben die Verfahren der digitalen Bildanalyse trotz beachtli-
cher Einzelentwicklungen, wie etwa dem Gestalt-Photomapper, erst recht spat fuBgefaBt. Der
wesentliche Grund liegt wohl in der im Vergleich zum menschlichen Operateur von der Effizienz
und der Genauigkeit her nicht konkurrenzfihigen Verfahren fiir die Losung des Stereo- bzw.
Bildzuordnungsproblems. Die Leistungssteigerung in der Rechentechnik, vor allem aber die
theoretische Aufarbeitung des Bildzuordnungsproblems haben die Entwicklung von mefBtechnischen
Verfahren auf der Basis digitaler bzw. digitalisierter Bilder in der Photogrammetrie vorange-
trieben. Heute sind automatische, photogrammetrische wie geoddtische MefRsysteme in der Anwen-
dung, deren Sensor eine CCD-Camera ist und die in Geschwindigkeit, Zuverlissigkeit und Prazi-
sion manuellen Messungen wenigstens gleichwertig sind. Wieder liegt der Grund fiir die Konkur-
renzfidhigkeit der Verfahren in der Spezialisierung, etwa der Beschridnkung auf retroreflektie-
rende Signale (vgl. z. B. FRASER/BROWN 1986, HAGGREN 1985) oder kiinstliche, aufprojizierte
Texturen (SCHEWE und FORSTNER 1986) und in der gesicherten Abgrenzung des automatischen vom
interaktiven MeBteil. Einer breiteren Anwendung von Bildanalysetechniken steht auch hier das
Fehlen zuverlidssiger Interpretationsverfahren entgegen, etwa zur automatischen Erkennung

natlirlicher, nicht signalisierter MelBpunkte oder zu kartierender Objekte.

Wir wollen den Ursachen fiir die Schwierigkeiten der automatischen Bildanalyse etwas ndher auf
den Grund gehen und dabei die Vielfalt der Probleme auffidchern. Eine vollstdndige Darstellung
des Bereichs ist wohl kaum méglich. Die Schluflifolgerungen aus den folgenden Darlegungen blei-

ben dennoch giiltig und sollen zur Motivation der vorliegenden Arbeit dienen.



1.2 Probleme der Bildanalyse

Als Aufgabe der automatischen Bildanlyse gilt derzeit, mit Hilfe von Rechnern aus Bildern
Informationen i{iber die abgebildeten Objekte zu erhalten. Wir wollen in unserer Darstellung
alle flidchenhaft abbildenden Systeme als m8gliche Sensoren einbeziehen, also neben optischen

auch Infrarot-, R&ntgen- oder Radarbilder, aber auch akustische, wie Ultraschall oder durch

Ranging-Techniken erzeugte Entfernungsbilder.

Die Aufgabe 1dBt sich offensichtlich nicht in einem Schritt 1&sen. Eine mdgliche Struktur zur

Beschreibung des Analyseprozesses ist in Fig. 1-1 dargestellt. Danach unterscheiden wir drei

Prozel3ebenen:
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v
|
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Fig. 1-1 Eine Struktur zur Beschreibung des Prozesses der automatischen Bildanlyse
Sensor, low-level- und mid-level-vison kdnnen zu einem "intelligenten Sensor”
zusammen gefalt werden, der die Vorverarbeitung fir die Interpretation

der Bilder Ubernimmt



1. In der untersten Stufe der Auswertung geht es um die Vorverarbeitung der Bilder mit dem
Ziel, die fiir die Analyse wesentlichen Bildmerkmale zu extrahieren. Wesentliches Kennzeichen
dieses Prozesses ist, daB das Ergebnis wieder eine ikonische Darstellung ist, also die gleiche
Rasterform aufweist wie das Bild selbst. Beispiele filir diesen, englisch "low-level-vision"
genannten Verarbeitungsschritt sind, abgesehen von allen Arten von Bildverbesserungsverfahren,
die eventuelle Fehler oder Unzulidnglichkeiten des Abbildungsprozesses riickgidngig machen,
insbesondere Kantenfilter oder Korrelationsverfahren zur Ableitung dichter Disparitits- oder

Parallaxenfelder.

Diese klassischen Aufgaben der Digitalen Bildverarbeitung sind unter allen Schritten der
Bildanalyse diejenigen, die derzeit am besten verstanden und theoretisch durchgearbeitet sind
und fiir die es daher auch leistungsfihige Hardware gibt.

2. In der zweiten Stufe der Auswertung geht es um die Extraktion der Bildstrukturen und damit
um den wichtigen Schritt der Datenreduktion. Wesentliches Merkmal dieses Schrittes ist, daB
das Ergebnis Strukturen, d. h. symbolische Beschreibungen des Bildes sind, also z. B. Listen,
Graphen oder Relationen. Typische Aufgaben dieser Stufe (engl. "mid-level-vision") sind etwa
die Extraktion von markanten Punkten, geraden Kanten, Linien, eine Segmentierung oder die
Suche eines Polygons vorgegebener Geometrie. Gegeniiber der dritten Stufe spielt die Bedeutung
der Strukturen, im Sinne einer Anwendung, noch keine Rolle. Auch kann der Prozess selbst in
mehreren Stufen ablaufen, wenn z. B. eine Segmentierung auf einer vorherigen Kantenextraktion
beruht oder die Lokalisierung von Rechtecken (fiir die spitere Interpretation von GebZuden) auf

eine zuvor erstellte Liste anti-paralleler gerader Kanten zuriickgreift.

Fir diese Aufgaben steht eine Vielzahl von Verfahren der Mustererkennung zur Verfiigung.

3. In der obersten Stufe (engl. "high-level-vision") geht es um die Bedeutung der extrahierten
Strukturen, also um die Interpretation des Bildinhaltes. Notwendige Voraussetzung fiir diese
Aufgabe ist eine Wissensbasis mit einer symbolischen Beschreibung der Objekte, die fiir die
jeweilige Aufgabe von Interesse sind. Es werden zwar zur inhaltlichen Beschreibung des Bildes
die gleichen Strukturen bendtigt wie in der vorigen Stufe, die Bedeutung der Elemente ist aber
wesentlich fiir diesen Schritt. Beispiele sind die Erkennung von Fehlern in einem gefertigten
Produkt, die Erkennung und Positionierung von Teilen auf einem Fliefband oder die Erkennung

und Lokalisierung von Gebiuden in einem Luftbild.

Dieser letzte Schritt innerhalb der Bildanalyse fi#llt in den Aufgabenbereich der Kiinstlichen
Intelligenz. Hier sind die theoretischen Grundlagen fiir das Design und die Analyse der Metho-
den noch am wenigsten weit entwickelt.

Wir wollen die Problemkreise bei der Bildanalyse in diese Struktur einzuordnen, sie aber
spdter selbst - als weitere Ursache der Schwierigkeit bei der Automatisierung des Auswertepro-
zesses - kritisieren. Die Analyse von Daten in der MeBtechnik soll uns im folgenden zum Ver-

gleich dienen.

a. Das erste Problem wird durch das i. a. niedrige Signal-Rausch-Verhiltnis der Bildsignale

verursacht. Gegeniber heute ausgereiften MeBtechniken ist die Relativgenauigkeit der
gemessenen Intensitdtswerte bestenfalls 1:100 bis 1:1000, im Durchschnitt 1:10 und kann in
ungiinstigen Fdllen um 1:1 oder gar darunter liegen. Das driickt sich in der bei digitalen
Bildern iblichen bit-Zahl von 6-8 pro Grauwert aus. Das niedrige Signal-Rausch-Verhiltnis
weist auf physikalischen Grenzen des MeBprozesses selbst hin, obwohl hier im Einzelfall
sicher eine deutliche Verbesserung m&glich wire, kann aber auch als Grenze der Genauigkeit
der Modelle interpretiert werden.



Die statistischen Eigenschaften der Ausgangsdaten, etwa der Intensitidtswerte, mussen daher
untersucht und unter allen Umstinden bei der Bildauswertung beriicksichtigt werden. Dies
beginnt schon etwa bei der Uberpriifung, ob linearisierte Modelle ausreichen. Die Auswir-
kung der stochastischen Eigenschaften auf die Interpretation mufl3 analysiert werden, um
eine Qualititsaussage iiber das Ergebnis zu ermdglichen. Da beim Ubergang auf die symboli-
sche Ebene, etwa durch Schwellwertoperationen, Entscheidungen getroffen werden, die einen
Informationsverlust bedeuten, und alle folgenden Entscheidungen beeinflussen, sollte
diesem {ibergang besondere Aufmerksamkeit bei der Entwicklung gewidmet werden.

Dies ist zunichst nur eines unter mehreren Problemen bei der Bildanalyse, bildet aber den

Kern der vorliegenden Arbeit.

Cegeniiber klassischen MeBaufgaben haben wir es in der Bildauswertung mit Datenmengen zu
tun, die um 3-4 GriBenordnungen, bei vergleichsweise umfangreichen Aufgaben, ohne weiteres
um 6-8 Gr&fenordnungen hdher liegen k&nnen, wenn man etwa an die Auswertung von Bildfolgen
denkt. Auch wenn die Entwicklung leistungsfihiger Rechner uns in die Lage versetzte, eine
Million mal schneller zu rechnen als heute, wlirde Parallelitdt das Problem der Bildanalyse
nicht 18sen. Das wird eindriicklich von TSOTS0S (1987) belegt. Er zeigt, daB nur eine
Struktur, wie man sie beim menschlichen Sehvorgang vermutet, geeignet ist, die Komplexitat
der Bildinterpretation auf eine realistisches MaB zu reduzieren. Neben einer Hierarchie
der Bildmerkmale, die einer Bildpyramide (vgl. z. B. ZIMMER 1986) entsprechen, und einer
hierarchischen Ordnung der zu erkennenden Objekte ist dafiir vor allem der mdglichst friihe

ibergang auf eine symbolische Repridsentation des Bildes auf der Basis weniger Merkmale
notwendig.

Rus diesen Griinden sollte man digitale Bilder allein zur Ableitung von MeBwerten nicht
verwenden, sondern nur dann einsetzen, wenn gleichzeitig der Bildinhalt von Interesse ist,
die Gewinnung der MeBwerte also nicht im Vordergrund steht.

Ein weiteres fiir die praktische Anwendung wie fiir die theoretische Durchdringung des Bild-
analyseprozesses nachteiliges Kennzeichen ist die Vielzahl der, selbst fiir die gleiche
Detailaufgabe, vorhandenen Verfahren, typisches Indiz fiir das Frithstadium einer sich rasch
entwickelnden Wissenschaft. Zudem fehlt fiir viele Verfahren eine Methode zur Beurteilung
ihrer Leistungsfihigkeit, geschweige ein fiir alle Methoden gemeinsames Modell, das einen
Vergleich gestatten wiirde (vgl. ALOIMONOS et. al. 1987, BARNARD und THOMPSON 1980, BURNS
et. al. 1986). Aber selbst, wenn die Verfahren im einzelnen auf einer starken Theorie
aufgebaut sind, fehlt oft der Bezug zu den ndchsten Schritten in der Abstraktionshierar-
chie der Interpretation, wie etwa bei BLOSTEIN und HUANG (1987). Eine Ausnahme hiervon
bildet etwa das Modell von WITKIN et. al. (1987), die ein hierarchisches Verfahren zur
zuordnung beliebig vieler Signale beliebiger Dimension geschlossen darstellen und lberzeu-

gende Beispiele filir seine Anwendung geben.

Die Schwiche fast aller Verfahren liegt schon beim {bergang von der ikonischen zur symboli-
schen Darstellung, da die statistischen Eigenschaften der symbolischen Reprédsentation
nicht oder nur sehr unzulinglich aus den statistischen Eigenschaften der ikonischen Bild-
merkmale abgeleitet werden kdnnen. Dies ist aber - wie oben schon bemerkt - entscheidend
fiir die Beurteilung des Gesamtergebnisses. Am besten noch ist die Situation bei der Ex-
traktion von Kantenelementen oder Punkten (vgl. HARALICK 1984, TORRE und POGGIO 1986,
DORST und DUIN 1984. FORSTNER 1986b) und bei der Zuordnung kleiner Bildfldchen durch
Kleinste Quadrate Anpassung der Grauwertfunktionen (vgl. FORSTNER 1982, 1984), wo z. T.
auch der EinfluB der Vorverarbeitung empirisch und theoretisch bekannt ist. Uber die
empirische oder theoretische Genauigkeit etwa von Linien oder gar die Qualitdt von Segmen-
tierungen ist so gut wie nichts bekannt.



d. Trotzdem sind die meisten Modelle fiir eine theoretische Analyse unvollstindig oder unzu-
lédnglich. Denn sie greifen auf ein kontinuierliches Modell fiir die Bildfunktion zuriick,
wie etwa CANNY 1986, FORSTNER 1982/1984, TORRE und POGGIO 1986. Dafiir gibt es gute Griinde:
die Kontinuit&t des abgebildeten Objektes und die Leistungsfihigkeit der linearen System-—

theorie zur Beschreibung des Einflusses von Filtern auf die statistischen Eigenschaften

von SchdtzgrdBen, die aus den Signalen abgeleitet sind. Viele Ergebnisse, die aus konti-
nuierlichen Modellen gewonnen sind, lassen sich etwa iiber eine Finite Elemente Approxima-
tion auf die diskrete Realisierung im Rechner ibertragen, vor allem wenn die Rundungsfeh-

ler bei der Quantisierung unterhalb des Rauschpegels liegen.

Grenzen dieser Modelle sind aber einerseits die in keiner Weise intuitive Repridsentation
einfacher Funktionen im Spektralbereich, wie etwa der Sprungfunktion. Dies spiegelt sich
sich mathematisch in der Unmd8glichkeit endlicher und gleichzeitig bandbegrenzter Signale
wider. Andererseits ist die Modellierung der Quantisierung, etwa als weiBes Rauschen, bei
langwelligen Signalen fragwiirdig, da benachbarte Rundungsfehler stark korreliert sind,
aber eigentlich eine stochastische Modellierung nicht trifft.

Z. B. laBt sich die Unsicherheit, die bei der Lokalisierung einer geraden Kante in einem
rauschfreien Bindrbild besteht, mit Hilfe der linearen Systemtheorie wohl kaum adiquat
beschreiben. Die dafiir von DORST und DUIN (1984) entwickelte Spirographentheorie verdeut-
licht, daB dafilir starke Konzepte aus der Zahlentheorie bendtigt werden. Sie 1iBt aber, und
dies ist m. E. symptomatisch, keine unmittelbare Verallgemeinerung auf verrauschte Daten
zu. Der Vergleich 1&Bt sich leicht kritisieren, da bereits bei der Bindrisierung des
Signals die wesentliche Information verloren ging. Die Kritik trifft aber nicht den Kern-
punkt, den das Beispiel, als Extrem gewdhlt, veranschaulichen sollte: Es fehlen mathemati-
sche Hilfsmittel, die Operationen auf stochastischen, diskreten, ganzzahligen Funktionen
analysieren helfen und &hnlich durchsichtig und elegant zu handhaben sind wie die Methoden
der Analysis.

Die beiden folgenden Problemkreise sind fiir die automatische Bildanalyse spezifisch und treten
bei der Auswertung von Daten in der MeBtechnik deshalb nicht so offen zutage, da dort der
Experte die Ergebnisse der Berechnungen selbst interpretiert.

e. Die Reprdsentation von geometrischen Formen und von Textur ist weitgehend ungeldst. Wie bei
den Algorithmen, gibt es zahlreiche, fiir abgegrenzte Anwendungsbereiche hervorragende
Reprdsentationsformen, wie etwa Superquadriken (Normalform: (x/a)P+ (y/b)%+(z/c)"=1) ,

generalisierte Zylinder (freie Achsen und Querschnitte), Fraktale oder Finite Elemente

Darstellungen von Oberfldchenformen (vgl. z. B. BAJCSY und SOLINA 1987, PENTLAND 1984,

1987, PONCE et. al. 1987, TERZOPOULOS 1986a, 1987, 1988, KASS et. al. 1987, und BALLARD

und BROWN 1983, Kap. 3) oder Spektren, Korrelationsfunktionen, Autoregressive Prozesse,

Fraktale oder Strukturelle Modelle zur Reprdsentation von Textur (vgl. z. B. HARALICK

1979, ROSENFELD 1980/1, PENTLAND 1984, SZELISKI 1987).

Fiir einen flexiblen AuswerteprozeB sind allerdings meistens mehrere Reprédsentationen be-
reitzuhalten bzw. bei unterschiedlichen Operationen auf den Formen bzw. Texturen ggf. von
einer Reprédsentation auf eine andere iberzugehen. Auch hier miiBten zusitzlich die stati-
stischen Eigenschaften, d. h. die Unsicherheit der Parametrisierung oder eventuelle Trans-
formationen mit in die Reprdsentation und die Operationen auf bzw. zwischen den Formen
oder Texturen einbezogen werden, etwa bei der Analyse der Topologie des Schnitts zweier
Fldchen oder der Erkennung einer Texturgrenze. Daneben ist nicht allgemein gekl&rt, in
welcher Struktur die symbolische Beschreibung der Bilder in der mittleren Ebene repridsen-

tiert werden sollen, um innerhalb einer bestimmten Klasse von Aufgaben kurze Zugriffszei-



ten zu erhalten. Hier beriihren sich Methoden aus der Statistik, dem rechnergestiitzten
Entwerfen und der Informatik.

SchlieBlich ist eine Theorie erforderlich, die die Nutzung der Begriffe, die in der Wis-
sensbasis enthalten sind, beurteilen kann und damit erst eine kontrollierte, d. h. auch in
ihrer Leistungsfihigkeit vorhersehbare automatische Deutung der Bildinhalte ermdglicht.
Hier entsteht die grundsitzliche Frage, ob ein Rechner Begriffe wie etwa "Wald" oder
"Stuhl" speichern und richtig nutzen kann, ohne die Erfahrung etwa des Gehens, Riechens
oder Sitzens. Von einer solchen Theorie sind wir wohl noch weit entfernt.

Aus der Sicht einer Ingenieurwissenschaft m&gen solche Fragen von untergeordneter Bedeutung
sein. Partikulidre L&sungen, etwa aus der Farbe allein auf den Begriff zu schlielBen, umge-
hen gezielt diese Schwierigkeiten und machen den schnellen Erfolg spezieller Bildanalyse-
systeme verstindlich. Diese kennen aber selten ihre eigenen Begrenzungen und reagieren
daher in unvorhergesehenen Situationen u. U. unkontrolliert bzw. falsch, verlangen daher

eine Interaktion mit dem Spezialisten und sind deshalb nur bedingt fir die Automatisierung
geeignet.

Nach dieser Ubersicht iiber die Probleme der Einzelschritte bei der automatischen Bildanalyse

wollen wir nun die lineare Struktur des Auswerteprozesses, wie er in Fig. 1-1 dargestellt ist,

und der uns bei der begrifflichen Einordnung der Einzelschritte niitzlich war, selbst kritisie-
ren.

g.

Bei der Realisierung eines Systems ist selbstverstidndlich eine klare Zuordnung der Einzel-
prozesse zu den drei Stufen nicht immer eindeutig md&glich. Sie greifen aus praktischen
Griinden, etwa der Effizienz, und aus prinzipiellen Griinden, etwa der Abhdngigkeit unter-
einander, iiber die gezogenen Grenzlinien hinweg. Umgekehrt sind die Prozesse, wie bei der
Diskussion der mittleren Ebene schon angesprochen, in den einzelnen Stufen wesentlich
stdrker gegliedert. Dies kdnnte man als Modifikationen abtun, denn auch ein Zugriff auf

die unterste Ebene wdhrend der Interpretationsphase wiirde die Struktur nicht wesentlich
verdndern.

Entscheidende Schwdche des Schemas ist die Einseitigkeit des Informationsflusses. "Sponta-
nes Sehen" (pre-attentive vision), bei dem ein sofortiger Eindruck iiber den Bildinhalt
entsteht, kdnnte zwar mit dieser Struktur modelliert werden. Eine zielorientierte Inter-
pretation, die etwa die Erkennung und Anordnung von Objekten aus einer Wissensbasis zum
Ziel hat, bendtigt Information und KontrollfluB3 in mehreren Richtungen.

Dies kann z. B. auf die Struktur eines Musteranalysesystems fiithren, wie sie NIEMANN (1981)
skizziert hat.

Eingabe Zwischen- Ausgabe
>
Muster ergebnisse Beschreibung
l l
[ |
Methoden Wissen
L |
I I
Steuerung
Fig. 1-2 Komponenten eines Systems zur Analyse von Mustern

nach NIEMANN (1981)



Danach kann das Kontroll- oder Steuermodul in Abhdngigkeit von dem Wissen, das auf Daten-
trédger zur Verfiigung gestellt oder auf Grund der Analyse bisheriger Interpretationen
gewonnenen wurde, mit den Methoden, die in einer Bibliothek bereitstehen, seine Aufgaben
datenabhdngig, etwa regelgesteuert durchfilhren. Die Freiheit bei dieser Konzeption liegt
dabei in den Regeln, in der Flexibilitdt des Einsatzes von Algorithmen und in dem im
Prinzip frei wdhlbaren Zugriff auf Ergebnisse von Zwischenschritten. Bei realisierten
Systemen, etwa zur Segmentation von Bildern (vgl.1-2) etwa NAZIF und LEVINE 1984) oder
zur Analyse des linken Herzventrikels (NIEMANN et. al. 1985), die regelgesteuert arbeiten,
weisen sowohl die Struktur der intermedidren Bildreprédsentationen als auch die Struktur
der Regeln selbst eine der Fig. 1-1 verwandte Struktur auf. Allerdings stehen in den
einzelnen Auswertestufen Repridsentationsformen verschiedenen Typs nebeneinander, so dafB
gegebenenfalls auch ein Riickgriff auf die Originaldaten zu einem spiteren Zeitpunkt der
Analyse mdglich bleibt, wie etwa bei dem System von FUA und HANSON (1987) zur Erkennung
von Gebduden in Luftbildern, bei dem nach einer vorliufigen Analyse des Bildes mit einem

anderen Verfahren die Segmentierung verfeinert wird.

Insgesamt legen die Darlegungen den Mangel an einer Theorie der automatischen Bildanlyse offen
(vgl. HARALICK 1985). Trotz hervorragender einzelner theoretischer und praktischer Ergebnisse
fehlt bisher ein Rahmen zur Verkniipfung der Verfahren und zur Beurteilung der Einzelschritte
in Bezug auf die Qualitdt der Interpretationsergebnisse.

1.3 Zielsetzung der Arbeit

Die Arbeit mdchte exemplarisch Wege zur Vereinheitlichung der theoretischen Grundlagen der
automatischen Bildanalyse zeigen. Auch wenn eine einheitliche Theorie, die alle Aspekte der
Bildanalyse umfaBt, wohl noch auf sich warten 1dBt, so ist doch fiir die Anwendung der Verfah-
ren jeder Schritt auf eine theoretische Durchdringung der Verfahren von unmittelbarem Vorteil,
selbst wenn sie in Einzelfdllen ihre Aufgabe noch nicht 1&sen. PREGIBON (1986) gibt im Zusam-
menhang mit der Entwicklung von Strategien ein Kriterium dafiir an, wann man mit der Entwick-
lung von Verfahren aufhdren kann, und die auch hier Gliltigkeit haben:

a. Das Verfahren kann XX % aller neuen Fidlle ldsen,
b. In den (100-XX) % anderen Fidllen, die es nicht 18st, weiB es dies
c¢. man ist mit dem Prozentsatz XX zufrieden.

Die unter b. angesprochene Selbstdiagnose scheint daher unerlidsslich beim Entwurf von Verfah-
ren und kann nur theoretisch, d. h. auf der Basis von Modellen, entwickelt werden. Sie kann
zundchst, wenn anders nicht mdglich, fiir verschiedene Verfahren unterschiedlich sein. In einem
System wie der Bildanalyse mit mehreren Einzelkomponenten, dessen Gesamtleistung im Sinne
einer Selbstdiagnose zu beurteilen ist, bendtigt man aber, wenn nicht einheitliche Modelle fiir
die Einzelverfahren, so doch Modelle mit einer einheitlichen Sprache zur Beschreibung der
Qualitdat ihrer Ergebnisse.

Gemeinsam ist allen im folgenden diskutierten Verfahren die Nutzung der Wahrscheinlichkeits-
theorie und der Statistik, einschlieBlich der daraus von SHANNON (1949) entwickelten Informa-
tionstheorie. M. E. sind dies die einzigen Hilfsmittel, die uns heute fiir eine Qualititsbeur-
teilung zur Verfiigung stehen. Denn sie erlauben eine konsistente Beschreibung zufidlliger oder
scheinbar zufdlliger Komponenten in den Experimenten, besitzen mit der Wahrscheinlichkeits-

theorie ein Instrumentarium zur Vorhersage der Qualitdt der Verfahren und sind mit der Stati-
stik in der Lage, die Modelle auf der Basis von Experimenten zu priifen und zu verfeinern. Sie

sind damit anderen Techniken, die etwa mit Toleranzen, Maximalfehlern oder KenngrdBen aus der



Approximationstheorie arbeiten, iiberlegen bzw. enthalten diese Techniken meist als Spezialfdl-
le. Selbst wenn der mathematische Formalismus dazu benutzt wird, um Wahrscheinlichkeiten als
MaB fiir den Grad der {iberzeugung oder der Sicherheit zu verwenden, also nicht im Sinne einer
relativen Hiufigkeit, bietet das wahrscheinlichkeitstheoretische Konzept wegen seiner Ge-
schlossenheit Vorteile (vgl. CHEESEMAN 1985). In unserem Zusammenhang ist die Informations-
theorie als wichtiges Bindeglied zwischen symbolischen und numerischen Bildbeschreibungen von

besonderem Interesse.

Unter diesen Gesichtspunkten sind nun unter den oben genannten Problemkreisen drei von beson-

derer Bedeutung:

1. Die Verschmelzung von Bildanalyseverfahren unterschiedlicher theoretischer Konzeption.

2. Die Mitfilhrung der Unsicherheit der Bildreprédsentation beim iibergang von der ikonischen zu
einer symbolischen Darstellung.

3. Die Bewertung numerischer und symbolischer Attribute auf der Basis eines einheitlichen
Modells.

Als Beispiel diskutieren wir Querverbindungen zwischen der Interpretation elementarer Textur-

merkmale und der Extraktion von markanten Punkten und Kanten. Dabei gehen wir ausfithrlich

darauf ein, wie man aus den Verfahren selbst abschitzen kann, mit welcher Unsicherheit sich

markante Punkte und gerade Kantenstiicke aus der Bildfunktion ableiten lassen. SchlieBlich

behandeln wir die bei der Bildzuordnung und Objekterkennung wichtige Bemessung der Ahnlich-

keit, der Seltenheit und der Invarianz von numerischen und symbolischen Attributen

Die gewdhlten Anwendungsbeispiele sind Verfahrensschritte aus der Zuordnung von Bildern bzw.
aus der Objekterkennung, und waren Anlaf fiir diese Arbeit. Da sie noch kein auch nur vorlaufig

abgeschlossenes System bilden, sollen sie an Hand des Schemas der Fig. 1-3 eingeordnet werden.

Stufe
5. Bild- Bild- inhaltliche
Objekt |<——— > Objekt Bildbeschreibung
I T
| |
4. Segment (<——— > Segment Strukturen
I I
1 |
3. Kante <—— > Kante bildliche oder
T T graphische
- - Grundelemente
' L ({primitives)
2. Punkt F< >4 Punkt
I I
! ' ikonische
1. Merkmal [<———>{ Merkmal Merkmalskarten
) I
| 1
0. li.Bild [(¢<———>{ re.Bild Sensordaten

I |

| E

Objekt

Fig. 1-3 Schema fiir die Bildzuordnung und die Objekterkennung

Der rechte vertikale Ast kann auch ab Stufe 2 eine Karte
oder ein Objektmodell enthalten



Fig. 1-3 stellt das Grundmuster der meisten Zuordnungsverfahren dar. Die Zuordnung bezieht
sich dabei entweder auf ein Bildpaar, etwa zum Zweck der Rekonstruktion eines dreidimensiona-
len Objektes. Es kann sich dabei aber auch um die Zuordnung eines Bildes zu einer Karte, etwa
fiir die Navigation, oder zu einem Objektmodell fiir die Objekterkennung und -positionierung,
etwa bei der Zielverfolgung, handeln. Wir kdnnen zwei Aufgaben unterscheiden: die Herstellung
einer Bildbeschreibung gewdhlter Abstraktionsstufe (in vertikaler Richtung) und die Zuordnung
der so gewonnenen Beschreibungen (in horizontaler Richtung). Die Bildzuordnung kann in jeder
Abstraktionsstufe erfolgen, sich etwa - wie bei der klassischen Korrelation unmittelbar auf
die gemessenen Intensitdtswerte beziehen, oder auf daraus abgeleitete "Merkmalskarten" (nach
TSOTSOS 1987, vgl. Abschnitt 2.1), d. h. auf das Ergebnis eines Bildverarbeitungsprozesses,
der etwa ein Kantenbild erzeugt. Aber auch abstraktere Bildbeschreibungen, wie in der Figur
angedeutet, kdnnen fir die Zuordnung verwendet werden. Wesentlich ist, daB die Beschreibungen
der Bilder, der Karte oder des Objektmodells zugeordnet werden. Dagegen ist unerheblich, ob
die Herleitung der Beschreibung auf beiden Seiten des Prozesses parallel ablduft, oder die
Beschreibung des rechten Bildes, der Karte oder des Objektmodells fiir die Analyse des linken
Bildes genutzt wird.

In der vorliegenden Arbeit werden eine Reihe von Verfahren behandelt, die bei der Bildzuord-
nung und der Objekterkennung auftreten und die sich in das Schema der Fig. 1-3 einordnen

lassen.

Kapitel 2 behandelt Fragen der Einbildanalyse. Insbesondere geht es um die Bestimmung von
Texturmerkmalen, ein neues informationserhaltendes Filter und um die Extraktion von markanten
Punkten und Kantenelementen. Wir werden zeigen, daB diese Aufgaben sich in einem einheitlichen
Modell fir die Bildfunktion formulieren lassen und die vorgeschlagenen L&sungen bekannten
Verfahren vergleichbar oder iiberlegen sind. Dariiberhinaus lassen sich fiir diese Primitive
sowie fiir daraus abgeleitete Elemente, wie gerade Kantenstiicke, die Genauigkeitseigenschaften

aus den Extraktionsverfahren selbst ableiten.

Kapitel 3 befaflt sich mit dem Problem eines fiir numerische und symbolische Merkmale geeigneten
AhnlichkeitsmaBes. Mit Hilfe informationstheoretischer Konzepte gelingt es, insbesondere fiir
die Invarianz und die Seltenheit oder RAuffilligkeit von Merkmalen ein gemeinsames MaB zu
finden. Die dabei anliegenden Querverbindungen zur Theorie der Trennbarkeit in der Parameter-
schiatzung (FORSTNER 1983) zeigen, daB auch die in Kapitel 2.2 vorgeschlagene Selektion markan-
ter Punkte sich informationstheoretisch begriinden 148t, womit eine Verbindung zwischen hori-
zontalen und vertikalen Prozessen bei der Bildzuordnung hergestellt wird.

Insgesamt soll die Arbeit einen ersten Schritt zur Vereinheitlichung der Qualit#tsbeurteilung
der einzelnen Verfahrensschritte in der Bildanalyse darstellen. Die Repridsentation der Unsi-
cherheit der symbolischen Bildbeschreibungen durch die zweiten Momente der Verteilung der
beteiligten geometrischen Grundelemente, die aus den Analyseschritten selbst ableitbar ist,
erlaubt eine Verbindung der Verfahren der mathematischen Statistik mit den heuristischen
Verfahren der Kiinstlichen Intelligenz. Erste Anwendungen finden sich bei der Suche von groben
Fehlern (SARJAKOSKI 1986) oder der Objektlokalisierung (FORSTNER 1988).



2. VERFAHREN DER EINBILDANALYSE

Das vorliegende Kapitel behandelt zwei wichtige Fragestellungen der Analyse einzelner Bilder:
die Filterung der beobachteten Bildfunktion zur Elimination des Rauschens und die Extraktion
von markanten Punkten und Kanten. Gemeinsam ist beiden Aufgaben die Nutzung der gleichen

Texturmerkmale: Texturstirke, Texturanisotropie und Texturrichtung.

Das adaptive Filter greift auf diese Texturmerkmale zu und kann so in Gebieten mit flacher
Bildfunktion stark gldtten, wihrend es an Kanten nur entlang der Kante und an isolierten
Punkten oder Ecken nicht glittet. Es ist ein informationserhaltendes Filter, das fiir homogene
Gebiete ein Wiener Filter darstellt. Es bendtigt eine Ndherung fiir die Varianz des Rauschan-
teils. Die dafiir entwickelte Schitzung stiitzt sich zwar nicht unmittelbar auf das Modell der
Bildfunktion, ist aber auch in schwach texturiertem Gebiet robust und genau genug, wie die
Analyse und Tests an kiinstlichen Mustern zeigen.

Die Extraktion von Punkten nutzt die Texturmerkmale, um solche Stellen im Bild zu lokalisie-
ren, bei denen die Textur nicht anisotrop ist und relativ zur Umgebung am stdrksten ist. Die
so gefundenen Bildfenster kann man weiter analysieren und klassifizieren. Bei der einen Klasse
schneiden sich die Gradientenvektoren, bei der anderen die dazu senkrecht stehenden Vektoren
in einem Punkt. Typische Repridsentanten fiir die erste Klasse sind runde Punkte, Kreise oder

Ringe, fiir die zweite Klasse Ecken. Auf entsprechende Weise lassen sich Kantenelemente extra-
hieren.

Die Texturanalyse und das daraus abgeleitete informationserhaltende Filter (Abschn. 2.1)
greifen auf ein stochastisches Modell der Bildfunktion zuriick, widhrend die Extraktion von
Punkten und Kantenelementen (Abschn. 2.2) auf einem geometrischen Bildmodell beruht. Insofern
reprdsentieren sie gerade in der Verschiedenheit ihrer Modellvorstellung typische Bildanalyse-
verfahren. Wir werden sie daher getrennt darstellen und auf die Querverbindungen an geeigneter
Stelle hinweisen. Sie zeigen, daB sich die Extraktion von markanten Punkten und von Kantenel-
menten als Interpretation der Merkmalskarten deuten 1&Bt. Wir werden bei allen Einzelschritten
die Frage nach den statistischen Eigenschaften der geschitzten Gr&Ben behandeln. Dies ist fiir
ihre kontrollierte Weiterverwendung notwendig und wird abschliefend am Beispiel von geraden

Kantenstiicken (Abschn. 2.2.5), die sich aus Kantenelementen zusammensetzen, diskutiert.

2.1 Vorverarbeitung und Extraktion von Merkmalskarten

Im ersten Schritt der Bildanalyse werden abgeleitete Bilder erzeugt, flichenhaft iiber das Bild
verteilte Merkmale, die lokale Eigenschaften des Bildes darstellen. Wir wollen diese Bilder,
die Merkmale enthalten, in Anlehnung an TSOTSOS (1987) als Merkmalskarten bezeichnen. Sie sind
i. a., wie auch das urspriingliche Bild mehrkanalig, also vektorwertige diskrete Funktionen.

Bei diesem Schritt wird unterstellt, daB unabhdngig vom Bildinhalt die extrahierten Merkmale
flir die Bildanalyse ausreichen und daher auch das Bild beziiglich dieser Merkmale homogen ist.
Damit ist sichergestellt, daB dieser erste ProzeB der Merkmalsextraktion parallel bzw. unab-
hidngig sowohl innerhalb des Bildes als auch fiir mehrere Bilder ablaufen kann. Es ist aber
nicht notwendig, daB die Merkmalsextraktion mit einem einzigen Durchgang durch das Bild abge-
schlossen ist. Vielmehr werden u. U. zur Steuerung der parallel ablaufenden Prozesse globale,
d. h. das ganze Bild betreffende Parameter gebraucht, z. B. aus den Histogrammen der Merkmale
ableitbare Kenngr&Ben, die dann als Schwellwerte dienen.

Damit 1&Bt sich der ProzeB zur Ableitung der Merkmalskarten wie folgt darstellen (vgl. Fig. 2-
1):



Ausgehend vom Bild g werden zundchst iber die Analyse des Histogramms (HR,) Parameter der
Grauwertverteilung Py ermittelt. Das Bild wird dann, als erste Merkmalskarte, zusammen mit den
Parametern Py einer ersten Merkmalsanalyse (MA,) zugefiihrt, aus der die Merkmalskarte m, ent-
steht, deren Histogramm analysiert wird (HA, ) und die Parameter P, der Verteilung des ersten
Merkmals ergibt. Damit steht ein erweiterter Satz von Merkmalskarten (g, m,) und ein erweiter-
ter satz von globalen Parametern (pG, p,) zur Verfiigung, die im ndchsten Schritt der Analyse
verwendet werden. Welche Merkmale extrahiert werden und auf welche Weise die globalen Parame-
ter der Verteilung der Merkmale ermittelt werden, nicht notwendigerweise aus dem Histogramm,
bleibt offen.

Die modulare Struktur erlaubt, iiber die Histogrammanalysen globale und iiber die Analyse be-
reits abgeleiteter Merkmalskarten lokale Schwellwertoperationen, Punktoperationen, ortsabhin-

gige Filter u. &. zu realisieren.

Fig. 2-1 Prozell zur Erstellung von Merkmalskarten

g urspriingliches Bild
i 1fd. Nummer des Analyseschritts
HA, Histogrammanalyse
MA, Merkmalsanalyse
m, Merkmalskarten nach dem i-ten Schritt
P; Parameter nach dem i-ten Schritt
# Verkettung a # b = [a,b]
g — 7> HA, —> p
> MA < (P )
#< m, <— L 0
> HA, > p,—#
(g,m,) > MA < (PyrPq)
1] < 2 ERS!
2
> HA, —r> p, #
m m. > MA F<
(g, 17 2) #(-—’» m3<— 3 (PO 1Py .er)

Das Ziel dieses Abschnitts ist es nun, einen Satz von Merkmalen vorzustellen, der fiir eine
Reihe von sehr verschiedenartigen Bildanalyseaufgaben geeignet ist und der sich unter der
genannten Struktur aus einer kleinen Umgebung um jedes Bildelement berechnen 1&Bt. Die algo-
rithmische L&sung wird in Abschnitt 2.2.4 dargestellt. Von dem zugrunde gelegten 2-dimen-
sionalen stochastischen Modell fiir das Bild ausgehend lassen sich mit den vorgeschlagenen

Merkmalen klassische Aufgaben der Bildanalyse l8sen, wie u. a.:



- Analyse der Textur auf Homogenitdt und Isotropie

- Analyse von Kanten auf Lage, Orientierung und Glattheit
- Extraktion markanter Punkte

- Schdatzung des Rauschanteils in Bildern

- informationserhaltende Filterung von Bildern.

Damit ist diese Gruppe von Bildanalyseaufgaben aufeinander beziehbar, und Beurteilungskrite-

rien der einen Aufgabe lassen sich fiir die jeweilig anderen heranziehen.

2.1.1 Das Bildmodell

Wir wollen ein stochastisches Modell fiir das Bild, d. h. die Funktion f(r,c) (r = row, ¢ =
column, manchmal auch mit t, und t, bezeichnet) zugrunde legen, das fiir die meisten Verfahren
zur Ableitung von Merkmalskarten hinreichend allgemein ist. Es stellt in keiner Weise den
Anspruch, die Entstehung von Texturen oder den Abbildungsvorgang zu modellieren. Es dient
lediglich als Modell zur Beurteilung der verwendeten Algorithmen. Es lehnt sich an die Dar-
stellung von McLURE (1980,1981, p. 259 ff.) an und enthdlt drei Komponenten:

1. Eine Gebietseinteilung der Bildfiche

2. Eine Textur, hier einen stochastischen Prozess zur Beschreibung der "wahren" Bild=-
funktion fiir jedes Gebiet unabhdngig und

3. Die Abtastung, modelliert durch einen additiven Rauschprozess.

2.1.1.1 Die Gebietseinteilung

Die Gebietseinteilung der Bildfliche

g=1s', 8%, ..., 8% s"n sl =0 firi>j, Us =5 (211-1)
A
Die Gebiete sollen zusammenhingend sein. An die Grenze zwischen den Gebieten werden gewisse

Regularitédtsanforderungen gestellt. Insbesondere sollen sie stiickweise stetig sein.

Segmentierungsalgorithmen wird oft dieses Modell zugrunde gelegt. Dabei wird allerdings mei-
stens zusatzlich postuliert, daB die Prozesse in einzelnen Gebieten voneinander mit hinrei=-
chender Sicherheit trennbar sind - eine Forderung, die nicht realistisch ist. Wir wollen hier
das Modell auch nur dazu verwenden, um diejenigen Bildpunkte zu kennzeichenen, fiir die wir uns
bei unserer Analyse interessieren: Punkte im Inneren der Gebiete, Randpunkte oder Punkte auf
Kanten und Knotenpunkte, an denen mehrere Gebiete zusammenkommen. Bei einer Reprisentation der
Gebietseinteilung durch einen planaren Graphen sind dies Punkte in Flichen, auf Kanten und die

Knoten des Graphen.

2.1.1.2 Die Textur

Die "wahre" Bildfunktion ;(t1,t2), das Signal, wird innerhalb der Gebiete als schwach statio-
ndrer stochastischer ProzeB modelliert:

, chy (211-2)



Cov(i'(t1,t2),£'(u1,u2)) = Cov(i‘(t1+r1:t2+72),£1(u1+T1.u2+T2))

fir alle t, u, t+7, u+t € s'

ie Prozesse ;i werden als unabhidngig angenommen. Wir wollen weiterhin annehmen, daB die
rozesse ergodisch sind, d. h. die Mittelwerte iiber Stichproben und iiber den Ort identisch
ind. Dahinter verbirgt sich die Moglichkeit, aus einer Realisierung der Prozesse Informatio-
en liber ihre statistischen Eigenschaften zu erhalten. Wir bendtigen diese Annahme fiir die

chidtzungen in den folgenden Abschnitten.

)ie meisten der im folgenden angegebenen Schatzungen stitzen sich auf kleine Bildfenster. Die
forderung nach Stationaritdt und Homogenitdt bei der Schatzung kann genau dann fallengelassen
werden, wenn Erwartungswert und Kovarianzfunktion langsam innerhalb des Gebietes variieren, so
daBl die Schiatzung durch die geringe Nichtstationaritdt oder Inhomogenitdt innerhalb der Fen-
ster nicht wesentlich beeinfluBt werden. Wir werden auf diese Verallgemeinerung gelegentlich

zuriickgreifen, um der Lesbarkeit willen aber das oben angegebene Modell verwenden.

2.1.1.3 Das Abtastrauschen

Das Modell des Abtastprozesses wird extrem einfach angenommen. Wir sehen lediglich ein additi-
ves, weiBes und, falls es um die Schitzung und Beurteilung geht, GauBsches Rauschen vor, das

unabhdngig von der Gebietseinteilung und dem Signal f ist:

g=£f£+n
(211-3)

n~ N(0,0 %)

Wir nehmen an, daB eventuelle Unschirfen bei der Abbildung durch einen Restaurierungsprozef

(im wesentlichen) riickgidngig gemacht wurden.

In Wirklichkeit sind die Intensitdtswerte eines Bildes in erster Nidherung Poisson-verteilt und
daher die Varianz linear von den Intensitidten g abhdngig: 092 = a + b g. Denn die Intensitdten
sind im wesentlich proportional zu den aufgenommenen Photonen. Wir wollen dies im folgenden
vernachldssigen. Ggf. kann man die Intensititen durch eine Wurzeltransformation k1+k2J§:E§——>
g, bei freier Wahl von k, und kz, so modifizieren, daB nach der Transformation g konstante
Varianz aufweist. Die Schitzung der Rauschvarianz (vgl. Abschn. 2.1.5.1) muB dann entsprechend

modifiziert werden, um gleichzeitig a und b zu bestimmen.

Im folgenden wollen wir zundchst die Schiatzung der Modellparameter diskutieren. Dies sind
insbesondere der Mittelwert des Rauschprozesses, die Varianz und die wichtigsten Parameter des
Signals. Wir werden dabei in umgekehrter Reihenfolge vorgehen. Das hat den Vorteil, dafB die
Schitzungen in ihrer Darstellung einfacher sind, bzw. auch auf vereinfachende Annahmen zuriick-
greifen kdnnen. Wir werden diese Schatzungen dann fiir verschiedene Bildanalyseaufgaben verwen-
den.

2.1.2 Schidtzung der Korrelationsfunktion C

Die Schitzung der Korrelationsfunktion aus den Signalen g oder f kann auf die Definitionsglei-

chung zuriickgreifen, etwa

Cgg (T1.,71) = fj g(t1,t2) g(tr+71,t2+72) dtidte (212-1)

und nutzt dabei die Annahme der Ergodizitit.
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Hier und im folgenden unterdriicken wir die Kennzeichnung des betroffenen Gebietes, falls
dadurch keine MiBverstindnisse entstehen, nehmen also an, daB die Fenster zur Schitzung der

Parameter ganz in einem Gebiet liegen.

Fir diskrete Werte = und Ty innerhalb eines Fensters F erhilt man die Schitzung

1 - .
Cyg (T14T2) = -1 T 3 {al(tq,tp) = Hg) ° (Q(tq+Ty,t2+72) — Ug)} (212-2)
F
wobei f = |F| die Zahl der Summanden angibt und
- 1
Ly = 7 T T alttp) (212-3)
F

eine lokale Schitzung des Mittelwertes ist. g ist unverzerrt, falls die verwendeten Werte

ganz in einem Gebiet liegen. Fir Ty = T, = 0 erhalten wir die Varianz §91 des Signals g.

Aus einer Schdtzung fiur cgg wollen wir spidter eine Schiatzung fiir Cys ableiten (vgl. Abschnitt
2.1.4.2). Im niachsten Abschnitt wollen wir nun verschiedene lokale Merkmale aus diesen Schidt-
zungen ableiten.

2.1.3 Merkmalskarten
2.1.3.1 Ikonische Merkmale

nuf der Basis des Bildmodells wollen wir nun einen Minimalsatz von ikonischen Merkmalen ent-
wickeln. Wichtigste Forderung an die Merkmale ist ihre Interpretierbarkeit unter mdglichst

allgemeinen Randbedingungen. Wir werden die Merkmale schrittweise entwickeln und dann ausfiihr-
lich diskutieren.

Falls wir uns auf die Punkte (0,0), (0,1), (1,0) und (1,1) der Kovarianzfunktion beschrdnken,
erhalten wir 5 lokale Merkmale:

Merkmalssatz A

1. den Mittelwert des Signals

2. die Varianz des Signals

3. Die Kovarianz in Zeilenrichtung zwischen benachbarten Bildpunkten
4. Die Kovarianz in Spaltenrichtung zwischen benachbarten Bildpunkten

5. Die Kovarianz in Richtung der ersten Diagonalen zwischen benachbarten Bildpunkten.
Die ersten beiden Merkmale sind gegenseitig unabhingig, unabhingig von Koordinatensystem und
unmittelbar interpretierbar. Dies gilt nicht fiir die 3 Parameter der Kovarianzfunktion. Wir

wollen sie daher umformen. Dabei wird auch deutlich werden, warum wir uns auf diese 3 Parame-
ter der Kovarianzfunktion beschridnkt haben.

Die Kovarianzfunktion Cé? (T1,72) = C(7r) kann im Ursprung durch (vgl. z. B. O'NEILL 1966)

c(r) = C(0) -

N

" H T + O(t%) (213-1)

approximiert werden, worin



die (negative) Hesse-Matrix von C(7) am Ursprung ist.

Die Elemente dieser

Hyy = E(g? ) =-2C (0,0)
L 1T

Hy; =E(g*'g ) =-C¢C (0,0)
T T2 T T2

Hy, = E(g? ) =-cC {0,0)
T2 T2T2

worin g &
T

k

d2C(T) d2c(T)
dT% d71d12
d2c(r) d2c(T)
dr,dr, dr3

dzc(r)

- (213-2)

dr?

Matrix sind identisch mit (vgl. PAPOULIS 1965, S. 317)

(213-3)

(dg(r)/dr,) die partiellen Ableitungen von g sind.

Das bedeutet, daBl die Kovarianzen C(1,0), C(0,1) und C(1,1) zwischen den Grauwerten g auch

durch die Varianzen bzw. die Kovarianz der Gradienten der Bildfunktion dargetellt werden

kénnen, wir also auch folgenden Merkmalssatz verwenden k&nnen:

Merkma

1. Der

Die
3. Die
4. Die

5. Die

lssatz B

Mittelwert des Signals
Varianz des Signals

Varianz der Gradienten
Varianz der Gradienten

Kovarianz zwischen den

in Zeilenrichtung

in Spaltenrichtung

Gradienten in Zeilen und Spaltenrichtung

Damit ist auch begriindet, warum wir die Kovarianz C(-1,0) in der zweiten Diagonalrichtung

nicht bendtigen.

Schadtzungen fir die letzten 3 Merkmale sind (ty >z, 7

Hyy = Q; = : z gz(r,c)
r (r,c)eF
Hyp = Qg g = = Z dr (r,c) ge(x,c)
r=e (r,c)eF
322 = é; = : z gz (xr,c)
¢ (r,c)eF
oder mit der Matrix
g g = - - g
9q =g = | 1 I Tt
a g - .. g
C1 C2 Cf
é L ! G'" G
=—vg' vqg = — G"'
H £ ¥g ¥g F 2 =

> T c)

(213-4)



Der Nenner f ist identisch mit der Anzahl der Summanden. Die Merkmalssdtze A und B sind dann

dgquivalent, d. h. funktional abhdngig, wenn

1. die Gradienten etwa aus (modifizierter Robertsgradient, Gitterweite 1)

1
= g(r+l,c+k) - g(r,c+k)
k=0

1 +1
r+—,c+—
gr (x¥5,c47)

(213-5)

]
M o=

N

1 1
gc(r+5,c+5) g(r+k,c+l) - g(r+k,c)

berechnet werden und
2. die fiir die Berechnung verwendeten Fenster F die gleichen Elemente enthalten, d. h.

a. g und 092 aus m, x m, Elementen und
b. die Varianzen und Kovarianzen der Gradienten aus (m1—l) x (mz—l) Elementen berechnet

werden.

Damit wird gewdhrleistet, daB sich die Merkmale auf die gleiche Stelle, ndmlich (r+1/2,c+1/2),

beziehen und aus den gleichen Beobachtungen abgeleitet werden.

Die drei Elemente der Hesse-Matrix H sind nicht Koordinatensystem invariant. Aus der Eigen-

wertzerlegung von H kann man drei invariante MaBe ableiten, z. B.:
1. Die Spur der Matrix

tr H = &, + 5, (213-6)
ist als Summe der Eigenwerte invariant gegen Drehungen des Koordinatensystems. Ihr Wert
ist identisch mit der zweifachen mittleren Kriimmung der Kovarianzfunktion im Ursprung

und mit der Gesamtvarianz der Gradienten im Fenster.

Um Unabhingigkeit von der Varianz ng zu erreichen, bilden wir das Verhaltnis

1l tr H
b = (213-7)
ki cg2

Es ist wegen b, = o2 /(2m o?), der effektiven Bandbreite des Signals in Zeilenrichtung,
g

r
die gesamte effektive Bandbreite des Signals. Es ist gleichzeitig die zweifache (nega-

tive) Kriimmung der Korrelationsfunktion Rgg (T) = Cgq (T) / Cgq (0).

2. Die Richtung des zum gr&Bten Eigenwert gehdrenden Eigenvektors

(213-8)

L2 ]
I
N
]
H
Q
&+
[+
=]

Der Winkel & gibt die Richtung der groBten Kriimmung von ng an. Er ist gleichzeitig
die Richtung, in der die Varianz der Richtungsableitung von g am grdBten ist. Falls
es sich um ein texturiertes Gebiet handelt und die Eigenwerte von H unterschiedlich
sind, ist #+90° die lokale Richtung der Textur.



3. Das Verhdltnis der Eigenwerte
a=5/5, (213-9)

gibt iiber die Anisotropie des stochastischen Prozesses Auskunft. Es ist gleichzeitig
das Verhdltnis der gr&Bten und der kleinsten Varianz der Richtungsableitungen.

Mit diesen 3, von der Hesse-Matrix abgeleiteten Parametern, stehen uns nun ein Satz von 5
unabhidngigen Merkmalen zur Verfigung

Merkmalssatz C:

. Der Mittelwert des Signals
Die Varianz des Signals

Die Stdrke der Textur

Die Hauptrichtung der Textur
. Die Anisotropie der Textur

(S I R PV N T

2.1.3.2 Beispiele fiir Merkmalskarten

Die folgenden Beispiele wollen die Merkmalskarten, insbesondere die fiir die Textur wichtigen
Parameter der Hesse-Matrix darstellen. Dabei haben wir als erstes Texturmerkmal statt der

Bandbreite immer die Gesamtvarianz der Gradienten, also die Spur der Hesse-Matrix verwendet.

Bilder A2-1 bis A2-6 (s. Anhang 3) zeigen zunichst einen Siemensstern, ein Schachbrett, ein
Wellen- und ein Fischgrdtenmuster, z. T. mit verschieden starkem Rauschen und - darunter - die
zugehSrigen Merkmalskarten fiir Texturstdrke, flir Anisotropie und, farbig codiert, die Richtung
der Textur. Die Merkmale sind aus den Schatzungen 213-4 hervorgegangen, enthalten also noch
den Anteil des Rauschens.

a. Das erste Merkmal ist die Spur der Hesse-Matrix. Sie miBt die Schéirfe oder die Dichte der

Textur, eine Unterscheidung zwischen beiden ist nicht mdglich.

Wie man an dem Schachbrett erkennen kann, gibt dieses Merkmal offensichtlich die Kantenbe-
reiche an. Die weniger kontrastreichen Kanten am Rand des Schachbrettes fithren zu einer

deutlich schwdcheren Ausprdgung dieses Merkmals am Rand verglichen mit den inneren Kanten.
Weniger deutlich ist auch die gegeniiber den Rindern grdBere Varianz der Gradienten in der

Ecke, da hier in der Spur der Hesse-Matrix Gradienten von zwei Richtungen beitragen.

Die Kantenbereiche sind 4 Bildelemente breit, da mit einem 4x4 Boxfilter die Elemente der
Hesse Matrix bestimmt wurden. Bessere Ergebnisse wilirde man mit einem GauBfilter erreichen,
dann wiren die Uberginge flieBender.

Der Kontrast und die Schidrfe der Kanten ist bei Wellen- und Fischgritenmuster iiber das
ganze Bild konstant. Wegen der gleichen Dichte der Textur beim Fischgritenmuster weist das
erste Merkmal kaum Schwankungen auf. Durch das Box-Filter werden scheinbare Aufl&sungsef-

fekte erzeugt. Dagegen zeigt das Wellenmuster eine deutliche Zunahme der Texturdichte zur
rechten oberen Ecke hin.

Beim Siemensstern vermischen sich Kontrastschwankungen und Texturdichte. Der Kontrast beim

Siemensstern nimmt nach auBen hin bei gleicher Schirfe, d. h. in diesem Fall Breite der



Kanten zu, so daf die Werte a, und gy linear nach auflen hin zunehmen, wdhrend die Dichte
der Textur linear abnimmt. Da die Gradienten gquadratisch in die Spur der Hesse-Matrix
eingehen, ist insgesamt ein Zuwachs des ersten Merkmals nach aufBlen hin zu beobachten.
Wollte man Dichte und Schirfe der Textur unterscheiden, miiBte man ein zusdtzliches Merkmal
einfiihren, etwa die Summe der Absolutbetrige der Gradienten, gemittelt i{iber ein kleines
Fenster, was in diesem Fall einen konstanten Betrag liber das ganze Bild wohl mit Ausnahme
des Innern des Sterns - ergeben wiirde. Wir wollen diese Erweiterung hier nicht weiter
verfolgen.

Zum Rand des Siemenssterns werden wegen der Breite der Strahlen die einzelnen Kanten aufge-
l6st. Ein dhnlicher Effekt ist beim Wellenmuster zu beobachten.

Sowochl beim Schachbrett wie beim Siemensstern ist der EinfluB stdrkeren Rauschens auf das
Merkmal deutlich als Fluktuationen zu sehen.

Fiir eine Bildanalyse geniigt diese Merkmalskarte offensichtlich nur in Bildern mit texturlo-
sen Gebieten wie dem Schachbrett, wenn man sich auf die Erkennung von Kanten bzw. Gebiets-
grenzen beschrinkt. Eine Unterscheidung von Gebietsgrenzen, -knoten und -ecken ist aller-
dings auf der Basis dieses Merkmals nicht méglich.

Das zweite Merkmal, die Anisotropie der Textur, gibt an, inwieweit die Textur eine dominan-
te Richtung aufweist. Wir haben hier statt des Verhdltnisses der Eigenwerte eine monotone
Funktion

a -1 |2 &1 - &2 2 4 det H

p = S - [ =1 - — (213-10)
+
a+ 1 81 &2 tr2 H

dieses Verhdltnisses dargestellt. Sie liegt zwischen 0 und 1 und 14Bt sich ohne Eigenwert-
berechnung aus der Spur und der Determinante der Hesse-Matrix ableiten. In den Bildern
entsprechen helle Gebiete Stellen mit hohen Werten fir p, d. h. fiir Stellen mit stark
gerichteter Textur.

Dieses Merkmal ermdglicht uns, in Gebieten mit starker Textur zwischen Kanten und Ecken
oder zwischen Linien und Punkten, bzw. linienartigen und punktartigen Texturen zu unter-
scheiden. Eine Unterscheidung zwischen Linien und Kanten in anisotropen Gebieten, bzw.
zwischen Ecken und Punkten bei isotroper Textur ist dagegen auf der Basis dieses Merkmals

nicht méglich. Wir werden dieses Problem aber im Abschnitt 2.2 wieder aufgreifen.

Beim Siemensstern wird die stark gerichtete Struktur auBerhalb des Zentrums richtig erfaBt.
Die mangelnde Aufldsung der Strahlen im Zentrum fithrt zu einer unregelmdfigen Textur, die
nicht speziell ausgerichtet ist. Ahnlich gut ist die Erfassung der Anisotropie beim Wel-
lenmuster.

Bei beiden Mustern f&dllt allerdings auf, daB der Anisotropiewert bei den vertikal bzw.
diagonal ausgerichteten Kantenbereichen grdBer ist als in den anderen Gebieten. Dies ist
ein Diskretisierungseffekt, der bei kiinstlich generierten Mustern besonders deutlich in

Erscheinung tritt (vgl. die Kritik an MORAVEC's Operator in DRESCHLER 1981).

Beim Schachbrett kann man deutlich die Eck- und Kantenbereiche unterscheiden. Offensicht-
lich ist es nicht m&glich, Ecken an Gebietsrdndern und Gebietsknoten, aber auch untex-
turierte Gebiete zu unterscheiden.

Die anisotropen Stellen, ndmlich an den Stielen des Fischgridtenmusters, treten gegeniiber
den Grdten deutlich als dunkle Linien hervor.



¢. Das dritte Merkmal, die Richtung der Textur, ist nur in rauschfreien bzw. rauscharmen
Gebieten mit groBem Anisotropiewert niitzlich. Da Rauschen den Anisotropiewert verringert,
genigt es, fiir Gebiete, in denen die beiden ersten Merkmale eine Schwelle iiberschreiten,
die Richtung der Textur anzugeben und darzustellen. Im Zentrum des Siemenssterns, in der

Mitte oder an den Ecken der Schachbrettfelder, ist der Richtungswinkel nicht bestimmt.

Sowohl beim Siemensstern als auch beim Wellenmuster wird die Richtung der Textur richtig

erfaBt, insbesondere die gleitenden Uberginge.

Beim Schachbrett erkennt man deutlich die Unterscheidung der horizontalen (gelben) und der
vertikalen (blauen) Kanten. Beim Fischgritenmuster ergibt sich eine klare Basis fiir eine
Segmentierung allein in Abhdngigkeit von der Richtung. Man beachte, daB diese Struktur
wieder gerichtet ist, und Teil einer Makrotextur sein kann, die auf einer geringeren
Aufldsungsstufe auf die gleiche Weise analysiert werden kann (vgl. KASS und WITKIN 1987).

Fig. A2-7 und A2-8 zeigen die drei Merkmalskarten fiir zwei reale Bilder. Das Spielzeugbild,
auf das wir im Abschnitt 2.2 zurlickgreifen werden, zeigt uns die fiir die Deutung des
Bildes wichtigen Bildbereiche: im Texturstirkenbild die Kanten, im Anisotropiebild die
dunklen Stellen unter den Kantenbereichen mit geringer Anisotropie, die wir spiter zur
Suche optimaler Fenster filir markante Punkte wdhlen, und im Richtungsbild die fiir die
Linienverfolgung, bzw. die Extraktion gerader Kanten wichtige Richtungsinformation. Man
beachte, daB im Anisotropiebild die homogenen Flichen der Quader sich deutlich von der
gekriimmten Zylinderfldche unterscheiden. Ahnlich klar zeigen die Merkmalskarten des in
Fig. A2-8 teilweise abgebildeten Geb3udes in einem Luftbild 1 : 12 000 die fiir die Erfas-
sung etwa des Daches wichtigen Strukturen. Insbesondere wird die schwidchere Bildkante des

Giebels durch ihre Anisotropie deutlich hervorgehoben.
Insgesamt zeigen die Beispiele, daf3 bereits diese drei Merkmale die Textur gut reprisentieren

und dariiber hinaus in texturarmen, aber gegliederten Bildern Informationen iiber die Lage und
die Art der Gebietseinteilung geben.

2.1.3.3 Vergleich mit anderen Verfahren der lokalen Bildanalyse

Textur als stochastischen Prozess zu modellieren und lokale Schitzungen der Texturparameter
zur Bildverbesserung, Segmentierung oder Datenkompression zu verwenden, ist nicht neu. Eine
grofe Klasse von Verfahren modelliert dabei unmittelbar die Bildfunktion. Bei stationiren
Prozessen werden die Elemente der Kovarianzfunktion, Parameter wvon Autoregressiven Prozessen,
das Leistungsspektrum oder Parameter eines fraktalen Modells zur Charakterisierung benutzt.
Sie lassen sich unter bestimmten Bedingungen ineinander iiberfiihren, so daB dann ein Vergleich
der Reprdsentation mdglich ist (vgl. HARALICK 1979, ROSENFELD 1980/1). Die Modelle sind, was
die Zahl der Parameter angeht, unterschiedlich allgemein. Fraktale bzw. Leistungsspektrum
stellen dabei Extreme dar. In unserem Zusammenhang ist die Bedeutung der Parameter von beson-
derem Interesse. Wir wollen im folgenden unsere Reprisentation mit denjenigen vergleichen, die
entweder eine dhnliche Fragestellung verfolgen oder eine &hnliche Reprisentationsform verwen-

den.

1. Wenn man ilber den ersten Parameter, die Varianz der Grauwerte, als Texturparameter hinaus-
geht, erhalten wir eine Gruppe von 3 zusdtzlichen Parametern, wie wir es im Abschnitt 2.1.3
diskutiert haben. Dieselben Parameter verwenden u. a. TOU (1980/1), McLURE (1980/1), KASS und
WITKIN (1987), LONGUET-HIGGINS (1958, vgl. SCHACHTER 1980/1) und BIGUN und GRANLUND (1987) fur
z. T. sehr verschiedene Aufgabenstellungen.



TOU (1980/1) schitzt die Parameter eines ARMA-Prozesses mit Hilfe der Yule-Walker-Gleichungen.
Sein Ansatz gilt flir eine beliebige Anzahl von Parametern. Wegen des Bezugs zum Bildgitter
sind es aber keine rotationsinvarianten Merkmale und so nicht unmittelbar fiir eine Klassifi-
zierung geeignet.

McLURE (1980/1) zielt auf eine optimale r&umliche Abtastung, mit lokal angepaBten Bildelemen-
ten. Fiir isotrope, aber inhomogene Texturen in denen also H(x,y) = t(x,y) I, gilt, missen die
Flichen der Bildelemente proportional zu t%(x,y) sein. Fir anisotrope Texturen ergibt sich

eine entsprechende SchluBfolgerung.

KASS und WITKIN (1987) verfolgen neben einer Richtungsanalyse ein #hnliches Ziel, wenn sie die
Hesse-Matrix als Spannungsmatrix interpretieren und Linienscharen gleicher Spannung bzw. dazu
orthogonale Linienscharen gleicher Spannungsinderung zur Repridsentation gerichteter Texturen
vorschlagen.

SchlieBlich greift SCHACHTER (1980/1) fir die Texturmodellierung das Modell auf, das LONGUET-
HIGGINS (1958) fiir die Modellierung von Ozean-Wellen vorschlug. Dort werden die Momente des
Leistungsspektrums zur Charakterisierung der Wellentextur verwendet. Die zweiten Momente sind
aber gerade mit den Elementen der Hesse-Matrix identisch, so daB ihre Analyse bzgl. Rauhig-
keit, Richtung und Anisotropie mit unserer iibereinstimmt. Dort werden zusitzlich noch Momente
4. Ordnung verwendet.

2. In allen Fdllen kommt der Anisotropie der Textur eine besondere Bedeutung zu.

Nur bei SCHACHTER (1980/1) wird das Verhiltnis der Eigenwerte der Hesse-Matrix als Anisotropie

bzw. "Langgekdammtheit" (long-crestedness) des Wellenmusters interpretiert.

KASS und WITKIN (1987) bzw. BIGUN und GRANLUND (1987) verwenden die Anisotropie, zusammen mit
der Texturstdrke lediglich als MaB fiir die Qualitdt der Richtungen. Tatsichlich ist die Vari-
anz des Richtungswinkels gendhert proportional zu 9.2 / (8, = 8,) = on1/51 / (1 - 8,/8,). Bei
gendhert isotroper Textur ist die Anisotropie, bei anisotroper Textur ihre Stirke entscheidend
fir die Genauigkeit der Richtung, womit die "certainty-measures" Stirke und Anisotropie be-

griindet sind. Sie lassen sich aber offensichtlich zur Beurteilung der Genauigkeit der Richtung

integrieren.

Entscheidend ist aber die Eignung der Anisotropie fiir die Klassifizierung, wie die Beispiele

und die Anwendung im nidchsten Kapitel zeigen.

3. Die schitzung von Texturparametern muBl sich definitionsgemiBR immer auf ein Fenster stiitzen,
das fiir die Erfassung der Textur geniigend groB ist. Die vorgeschlagene Schitzung der Hesse-
Matrix, wie sie auch KASS und WITKIN bzw. BIGUN und GRANLUND angeben, hat gegeniiber anderen
Verfahren zur Approximation der Kovarianzfunktion den Vorteil, daRB bereits mit sehr kleinen
Fenstern zuverlassige Schidtzungen mdglich sind. Wir verwendeten in unseren Beispielen immer
5x5 Fenster. Alle iibrigen Verfahren bendtigen entweder gr&Bere Fenster oder schitzen die
Parameter nicht unmittelbar aus der Bildfunktion. Sie erreichen damit nur eine geringere
Aufldsung der Textur oder sind entsprechend ungenauer. Auch erhilt man aus den Elementen der

Hesse-Matrix ohne Umwege rotationsinvariante Merkmale.

Eine Alternative zur Schitzung von Texturparametern aus den Gradienten wurde 'von PEET und
SAHOTA (1985) angegeben. Sie verwenden die Kriimmung der Bildfunktion selbst zur Charakterisie-
rung der Textur. Allerdings extrahieren sie Parameter, die nicht unmittelbar vergleichbar mit
unseren sind, obwohl dies mdglich wdre (vgl. auch FRITSCH und DUSEDAU 1987).



Die Schdtzung der Elemente der Taylorentwicklung der Kovarianzfunktion aus Momenten des Lei-
stungsspektrums, wie wir es fiir das erste Glied gezeigt haben, 1idBt sich auf h&here Momente
ausdehnen. Etwa kdnnte man zusdtzlich wie aus den Gradienten, aus den Kriimmungen Momente 4.

Ordnung bestimmen und daraus rotations- oder auch affininvariante Merkmale extrahieren.

2.1.4 Fehleranalyse und Filterung der Schitzungen

Im folgenden wollen wir die statistischen Eigenschaften der geschitzten Merkmale zusammenstel-
len und fir den Fall verrauschter Daten unverzerrte Schidtzungen fiir die Varianz des Signals

und der Hesse-Matrix bereitstellen.
Da fir diese Schdtzung die Varianz des Rauschanteils bendtigt wird, werden wir die in tex-
turierten Bildern erschwerte Schitzung der Rauschvarianz gesondert in Abschnitt 2.1.5 behan-

deln.

In allen Fdllen gehen wir von einem normal-verteilten ZufallsprozeR aus.

2.1.4.1 Verteilung der geschitzten Merkmale

1. Mittelwert des Signals

Wegen g = £ + n ist die Schatzung

u = - T (214-1)

m g

fir den Mittelwert des Signals f normal verteilt
u~ N(u, (0F * 02)/f). (214-2)
f ist die Zahl der Elemente zur Bestimmung des Mittelwertes.

m

2. Varianz 65 des beobachteten Signals g

Da g~ N(u, o2 + o) = N(u, o;) ist die normierte guadratische Form
- - 1 -
2= (fa-1) - 9 / 0f = — I (a(r,e) = )2 (214-3)
9
F

X2-verteilt mit f -1 Freiheitsgraden. Damit ist die Varianz von @
v(g) =2 - (f,-1) , (214-4)
und daher die Varianz der Schitzung

2 =

o

3 I (alrie) - w2 (214-5)

£ -

gleich



V(gg) = — . (214-6)

3. Verteilung der geschitzten Hesse-Matrix ggg

In diesem Abschnitt diskutieren wir die Verteilung der Hesse-Matrix fiir das becbachtete Signal
d, um daraus - analog zur Schdtzung der Varianz des Signals - mit Hilfe der Rauschvarianz eine

Schitzung fiir die Hesse-Matrix des unverrauschten Signals f abzuleiten. Alle Gr&BRBen beziehen

sich in diesem Abschnitt, wenn nicht anders vermerkt, auf g.

Die Verteilung von

Yo = fh  Hg = & S (224-7)

mit

Gy = |¥gy ¥4 . . . ¥g

ist unter der Bedingung, daB die Gradienten ¥g; unabhidngig sind, Wishart-verteilt

v ~ W(fh, Cglgl ) (214-8)
d. h. E(V) = £, - Cqrgr - Hierin ist Cqigr die Kovarianzmatrix der
Gradienten
o2 g
dr gr 9r9e
cglgl = D(vg) =D a. = o o2 = Hgg
9ecIr 9e
(214-9)
=D =C + 02 + I =He + C
frfe n' ff n'n'
£ + 0.

Wir nehmen dabei an, daB die Rauschanteile bei der Schatzung der Gradienten unabhingig sind
und gleiche Varianz o2, besitzen.

Bei der praktischen Berechnung sind allerdings auf dem Bildgitter benachbarte Gradienten wegen
gemeinsamer Rauschanteile korreliert, so daB die fiir die Herleitung der Verteilung von E
notwendige Unabhdngigkeit der Summanden (hier g, und g ) nicht erfiillt ist. Wir wollen aber
die Eigenschaft der Wishart-Verteilung, Verallgemeinerung der X2-Verteilung zu sein, benutzen,
um - wenigstens gendherte - Varianzen der Schiatzungen zur Verfiigung zu haben.

Wegen Cgigv = Cqiyr + 02 I sind die Eigenvektoren von Cqigr und Csigy identisch und die

Eigenwerte unterscheiden sich um o3,

8 =&l +02, , 1=1,2

(214-10)
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Daher gilt mit der orthogonalen Matrix U und den Matrizen p9= diag(G?) bzw. Df = diag(&{) der
Eigenwerte
Cgigr =UDI U =0 (Df + oz 1) U =uDf U + 02 1 (214-11)

Daher ist die Diagonalmatrix

=U' VU-=f U Hg U (214-12)

=

gendhert Wishart-verteilt gemdaf

K ~ W(f, Df + 02, 1) = W(f , diag(s] + 02,)) (214-13)

Hierin leitet sich die Zahl der Freiheitsgrade aus der Zahl der unabhingigen Komponenten bei
der Schdtzung von V ab und kann ungefdhr mit fh/2 abgeschdtzt werden (s. u.).

Dann gilt aber fiir die Diagonalelemente von K = diag(gl) nach KOCH (1987, p. 163) gendhert

ko~ (85 +02,) - x3() (214-14)

woraus wir flir die Eigenwerte gf der geschatzten Matrix ggg schlieBlich folgende Ndherungen

erhalten

g =
E(8]) = & + o2

(214-15)
. f 2 y2
- 2 (al + cn')
v(s]) = .
f
2.1.4.2 Filterung der geschdtzten Signalvarianz und der Hesse-Matrix
3 i 3 .2 =2 -2 -2 1 2 = 2 2 =

Wir sind nun in der Lage, aus (=500 ggg und Schatzungen g2 bzw. a2, mit o o7 + o? und Hgg

He + o2 I, Schidtzungen fiir die Varianz o} und die Hesse-Matrix der Kovarianzfunktion des

nicht beobachtbaren Signals zu erhalten.

Fiir die Varianz o} des Signals ergibt sich unmittelbar die folgende unverzerrte Schitzung

falls g2 > g2
g =n

(214-16)
0 sonst.

Die Varianz V(éz) ist gendhert gleich.der Varianz von é;, wenn éﬁ aus dem ganzen Bild abgelei-

tet wird und deswegen eine gegeniiber g? vernachldssigbare Varianz aufweist.

Ganz analog ergeben sich unverzerrte Schitzer fiir die Eigenwerte der Hesse-Matrix gff:



- ) - i
& = | 8 -02 , fallss >g2, 1=1,2
(214-17)
0 sonst.
und daraus die Schitzung fir die Matrix Hff
- 0 diaaiafy g _
Eff = gfufl =U dlag(él) 0 (214 18)

Wir werden diese Schitzung filir eine informationserhaltende Filterung verwenden.

2.1.5 Informationserhaltende Filterung

In diesem Abschnitt wollen wir eine m&gliche Anwendung der Merkmalskarten diskutieren. Es
handelt sich um eine Filterung der Bildfunktion, die, gestiitzt auf die lokal extrahierten
Merkmale, das Signal pridiziert. Gegeniiber linearen Filtern, bei denen die Filtermatrix iber
das ganze Bild konstant ist, wird hier in Abhingigkeit von der Textur die Filtermatrix ange-
paBt. Damit wird erreicht, daB Kanten, Ecken und einzelne Flecken erhalten bleiben und nur in

Gebieten mit theoretisch konstanter Bildfunktion stark geglattet wird.

Wir werden das Filter mit dem Medianfilter vergleichen. Da die Unterschiede zum Medianfilter
i. a. groB genug sind, geniigt zur Beurteilung ein visueller Vergleich der Wirkung der Filter
auf verschiedene Testmuster.

Fiir die Filterung bendtigen wir eine zuverlissige Schitzung des Rauschanteils in den Bildern,

die wir daher zuerst entwickeln.

2.1.5.1 Schdtzung des Rauschanteils

1. Problematik der Schitzung des Rauschanteils in beobachteten Signalen

Bei der Bestihmung der Rauschvarianz handelt es sich streng genommen um eine Varianzkomponen-
tenschidtzung. Das beobachtete Signal g setzt sich additiv aus den unabhdngigen stochastischen
Anteilen f und n mit den Varianzen ofz und cn2 zusammen. Die Problematik der Schatzung des
Rauschanteils aus g ohne zusitzliche Modellannahmen wird transparent, wenn wir sie im Spek-
tralbereich durchfithren. Dort gilt mit den Fourier-Transformierten oder Amplitudenspektren
G(u), E(u) und N(u)

G(u) = E(u) + N(u). (215-1)

Ohne weitere Annahmen Uber F und N ist offensichtlich eine Trennung von Signal und Rauschen
nicht mdéglich.

Falls wir aber iiber die Abhingigkeit der Varianzverhdltnisse von F(u) bzw. N(u) von der Fre-

gquenz u Annahmen treffen kénnen, lassen sich die beiden Komponenten trennen. Fiir die Lei-
stungsspektren gilt in Analogie zu Gl. 215-1

P (u) = Pg(u) + P (u) (215-2)

Wir wollen nun zundchst annehmen, daB die Leistungsspektren von f£ und n bis auf konstante
Faktoren bekannt sind:



P (u) = Q(u) * o2

(215-3)
P (u) = Q (u) * g 2
dann ergibt sich
Po(u) = Qc(u) * gg2 + Q (u) * o2 (215-4)

Die Fourier-Transformation bewirkt nun zweierlei:

1. Falls f und n normalverteilt sind, sind, wegen der Linearit&t der Fourier-Tranformation
auch F und N und damit auch G normal verteilt. Real- und Imagindranteile sind gegenseitig
unabhingige normalverteilte Zufallsvariable mit gleicher Varianz. Daher sind Betrag und Phase
ebenfalls unabhdngig und Rayleigh- bzw. gleichverteilt.

2. Die einzelnen Frequenzanteile sind gegenseitig unabhdngig, falls f und n periodisch ange-
nommen werden kdnnen (vgl. PAPOULIS 1965, S. 368).

Bei beobachteten g(x), und damit ableitbarem Eg(u) (u =0,1,...) lassen sich deshalb genau
dann Kleinste Quadrate Schidtzungen fiir die Varianzfaktoren o,2? und o 2 schatzen, wenn die
bekannt angenommenen Funktionen Q. (u) und Q_(u) nicht proportional sind. Im allgemeinen wird
Qn(u) als konstant, und damit weiBes Rauschen angenommen, wdhrend Qf(u) normalerweise eine
abfallende Funktion ist. Man kann zeigen, daB sich diese {Uiberlegungen in den Ortsbereich
iibertragen lassen und dort - unter den genannten Bedingungen - auf die wesentlich allgemeinere
Lésung der klassischen Varianzkomponentenschitzung fithren (vgl. FORSTNER 1983). Dabei entfal-

len dann auch die Forderungen nach Periodizitdt und Gleichabstidndigkeit der Mefwerte.

Von den einschridnkenden Bedingungan l&Bt sich diejenige der Kenntnis {iber den funktionalen
Zusammenhang zwischen Leistungsspektrum und Frequenz des Signals am leichtesten beheben. Fur
beobachtete autoregressive Prozesse, gleiche Abstidnde der MeBwerte voraussetzend, lassen sich
die Prozefparameter und die Varianzen simultan (PAGANO 1974, SCHULTE 1987) oder iteratiwv
(FORSTNER 1983, LINDENBERGER 1987) bestimmen. Die Schdtzung des Rauschanteils etwa bei Gelidn-
deprofilen (LINDENBERGER 1987) oder Zeitreihen von Orientierungsgrodfien bewegter Sensorplatt-
formen ergaben auch unter kontrollierten Versuchsbedingungen realistische Ergebnisse . Die
Homogenitit der untersuchten Profile ist der Grund flir den Erfolg, aus einzelnen Profilen das

Signal-Rausch-Verhdltnis zuverldssig ableiten zu konnen.

Genau diese Bedingung ist aber verletzt, wenn wir das Verfahren, ohne vorherige Segmentierung
auf Bilder anwenden wollen. Unser Bildmodell postuliert nur gebietsweise homogene stochasti-
sche Prozesse. Fiir eine Anwendung des Verfahrens mifBten wir daher eine Bestimmung, d. h.

Schitzung der Gebietsgrenzen vornehmen, die aber selbst die Schitzung des Rauschanteils ent-

halten oder zumindest eine gute Ndherung filir den Rauschanteil als bekannt voraussetzen mifite.
Dies ist unser Ziel in diesem Abschnitt. Wir wollen eine Ndherung filir die Rauschvarianz aus
der Verteilung einer Funktion der beobachteten Bildfunktion herleiten.

2. Bestimmung der Rauschvarianz aus der Verteilung der Gradienten

Da die einzelnen Komponenten von g und damit g selbst normalverteilt angenommen werden, l&Bt

sich aus der Verteilung von g oder auch von linearen Funktionen von g wegen der reproduzieren-
den Eigenschaft der Normalverteilung nicht auf die einzelnen Komponenten schliefien.



Nichtlineare Funktionen von g sind dagegen i. a. nicht mehr normal verteilt. Man kann daher
erwarten, aus der empirischen Verteilung KenngrdfBen zumindest iliber den Rauschanteil zu erhal-
ten. Insbesondere geeignet sind Betrdge oder Quadrate der Ableitungen der Bildfunktion, denn
sie eliminieren etwaige konstante oder lineare Anderungen der Funktion und erm&glichen eine

robuste Schitzung der Rauschvarianz ohne vorherige Segmentierung.
Wir wollen hier zundchst die Betrachtung auf die erste Ableitung einer eindimensionalen Funk-
tion beschrédnken. Die Herleitung fiir hdhere Ableitungen und fiir zweidimensionale Funktionen

erfolgt analog. Sie wollen wir spiter bei den Beispielen behandeln.

Sei f(x) das Signal und n(x) das additive Rauschen, beide normalverteilt:

£

(£(x)} ~ N(u, 0,2 C)
(215-5)

n {n(x)}~ N( 0, o 2 I)
mit einer Toeplitzmatrix C, entsprechend unserer Annahme iiber die Homogenitdt des Signals.
Dann folgt die Ableitung des diskreten Signals etwa aus

g'(x) = dg(x)/dx = £'(x) + n'(x) = [g(x+1l)-g(x-1)]/2 (215-6)
ebenfalls einer Normalverteilung

g'(x) ~ N( O, 2(1-9) 0,2 + 2 o 2) = N( 0, 2 g ?) (215-7)

f
wobei @ die Korrelation zum Abstand 2 bedeutet.
Daher gilt fiir das Quadrat eines Gradienten

g'i(x)/og, * ~ X2 (215-8)
mit

E(g'?(x)) = 2 (1-g) o,% + 2 o 2 (215-9)
Die Verteilung von g'2(x) wird dann vom Rauschen dominiert, wenn

(1-g) 0,2 << g 2 (215-10)

Dies tritt in zwei Fillen auf:

a. (1-9) << 1: In diesem Fall handelt es sich um ein stark korreliertes, d. h. langwelli-
ges, glattes Signal

b. g.2 << 0,%: In diesem Fall ist die mittlere Abweichung des Signals vom Mittelwert we-
sentlich kleiner als die Streuung des Rauschens.

Der wesentliche Punkt der im folgenden abgeleiteten Schitzung ist, daB wenigstens ein kleiner
Prozentsatz des betrachteten Bildes einer der beiden Bedingungen geniigt.

Wir wollen daher eine Schitzung von o,% aus der Verteilung von g'? fiir den Fall herleiten, daf



die Bedingung Gl. 215-10 erfiillt ist. Dabei werden wir die Ableitung fiir die Verteilung einer
beliebigen Funktion g von g'2? formulieren, da wir damit formal auch den Fall anderer, nichtli-
nearer Funktionen, insbesondere auch mehrdimensionaler Signale erfassen. Wesentlich ist nur,
daBl sich die unterschiedlichen Eigenschaften von Signal und Rauschen in der Verteilung von s
widerspiegeln, d. h. eine Bedingung &hnlich der Gl. 215-10 gilt.

Sei d(x;m) die Dichtefunktion und D(x;m) die Verteilungsfunktion einer nichtlinearen Funktion
s des Signals. Sie hdnge nur von dem zu bestimmenden Parameter m ab, der den Mittelwert von s

darstellt (vgl. Fig. 2-2). Also sei

E(8) = m (215-11)

Fig. 2-2 Dichte und Verteilungsfunktion der X,2-Verteilung

a1—Punkt X, = x(a1),
Mittelwert m = E(g8) = Tangentenabschnitt
A 4 .
d(x;m) D(x;m)
1 4+ — — - — - - = -
a
> . >
x, m x x4 m x
Im speziellen Fall fiir g = g'2 gilt fiir signalfreies g: E(g) = 2 * aaz. Wir nehmen an, daB

auch im Allgemeinfall eine einfache Beziehung zwischen m und der gesuchten Rauschvarianz

besteht, so daB wir aus einer Schdtzung flir m eine Schitzung fiir o,? ermitteln kdnnen

Wir schdtzen nun in einer 1. Iteration m aus aus dem a1—Punkt x(a,) = D'1(a1) der empirischen
Verteilung und erhalten

- x(aq)
2D =m — (215-12)

xo (Gt.‘ )

worin X und m, sich auf die theoretische Verteilung von s beziehen. Fiir kleine a, etwa 0.05
oder 0.1, sei die Schitzung aus der empirischen Verteilung nur unwesentlich durch "AusreiBer”
in s beeinfluBt, die etwa an Gebietsgrenzen entstehen. Damit 1iBt sich aus dieser Schéatzung
eine gute 1. Ndherung fiir die Rauschvarianz ableiten, im speziellen Fall etwa

o2 =m/ 2.

Falls die Zahl der Sprungstellen groB oder die Bereiche mit Textur umfangreich sind, aber
unter 50 % bleiben, ist die Schitzung nach Gl. 215-12 zu pessimistisch, da der a-Punkt der
Verteilung von g gegeniiber der theoretischen Verteilung bei signalfreiem Bild nach rechts
verschoben wird. Wenn man aber annnehmen kann, daB die Form der Verteilung links von E‘”
nicht oder nur unwesentlich durch Sprungstellen oder Textur beeinfluBt ist, kann man aus der
bedingten empirischen Verteilung Qf = Q(x;m|x€§(” ) d. h. nach AusschluB aller Werte s > ﬁ(”
eine verbesserte Schitzung fiir m erhalten. Die bedingte Verteilung g* hdngt von dem gleichen
Parameter m ab wie D, so daB bei Wahl eines geeigneten a, die Schdtzung gewonnen wird:



*
- x (az)
n® = m, (215-13)

g (az)

Fig. 2-3 Bedingte Dichte und Verteilungsfunktion der XZZVerteilung fir s < m

kd'(x;m) 'p (x;m)

> >
X
X xz m

Hierin sind wieder m_  und xo*(az) aus der theoretischen bedingten Verteilung. Man beachte, daB
m nicht der Mittelwert der bedingten Verteilung ist.

Diese Schitzung ist robust sowohl gegen Kanten bei Verwendung von Daten aus verschiedenen

Gebieten als auch bei Texturen, die geniigend deutlich von weiBfem Rauschen abweichen.

Fiir die Wahl der a-Punkte sind zwei Kriterien gegeneinander abzuwigen:

1. a sollte klein genug sein, damit die Schitzung nicht durch "AusreiBer" beeinflufBt wird,
also die gewilinschte Robustheit aufweist.

2. a sollte groB genug sein, um eine geniigend genaue Schitzung der Rauschvarianz zu erhalten.

Die Varianz der Schdtzung von m ist (vgl. Anhang 1)

m2 1 a (1 - a)

gz = — (215-15)
m x2 d2(x) n

und hidngt damit wesentlich ab von
- dem gewdhlten Punkt a
- der zugehSrigen Stelle x = x  der Verteilungsfunktion
- dem Wert d(x) der Dichtefunktion
- dem Stichprobenumfang n und

- dem relativen Abstand mo/xD = m/x des Mittelwertes m vom Punkt x(a)

Ohne eine Spezifizierung der Funktion s ist eine Diskussion der Genauigkeit nicht mdglich. Wir

wollen daher an einem repridsentativen Beispiel die Schitzung und ihre Eigenschaften diskutie-
ren.

3. Beispiel:

Wir wollen die Rauschvarianz in digitalen Bildern aus der Verteilung der Quadrate der Gradien-
ten schitzen. Dazu miissen wir zunichst die Berechnung der Gradienten spezifizieren. Wir ver-
wenden den auf Zeilen und Spalten bezogenen Roberts-Gradient, der sich aus Gl. (213-5) ergibt.

Damit ist der Erwartungswert des Betragsquadrats des Gradienten,

58 =g2%+g.? (215-16)



falls keine Textur vorliegt
E(§) =m = 2 g2 (215-17)

und s/ (2 0,?) folgt einer X,2-Verteilung mit 2 Freiheitsgraden (vgl. Anhang 2). Damit hat s
die Dichte

x
1 m
dg (x;m) = — e ’ x >= 0 (215-18)
m
und die Verteilung
X
T m
Dg(x;m) =1 - e ' x >= 0. (215-19)

(vgl. Fig. 2-2)

Damit erhalten wir mit Gl. 215-15 die Streuung fiir g, die Schitzung von m aus dem a-Punkt der

empirischen Verteilung mit n = n a fiir kleine a gendhert zu

o = — (215-20)

n, ist die Zahl der 100 a % kleinsten Werte von s. Fiir konstant gewdhltes a wird die Genauig-
keit der Schidtzung besser, wenn m aus einer grdBeren Stichprobe abgeleitet wird. Dagegen muf
n, konstant gewiZhlt werden, wenn man eine vorgegebene Relativgenauigkeit fiir m erreichen will.
Wir haben in unseren Experimenten n, = 150 gewdhlt, d. h. die Punkte a, und a, vom Stichpro-
benumfang abhdngig gemacht und erhalten so die Genauigkeit der geschidtzten Rauschvarianz bei
Bildern mit mehr als 40x40 Bildelementen besser als 8 %, und daher die Streuung besser als

4 %.

VOORHEES und POGGIO (1987) schatzen die Varianz des Rauschens aus dem differenzierten Histo-
gramm der Betr&ge der Gradienten, das der Ableitung einer Rayleigh-Verteilung folgt. Ihr
Verfahren nutzt ebenfalls den linken Teil des Histogramms, um den Einfluf3 der Textur auf die
Schatzung zu vermindern, und fithrt wie das obige Verfahren in stark texturierten Gebieten zu
einer verzerrten Schdtzung. Die Verzerrung wird aber bei VOORHEES und POGGIO gr&Ber sein, da
sie einen grdBeren Anteil des Histogramms nutzen. Auch diirfte die Genauigkeit wegen der Dis-
kretisierungsfehler und der Gradientenbildung aus dem Histogramm geringer sein als bei unserem
Verfahren, das iliber die integrierte, nicht die differenzierte Dichtefunktion arbeitet.

Fig. A2-9 bis =12 (s. Anhang 3) zeigen fiir drei kiinstliche und ein natiirliches Bild das Histo-
gramm der Gradientenquadrate und die angepaBte Dichte. Die ebenfalls eingezeichnete Tangente

im Ursprung schneidet die Abszissenachse im geschitzten Erwartungswert der Verteilung.

Bei dem Streifenmuster in Figur A2-9 liegen fiir die Schitzung ideale Verh#ltnisse vor. Bei
einem Kontrast von 20 (Graustufen) und einer theoretischen Streuung des Rauschens von 5 ist
das Signal-Rausch-Verhdltnis von (20/2) / 5 = 2. Die erste Ndherung fiir die Standardabweichung
nach Gl. 215-12 ist 5.17, die zweite Ndherung 5.07, ein verglichen mit dem theoretischen Wert
gutes Ergebnis. 86.7 % der Gradienten liegen unter dem 3-fachen des mittleren Gradienten. Das
empirische Signal-Rausch-Verhdltnis ist 2.1. Das Histogramm zeigt klar den exponentiellen
Verlauf der Dichtefunktion.

Das kiinstliche Muster in Fig. A2-10 zeigt in der linken oberen Ecke wegen der mangelnden
Aufldsung eine rauschdhnliche Struktur. Sie macht etwa 10 % der Fliche des Bildes aus. Bei

einem empirische Signal-Rausch-Verhdltnis von 2.1 war die erste Niherung fiir die Streuung des



Rauschens 2.87, die zweite 2.60. Die Textur im linken oberen Teil konnte offensichtlich nicht
gut von dem additiven Rauschen unterschieden werden und fiihrte zu einer um 30 % zu grofien

Streuung.

Das Histogramm des Wellenmusters in Fig. A2-11 zeigt anschaulich die Bereiche des Rauschens
und der Kanten. Offensichtlich tritt auch hier eine gewisse Uberlappung ein. Die erste Schit-
zung ist mit 3.83 fast doppelt so hoch wie der theoretische Wert. Die zweite Schidtzung ist
dagegen nur noch um 40 % zu pessimistisch. Die Abweichung der angepaBten Dichte an die empiri-
sche ist deutlich erkennbar.

DaBl solche Histogramme in natiirlichen Bildern vorkommen, in denen noch nicht einmal ausgespro-
chen texturierte Gebiete enthalten sind, zeigt der Luftbildausschnitt in Fig. A2-12. Bei einem
Signal-Rausch-Verhdltnis von 1.8 ergab die erste Schdtzung 6.00, die zweite 4.47. Die angepaB-
te Exponentialfunktion gibt den Histogrammverlauf im linken Teil recht gut wieder.

Nachdem wir nun eine zuverldssige Schidtzung flir den Rauschanteil in digitalen Bildern zur

Verfligung haben, sind wir in der Lage, ein entsprechendes Filter zur Unterdriickung des Rau-
schens zu entwickeln.

2.1.5.2 Das adaptive Filter

Die Qualitdt jeder Bildanalyse hdngt wesentlich davon ab, wie gut das durch Rauschen iiberla-
gerte Bild rekonstruiert werden kann. Die meisten dazu verwendeten Filter sind lediglich von
der globalen Signalcharakteristik, etwa der Korrelationsfunktion und dem Signal-Rauschverhdlt-
nis abhingig, wie z. B. das Wiener-Filter. Der Nachteil dieser Verfahren ist, daB sie auf
lokale Anderungen der Signalstruktur nicht reagieren kénnen und so entweder Kanten und Ecken
gldtten oder das Rauschen zu wenig unterdriicken. Unter den kantenerhaltenden Filtern ist das
Median-Filter das bekannteste und insbesondere bei nicht-normalverteiltem Rauschen &duBerst
wirksam. Es schneidet aber Ecken ab und eliminiert schmale Linien. Neben diesen Eigenschaften,
die das Median-Filter als generelles Vorfilter fiir Bildanalyseaufgaben untauglich erscheinen
lassen, flihrt es auch gegeniiber linearen Filtern zu geometrisch schlechteren Ergebnissen (AKEY
und MITCHELL 1984, GALLAGHER 1982). Andere nichtlineare Filter, wie etwa das KUWAHARA-Filter,
das Ecken, die von horizontalen und vertikalen Kanten begrenzt sind, erhilt, sind fiir speziel-
le Aufgaben entwickelt und, was die Qualit3t des gefilterten Bildes betrifft, theoretisch
weniger durchsichtig (vgl. etwa auch CHIN und YEN 1983, HARWOOD et. al. 1987, LEE 1981, 1983,
NAGRO und MATSUYAMA 1979, WANG et. al. 1981).

Das hier vorgeschlagene informationserhaltende Filter ist ein Wiener Filter, das sich adaptiv
auf die lokal gliltige Kovarianzstruktur einstellt.

Wir wollen zundchst das Filter fiir den Fall homogener Bildbereiche ableiten und dann das
Verhalten des Filters an Gebietsridndern, -ecken und anderen singuldren Stellen diskutieren.

Trotz der oben genannten ungiinstigen Eigenschaften soll uns das Median-Filter als Referenz
dienen.

1. Das Rechenmodell des adaptiven Filters und eine Approximation

In statistisch homogenen Gebieten, d. h. in Gebieten mit konstanter Kovarianzstruktur ist das

Filter ein Wiener Filter. Wire uns die Kovarianzmatrix C;; der Bildpunkte f in einem kleinen

m, xm, -Fenster (3x3 oder grdfer) und die Rauschvarianz bekannt, so kénnten wir mit



c.  g=2¢C (C + o2 I))  g=Pg (215-21)

ff ff

eine Schatzung fir f

erhalten. Wie wir aber in den Abschnitten 2.1.4.2 und 2.1.5.1 gesehen
haben, sind wir in der Lage, aus der beobachteten Bildfunktion g Schitzungen fiir Ci¢ und 9,2
zu erhalten. Damit kdnnen wir die Priddiktionsgl. 215-21 an jedem Bildpunkt mit Hilfe der
Werte in seiner unmittelbaren Umgebung anwenden. Denn die Werte der Kovarianzfunktion k&nnen
wir aus der Approximation Gl. 213-1 fiir jeden Bildpunkt des betreffenden Fenster bestimmen.
Wir erhalten dann durch Ldsung der Gleichung Ceyg =P ng die Gewichte P fiir die einzelnen
Funktionswerte g.

Der Aufwand fiir diese Filterung ist wegen der Gleichungsl&sung recht hoch. Wir wollen hier
eine rechentechnisch weniger aufwendige Niherung entwickeln. Ziel ist die direkte Bestimmung
der Gewichte im Vektor P in unmittelbarer Abhingigkeit von der Hesse-Matrix und der geschdtz-
ten Rauschvarianz, d. h. die Bestimmung der Gewichte iiber eine Gewichtsfunktion analog zur
Bestimmung der Elemente der Kovarianzmatrix durch eine Kovarianzfunktion.

Dazu wollen wir zundchst die Abhingigkeit der Kovarianzen und der Gewichte vom Abstand zum Ur-
sprung miteinander vergleichen, um damit die verwendete Struktur der Gewichtsfunktion zu

motivieren.
Wir nehmen an, daB ein gedrehtes Koordinatensystem (u,v) existiert, in dem die Kovarianzfunk-
tion C.. separierbar ist:

(u)
ff

(v)

(T4) + Cg” (73)

Cff (T.E,Ta) = C

bzw. diskret als Kroneker-Produkt der Kovarianzmatrizen

= ) (v)
Cee = Cgp @ Cgy -

Die Koordinatenunterschiede T, und 75 seien parallel zu u und v.

Das Kronekerprodukt setzt eine entsprechende Anordnung der Funktionswerte des betrachteten
rechteckigen Fensters voraus. Die Kriilmmungen der beiden Kovarianzfunktionen im Ursprung stim-
men mit den Eigenwerten der Hesse-Matrix von C;; iliberein. Falls ng beziiglich des gleichen
Koordinatensystems separierbar wire, gélte wegen (A @ B)(C @ D) = AC @ BD dies auch fiir P, so
dafl wir die Filterung in u- und v- Richtung getrennt nacheinander vornehmen kdnnten. Da wir
die Kovarianz durch eine abfallende Funktion approximieren, k&nnen wir auch die zugehdrige
Gewichtsfunktion in erster Ndherung durch eine abfallende Funktion annihern, wobei starke
Krimmungen der Kovarianzfunktionen mit starken Krimmungen der Gewichtsfunktionen einhergehen.
RuBerdem stimmen die Hauptkriimmungsrichtungen der Funktionen C und P iiberein.
Wir wollen aus diesen Uberlegungen heraus die myx m, Werte des Vektors P(7) = P(T4,73)
mit folgender Gewichtsfunktion bestimmen

c

P(r) = Hye (215-22)

1
1+ =17 T
2

2
IR

Die Konstante c dient dazu, die Summe der Gewichte auf 1 zu normieren. Die Normierung mit
o3 sorgt dafiir, daB eine geringfiigige Filterung stattfindet, wenn Signal und Rauschen
gleiche Varianz im Gradienten aufweisen. Etwa wird, falls Hep= 02 I = 2 o 1 ist, das
beobachtete Signal mit
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gefaltet, ein Kern, der einem 3x3-GauB-Filter sehr &hnlich ist. Fur H, = 0, d. h. fiir ein

signalfreies Fenster, wird der Kern zu einem Box-Filter. Das ist die stdrkste Filterung, die
wir bei vorgegebener GrdBe des Kerns erreichen kdnnen. In diesem Extremfall treten Verflech-
tungseffekte auf, die die Berechnung der Gewichte, vor allem aber die Begrenzung auf ein 3x3

Fenster als Ndherung ausweisen.

Fir H verwenden wir die nach Gl. 214-18 gewonnene Schitzung.

2. Das informationserhaltende Filter an Kanten und Ecken

Nachdem wir nun ein von der Texturcharakteristik abhdngiges und bei festgehaltenem H in homo-
genen Gebieten lineares Filter entwickelt haben, wollen wir seine adaptiven Eigenschaften an
Gebietsgrenzen, -ecken und -knoten fiir den Fall diskutieren, daB die Gebiete selbst keine

Textur aufweisen.

Zunidchst betrachten wir Kanten, d. h. Gebietsgrenzen, die glatt sind, also lokal als geradli-
nig angenommen werden kdnnen. Hier sind die Gradienten parallel und daher die Ableitungen in
Zeilen- und Spaltenrichtung linear abhingig. So wird, zumindest theoretisch, die Matrix H
singulir, wenn kein Rauschen vorliegt. Der zum grdBten Eigenwert gehdrige Eigenvektor gibt die
Richtung des Maximalgefdlles an und steht daher senkrecht auf der Kante. Wegen der Diskreti-
sierung und des Abtastrauschens wird die nach Gl. 213-4 geschitzte Matrix i. a. aber regulir.
Falls aber der kleinste Eigenwert von H, der nur durch das Rauschen entlang der Kante verur-
sacht wird, identisch mit der aus dem gesamten Bild abgeleiteten Varianz an,z des Rauschgra-
dienten wird, dann ist die nach Gl. 214-18 geschitzte Matrix H singuldr und gibt damit die
Eigenschaften des Signals richtig wieder (vgl. die Diskussion der Merkmalskarten im Abschnitt
2.1.4).

Bei der vorgeschlagenen Filterung wird aber in diesem Fall lediglich entlang der - lokal
geradlinig angenommenen - Kante gefiltert und zwar im gesamten Kantenbereich, der von dem
Fenster Uberdeckt wird, mit dem H berechnet wird. Der Grund liegt darin, daB die Funktionswer-
te g von Bildelementen, die = bezogen auf die Kantenrichtung - rechts und links wvom zu fil-
ternden Bildelement liegen, wegen der groBen Gradienten gquer zur Kante ein kleines Gewicht
erhalten, widhrend die Funktionswerte von Bildelementen, die - bezogen auf die Kantenrichtung -
vor bzw. hinter dem zu filternden Bildelement liegen fiir die gewogene Mittelung ein &hnliches
Gewicht wie das zu filternde Bildelement erhalten und daher zur Glittung beitragen.

An gekriimmten Gebietsgrenzen und an Knoten wird dagegen H nie singuldr. H hat dort etwa gleich
grofle Eigenwerte, weist also auf eine ungefdhr isotrope Textur hin. Im Extrem kann H zur
Diagonalmatrix werden, etwa bei rechtwinkligen Ecken. Da H in diesen Fidllen - gegeniiber o , ? -
groB ist, wird nicht oder kaum gefiltert, so daB Ecken bzw. Knickpunkte erhalten bleiben.
Allerdings wird das Rauschen an diesen Stellen auch nicht oder nur sehr wenig unterdriickt. Im
Gegensatz zum Median bleiben deshalb auch einzelne helle oder dunkle Flecken erhalten.

Die folgenden Beispiele sollen das informationserhaltende Filter demonstrieren.



3. Beispiele

Zundchst wollen wir die Wirkungsweise des Filters an dem Siemensstern und dem Schachbrett ver-

deutlichen.

Fig. A2-13 zeigt links oben denselben Siemensstern wie Fig. A2-2. In der Mitte oben ist der
mit dem informationserhaltenden Filter bearbeitete Stern und darunter die zugehdrigen Merkmal-
skarten (Texturstdrke, - anisotropie und -richtung) dargestellt.

Man erkennt deutlich, daB nur innerhalb der Strahlen gegldttet wurde und die Kanten in ihrer

Schidrfe erhalten blieben. Das geschitzte Rauschen ging von 3.3 auf 1.0 zuriick. Damit wurde das
Signal-Rausch-Verh#ltnis von 1.6 auf 2.5 erhdht. Das Anisotropiebild in Fig. A2-13 zeigt, daB
die Anisotropie, die vor allem um den inneren Kern durch das Rauschen abgeschwdcht wurde, nun

stark angestiegen ist. Daher ist auch das Richtungsbild vollst#ndiger.

Fig. A2-14 zeigt die Wirkung des Filters bei dem Schachbrett von Fig. A2-4. Die Schachbrett-
felder wurden stark gegldttet und dabei die Kanten erhalten. AuBerdem wurden die Ecken nicht
abgerundet. Insbesondere wurde die Anisotropie entlang der Kanten verbessert und das Rich-
tungsbild vervollstandigt.

Das Filter 13Bt sich auch iterativ anwenden. Fig. A2-15 zeigt das Fischgritenmuster diesmal
mit einer 3.5 mal so groBen Streuung des Rauschens und das 2-mal gefilterte Bild. Die Griten
wurden in ihrem Kontrast durch die Filterung nicht beeinfluBt aber wesentlich klarer durch die
Filterung. Die Stiele sind durch die Filterung kaum beeinfluBt, so daB auch hier die Ecken

unverfdlscht wiedergegeben werden.

Besonders f&dllt auf, daB - hier durch Zufall entstandene - Kleinstrukturen bzw. Unregelmdfig-
keiten, die iber das Rauschen herausragen, durch die Filterung deutlicher sichtbar sind. Die
Stellen lassen sich, soweit sie im Grdtenbereich liegen, im Anisotropiebild leicht lokalisie-
ren, da sie dort als dunkle Flecken erscheinen.

Die drei folgenden Bilder zeigen die Wirkung des Filters auf reale Bilder. In allen Fillen
werden flache Gebiete geglidttet, wihrend Bereiche mit Kanten oder Flecken nicht sehr stark

verdndert werden.

Wir wollen nun an weiteren Beispielen die Leistungsfihigkeit dieses Filters mit dem Median-
Filter vergleichen, das oft als kantenerhaltendes Filter verwendet wird.

Fig. A2-19 und A2-20 zeigen die Filterung eines schwach verrauschten Streifenmusters mit dem
informationserhaltenden und dem Median-Filter zusammen mit den drei Merkmalskarten nach der
jeweiligen Filterung. Der Unterschied ist gering. Das geschétzte Rauschen ist allerdings beim
Median gefilterten Bild mit 0.27 gegeniiber 1.5 deutlich geringer. Dies zeigt sich in der
gréBeren Glattheit der flachen Gebiete, wo beim Median auch Kleinstrukturen weggefiltert
wurden. Dagegen erscheinen die Kanten beim informationserhaltend gefilterten Bild etwas glat-
ter.

Bei diesem Beispiel wird die Schwierigkeit der Beurteilung von Vorverarbeitungsverfahren deut-
lich. Ihr Wert kann eigentlich nur in Bezug auf eine spezifische Aufgabenstellung bestimmt
werden, etwa einer Objektlokalisierung. Wir werden hierauf bei der Kantenextraktion zuriickkom=-

men.



Bei starkem Rauschen wird allerdings der Unterschied beider Filter offensichtlich. Fig. A2-21
bis A2-24 zeigen fiir ein Ausgangs Signal-Rausch-Verhdltnis von empirisch 1.6 die Wirkung des
informationserhaltenden Filters (Fig. A2-21), die des 3x3 Median-Filters (Fig. A2-22), des 2-
mal angewandten informationserhaltenden Filters (Fig. A2-23) und des 5x5 Medians (Fig. A2-24)
Die Median gefilterten Bilder zeigen in beiden Fillen einen deutlich unruhigeren Kantenver-
lauf. Die zweimalige Anwendung des informationserhaltenden Filters bewirkt noch einmal eine
Straffung der Richtungen entlang der Kanten.

Wieder f&llt auf, daB Details innerhalb der glatten Flidchen wenig gefiltert werden, oder
anders gesehen, daB die gegeniiber der Modellvorstellung unvollkommene Darstellung des Strei-

fenmusters durch das Original begriindet ist. Ob diese Details Information darstellen, oder

nicht - wie hier - kann und sollte auch nicht auf dieser Ebene der Bildauswertung entschieden
werden, sondern muBl spiteren, die Aufgabe und das Wissen beriicksichtigenden Analyseschritten

vorbehalten bleiben.

In Fig. A2-25 bis A2-28 finden wir dieselben Effekte bei einem anderen Muster. Wieder wird die
Schwidche des Median-Filters, insbesondere wegen des Ausrundens der Ecken und des Eliminierens
feiner Linien gegeniiber dem informationserhaltenden Filter deutlich. Der 2. Durchgang mit dem
informationserhaltenden Filter fithrt hier aber zu kaum einer sichtbaren Verbesserung mehr. Bel
dem Luftbild in Fig. A2-29 und A2-30 wird an einem realen Beispiel der Unterschied beider
Filter insgesamt wirksam demonstriert.

Das Ergebnis dieses Vergleichs wird durch die Kantenextraktion im Abschnitt 2.2.5, als nidch-
stem Schritt der Bildanalyse, bestdtigt.

2.2 Extraktion von markanten Punkten und Bildkanten

Ein entscheidender Schritt der Bildanalyse besteht im Ubergang von der ikonischen zur symboli-
schen Repridsentation des Bildinhalts. Wir wollen die bildlichen oder graphischen Grundelemente
in Anlehnung an den englischen Sprachgebrauch "Primitive" nennen (engl. "primitives", vgl.
etwa GUDE, MARGNER, PAULUS 1985). Dies sind im wesentlichen punkt—, linien- und fldchenartige
Elemente die durch einige Attribute, etwa Helligkeit, L&nge oder Fliche ndher gekennzeichnet

werden. Sie bilden eine symbolische Repradsentation des Bildes.

Wir wollen in diesem Abschnitt einen Operator zur Extraktion markanter Punkte diskutieren, der
in abgewandelter Form auch fiir die Extraktion von Kantenelementen geeignet ist. Unter markan-
ten Punkten verstehen wir solche, die sich eindeutig lokalisieren lassen, wie helle oder
dunkle Flecken, Ecken, die Mitte von rotationssymmetrischen Figuren oder auch Stellen, an
denen die Textur gegeniiber der Umgebung besonders stark ist. Solche Punkte werden bei ver-
schiedenen Bildanalyseaufgaben bendtigt, wie der Bildzuordnung fiir die 3D-Rekonstruktion der
abgebildeten Objekte, fiir die Verkniipfung von Bildern innerhalb einer Bildfolge oder fiir die
Lokalisierung von Objekten in einem Bild auf der Grundlage eines Objektmodells. Bei der Ein-
bildanalyse spielen daneben auch die Zentren rotationssymmetrischer Figuren eine zentrale
Rolle, etwa bei der Lokalisierung von markierten Punkten, der Bestimmung der Mittelpunkte von

Ringen, Loéchern oder Scheiben.

Der Operator wurde fiir die Zuordnung von Bildern entwickelt (PADERES et. al. 1984, vgl. Forst-
ner 1986a). In seiner urspriinglichen Form war er lediglich zur Suche markanter Punkte gedacht,
wie der MORAVEC-Operator, der z. B. dem Bildzuordnungsverfahren von BARNARD und THOMPSON
(1980) zugrundeliegt. Er stellte sich aber als wesentlich leistungsfdhiger heraus.



Ein Grund dafiir ist, daB der Operator in seiner urspriinglichen Form lediglich optimale Bild-
fenster selektierte, nicht Punkte. Es war eine Fehlinterpretation des Algorithmus, die Mitten
der Fenster als markante Punkte zu deklarieren. Sie erklirt die systematischen Fehler des
urspriinglichen Operators wie die des MORAVEC-Operators. Der wesentliche zweite Schritt des
Verfahrens, der im urspriinglichen Algorithmus fehlte, besteht in der Bestimmung des optimalen

Punktes innerhalb der selektierten Fenster.

Der andere Grund fiir die Eignung des Operators liegt darin, daB er optimale Fenster fiir die
Korrelation oder Kleinste Quadrate Zuordnung, fiir die Erkennung von Ecken, von Zentren rotati-
onssymmetrischer oder auch spiralfdrmiger Figuren findet, ohne daB man vorher den Typ des zu
findenden Punktes spezifizieren muB. Die Klassifizierung des selektierten Fensters kann spater
erfolgen, falls sie bendtigt wird.

In unserem Zusammenhang ist nun folgendes von besonderem Interesse: Das Modell ist geome-

trisch, und die fiir die Punktauswahl wesentlichen Merkmale ergeben sich aus der Gewichts- oder
Kovarianzmatrix des zu bestimmenden Punktes. Die Gewichtsmatrix, bzw. die daraus abgeleiteten
Parameter sind aber identisch mit der Hesse-Matrix, bzw. mit den aus ihr abgeleiteten Merkma-
len, insbesondere mit der Spur und dem Anisotropiewert. Damit ist eine enge Verbindung mit den
Merkmalskarten hergestellt. Man kann so die Suche von markanten Punkten oder von Kantenpunkten

als eine Interpretation der Merkmalskarten verstehen.

Das Ziel diese Kapitels ist es, einerseits wahrend der Darstellung des Operators die Querver-
bindungen unter den verschiedenen Aufgabenstellungen, fiir die er geeignat ist, offenzulegen.
Andererseits soll gezeigt werden, wie mit Hilfe der Analyse der selektierten Fenster eine
verfeinerte Deutung der Merkmalskarten m8glich ist, die ja auf einem stochastischen Modell der
Bildfunktion basieren.

Das Kapitel stellt zundchst die Bestimmung des optimalen Punktes innerhalb eines Fensters vor
(2.2.1/2) und behandelt die Klassifizierung des Punktes (2.2.3), die sich auf die Qualitit der
Punktlokalisierung stiitzt. Die Auswahl optimaler Fenster bendtigt allein die Texturstirke und
—anisotropie und wird in Abschnitt 2.2.4 diskutiert. SchlieBlich wird das Verfahren auf die
Extraktion von Kantenelementen iibertragen (2.2.5) und erlaubt so eine vollstindige geometri-

sche Analyse texturfreier Bilder.

Der Inhalt der Abschnitte 2.2.1, 2.2.2 und 2.2.4 stiitzt sich im wesentlichen auf den Beitrag
von FORSTNER und GULCH (1987).

2.2.1 Kriterien fiir die Auswahl markanter Punkte
Bei der Auswahl markanter Punkte sind eine Reihe von Anforderungen zu erfiillen:

- Deutlichkeit:
Die Punkte sollten markant sein, d. h. sich deutlich von ihrer Umgebung unterscheiden. So
sollten z. B. Punkte auf Kanten nicht ausgewidhlt werden, solange sie nicht fiir die Zuord-
nung von Bildern verwendet werden, bei denen die Epipolargeometrie verwendet wird.

- Invarianz:
Die Auswahl wie auch die Position des selektierten Punktes sollte invariant gegen die zu
erwartenden geometrischen und radiometrischen Verzerrungen des Bildes sein. Neben der
Deutlichkeit ist diese Forderung wohl die wichtigste. Denn die Invarianz beeinfluBt unmit-

telbar die Genauigkeit und die Zuverlidssigkeit der folgenden Bildanalyseschritte.



- Stabilitdt:
Die Auswahl sollte unempfindlich gegen St&rungen sein. Dies soll bei der Bildzuordnung u. a.
dafiir garantieren, daB die ausgewdhlten Punkte mit groBer Wahrscheinlichkeit auch im ande-
ren Bild gefunden werden.

- Seltenheit:
Wdhrend Deutlichkeit lokale Unterscheidbarkeit garantiert, zielt Seltenheit auf Unterscheid-
barkeit der selektierten Punkte innerhalb des Bildes. Dies ist besonders wichtig, wenn
Bilder periodische Muster enthalten und die selektierten Punkte fiir die Zuordnung verwendet
werden sollen. Solche Punkte sollten aber ein geringes Gewicht bei der Zuordnung erhalten.
Denn die Auswahl seltener oder interessanter Punkte fiihrt zu einer zuverlidssigeren Zuord-
nung. Daher werden diese Punktesucher im Englischen "interest operators” genannt. Wir
werden auf die Anforderung der Seltenheit im Kapitel 3 ausfithrlich zuriickkommen.

- Interpretierbarkeit:
Das Auswahlprinzip sollte auf Punkte filhren, die eine Bedeutung i. S. der Interpretation des

Bildes haben, etwa Ecken oder Kreise. Fiir die Objektidentifizierung ist dies eine wesentli-

che Forderung. Bei der Bildzuordnung spielt sie dagegen keine Rolle.

Der im folgenden diskutierte Operator erfiillt im wesentlichen diese Anforderungen. Es ist ein

zweistufiges Verfahren:

1. Selektion optimaler Fenster

2. Lokalisierung der optimalen Position innerhalb der selektierten Fenster

Da die selektion der Fenster auf die Genauigkeit der Punkte zuriickgreift, behandeln wir den
Positionierungsschritt als erstes.

onux

2.2.2 Lokalisierung von Punkten i3g

2.2.2.1 Mathematisches Modell

Wir behandeln vier verschiedene Aufgabenstellungen, die sich als GauB-Markoff-Modell formulie-
ren lassen. In allen vier Fdllen sind n beobachtete Werte 1, gegeben, die in dem Vektor 1
zusammengefafBt sind. Fiir die u unbekannten Parameter x gilt dann:

Fal
X

X, D(l) =C =02 W (222.1)

l+e=na 1 .

Die nxu Designmatrix A sei reguldr. Die Genauigkeit der Beobachtungen sei entweder durch die
Kovarianzmatrix C oder die Gewichtsmatrix W gegeben. Wir erhalten dann Schitzungen fiir die
Unbekannten x aus den Normalgleichungen

%)

N = h (222-2)
mit der Normalgleichungsmatrix und den rechten Seiten
N =A'Wa, h=Aa"WwW]1 (222-3)

und eine Schitzung fiir den frei wihlbaren Varianzfaktor o,

g,? =e' We /r, (222-4)



der sich aus der Residuen e ableiten 1&Bt. Hierin ist r = n - u die Redundanz des Systems (cf.
MIKHAIL/ACKERMANN 1976).

Die gewdhlten Aufgabenstellungen haben gemeinsam, daf lediglich u=2 Unbekannte, nimlich die
Position xtfos (rys ©,) eines Punktes zu bestimmen ist und daB jedes Bildelement innerhalb
eines kledmien, etwa 5x5 bis 46x16 Bildelemente enthaltenden Fensters auf die gleiche Weise zur
L&sung beitrigt:

a. Kleinste Quadrate Zuordnung

Wir nehmen an, daf die Funktionswerte (Grauwerte) g(r,c) in einem Fenster eine verrauschte und
um r bzw. €, verschobene Kopie eines Signals f(r,c) darstellen. Das nichtlineare Modell
lautet daher

g(r,c) = f(r + r,r¢ + c ) + n(r,c) (222-5)
Nach der Linearisierung an Ndaherungswerten Null fiir beide Unbekannte erhalten wir

dg(r,c) - n(r,c) = fr(r,c) cr o+ fc(r,c) - c (222-6a)

=0 0

Die Varianz der Grauwerte g ist identisch mit der des Rauschens n. Wir nehmen weiBes Rauschen
an. Wenn wir dann als Varianzfaktor aol die Varianz onz des Rauschens wihlen, erhalten wir die
Gewichte

wag(r,c) =1 (222-6b)

fiir alle Bildelemente, also W = I.

b. Schnitt wvon Kantenelementen, Ecken

Das Kantenelement an jedem Bildelement sei definiert durch eine Gerade, die durch die Mitte
des Bildelementes in der Richtung senkrecht zum Gradienten der Bildfunktion verliuft. Eine
Ecke (ryrc,) kann man als Schnittpunkt aller Kantenelemente des betrachteten Fensters erhal-
ten. Die Germady) kann durch r cos @ + ¢ sin & - 1l = 0 reprisentiert werden, worin 1 der Abstand
der Geradem Mom Ursprung und & die Richtung des Gradienten darstellt. Es gilt also vf' = ivf[
* (cos @, sin ®). Das lineare Modell fiir den Schnittpunkt der Kantenelemente lautet demnach

l(r,c) + gl(r,c) = cos &(r,c) - r, + sin &(r,c) - =
mit l(r,c) = r « cos @(r,c) + ¢ + sin ®(r,c). Das Gewicht jedes Kantenelements ist proportio-

nal zum Quadrat des Absolutbetrags des Gradienten.
w (r,c) = |vE|2. (222-7b)

Dies 14Bt sich zeigen, indem man die Rauschvarianz zu o_2, also konstant annimmt und beachtet,

n
daB |vf| = df/dl also o, = o, / |vE] gilt.

c. ogener Schwerpunkt

Wenn wir annehmen, daB jedes Bildelement zu einem gewogenen Schwerpunkt beitrdgt, wobei die
Gewichte wieder proportional zum Quadrat des Betrags des Gradienten sind, erhalten wir unmit-
telbar
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Dabei muB aber die Richtung des lokalen Gradienten beriicksichtigt werden. Durch Rotation des

Vektors (!vf|,0) nach vf(r,c) mit einer lokalen Rotationsmatrix.erhalten wir flrislas Bildele-

ment (r,c) tis
. i f|2 -cosz [+ cos & + sin @
r,C = b -5
re (7€) |cos @ - sin & sin® @
(222-8b)
q
I 2 .
- of - E' = f2(r,c) f (r,e) + £ (r,c) ’
Lfr(r,c) . fc(r,c) fg(r,c) L
Falls z. B. das Kantenelement horizontal verlauft, gilt @& = O, und es trigt nur die Zeilen-

Koordinate zum Schwerpunkt bei.

Bemerkung:

Die Gewichtsmatrix in Gl 222-8b ist singuldr. Fir ihre Herleitung verwenden wir das Fehler-

fortpflanzungsgesetz in der Form fiir Gewichtsmatrizen. Die Kovarianzmatrix von y = A X ist CW

=AaC. A', wenn C die Kovarianzmatrix von x ist. Falls die Inverse von A existiert, gilt

demnach W, = (J!\')'1 L a' . Der Gradient vf ergibt sich aus e = (1vf|,0) durch Rotation um
cos @ -sin @
R, = | | {222-8c)
sin @ cos &
Also gilt vf = RQ . (Ivf|,0). Wenn nun die Zeilenkomponente in e das Gewicht {vflz und die

Spaltenkomponente das Gewicht O haben, also

|ef]2 0
ee 0 o
. 1 e
gilt, so erhalten wir mit A = R, schlieBlich W__ = (Ry ") W, (RQ)" in Gl.{ @@#29=8b). PADERES

(PADFERES et. al. 1984) verwendet diese Représentation von Kantenelementen flirnaM e:Entzerrung

von Satellitenaufnahmen. ~ie

d. Schnitt von Gefill-Elementen, Mittelpunkt rotationssymmetrischer Figuren

Im Gegensatz zum Schnittpunkt von Kantenelementen k&nnen wir auch lokale Gefdll-Elemente ver-
schneiden. Im Falle rotationssymmetrischer Figuren erhalten wir dann den gemeinsamen Mittel-
punkt, etwa eines Rings. Gefdll-Elemente kdnnen wir analog als Geraden durch das Zentrum von
Bildelementen definieren, aber mit der Richtung des lokalen Gradienten, also mit einer um B =

90 ° gegeniiber dem Kantenelement gedrehten Richtung: Analog zu Gl 222-7 erhalten wir so das

lineare Modell fiir den Mittelpunkt (r_ ,c,) 1a
asb
. -~ -~
l(r,c) + gl(r,c) = -sin &(r,c) * r, + cos ®(r,c) - &,
w, (r,c) = |ve]2. (222-9a499 .2
1iw nnsw
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2.2.2.2 Normalgleichungen

Der Grund, weshalb wir diese vier Aufgabenstellungen gewihlt haben, wird klar, wenn wir die
dazu gehérigen Normalgleichungen betrachten. Wir erhalten nacheinander

a: Kleinste Quadrate Zuordnung
l:z f? ) fr fc] [go:| ) [
z fr fc = fg <,

b and c: Ecke und gewogener Schwerpunkt

o4
1
: B

} (222-10)

o]
n"hH\
&

Qe - R _
[z £2 = o lg] L [2 £2r+3f f c (222-11)
z fr £, T f2 RN Tf f -+ 3= f? =]
d: Mittelpunkt rotationssymmetrischer Figuren
{ T f2 -z f £ |[e] [ S f2r-3f £ ¢
c r c 0 = c r c (222_12)
-z fr fc z fr‘f’ 115 ] -z fr t, c+z fr? c|

Die Summen sind dabei iiber alle beteiligten Bildelemente zu nehmen.
Diskussion:

1. Die Normalgleichungsmatrizen der ersten drei Aufgabenstellungen sind identisch. Mehr noch,
die Eigenwerte der Normalgleichungsmatrizen aller vier Aufgaben sind gleich. Da sich die
Selektion der optimalen Fenster lediglich auf die Eigenwerte dieser Normalgleichungen stiitzt,
kann man optimale Fenster fiir alle vier Aufgaben gleichzeitig selektieren. Man bendtigt keine
Vorkenntnis iiber die Art der zu suchenden Punkte.

2. Die Normalgleichungen von b. und c. sind identisch: Der Eckpunkt in einem Fenster ist iden-
tisch mit dem gewogenen Schwerpunkt. Der Schnittpunkt der Kantenelemente ist leicht interpre-
tierbar, widhrend die Formulierung der Aufgabe als gewogener Schwerpunkt einfacher ist, da die
Designmatrix nur aus 2x2 Einheitsmatrizen besteht.

3. Die Bestimmung des Schnittpunkes der Kantenelemente ist invariant gegen Rotationen eines
Polyeders im Raum um die betreffende Ecke. Dariiber hinaus bendtigt man keine Vorkenntnis iiber

die Richtung und die Zahl der beteiligten Kanten. Dies ist wohl die fiir die Einbildanalyse
wichtigste Eigenschaft des Verfahrens.

4. Analog dazu muf} man fiir eine Bestimmung des Mittelpunktes die Zahl der kreisfdrmig angeord-

neten Kanten nicht spezifizieren.

5. Den Schnitt von Kantenelementen kann man auch als lineare Regression im Hough-Raum inter-
pretieren. Jedes Kantenelement (r,c) entspricht dem Punkt (tan &(r,c), l(r,c)/cos &(r,c)) im
Hough-Raum. Die Kantenelemente einer Kante bilden ein Cluster im Hough-Raum. Falls sich mehre-
re Kanten in einer Ecke schneiden, so liegen die zugehdrigen Cluster auf einer Geraden, deren
Koordinaten dem Schnittpunkt der Kanten entsprechen. Das Modell, das wir hier verwenden, nimmt
an, daB die Richtung der Gerade fest ist und der Achsabschnitt l/cos & die Beobachtung dar-
stellt (vgl. Fig. 2-4). Ihre Standardabweichung ist demnach a, = g, / cos & = 1/|frl. Dann
gilt das lineare Modell fiir die ausgleichende Gerade im Hough-Raum

A A
a(r,c) + ga(r,c) = xr, + tan &(r,c) - <, (222-13a)



mit den Gewichten
w (r,c) = £.%(r,c) (222-13b)

welches auf das Normalgleichungssystem Gl. 222-11 fiihrt.

Fig. 2-4 Kantenelement an der Position (r,c) zur Bestimmung
des Eckpunktes (ro,co)

Gefill-Element an der Position (r,c) zur Bestimmung
des Kreismittelpunktes (r_ ',c_ ')

x
o
e
e“‘;\!5
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6. Auch der Schnitt der Gefill-Elemente l&Bt sich als gewogener Schwerpunkt darstellen, aber
mit einer anderen Gewichtsmatrix. Wenn tf den Kantenvektor senkrecht zum Gradienten darstellt,

also tf + vf = 0 und |tf| = |vf| gilt, dann filhrt das lineare Modell Gl. 222-8a mit der Ge-
wichtsmatrix
f2(r,c -f (r,c) « £ (r,c
W_(r,c) = tf - tf' = ¢(rec) plxee) e (Fr€) (222-14)
re -f . (r,c) * £ (r,c) f£2(r,c)

auf das Normalgleichungssystem Gl. 222-12. Diese Parallele kann wieder zur Interpretation oder

zur vereinfachten Herleitung von Beziehungen herangezogen werden.

Die empirische Genauigkeit des Punktes (?0,3;) kann man nun aus

Az ~ 2 -1

D[EP] =g N (222-15)
ableiten, worin §n2 aus Gl. 222-4 mit der Relation

e' We=1'"W1l-%x"h, (222-16)
%' = (20, Eo) und der rechten Seite h der Normalgleichungen bestimmt ist.

Fir die Modelle b. und c. bzw. d. erhalten wir

2
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(222-17)
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Int
a
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? -23f f "'h (222-18)

c
Falls die Beobachtungen als normalverteilt angenommen werden kénnen, sind auch die geschidtzten
Koordinaten gemeinsam normalverteilt mit der Kovarianzmatrix aus Gl. 222-15. Die Dichtefunkti-
on kann dann durch die Fehler- oder Konfidenzellipse reprisentiert werden, welche unmittelbar
Auskunft iiber die Struktur der Normalgleichungsmatrix gibt.



Fig. 2-5 zeigt das Resultat des Schitzprozesses fiir verschiedene kiinstliche Bildausschnitte.
Die Kanten- oder Gefdll-Elemente sind zusammen mit dem optimalen Punkt und seiner 99% Konfi-
denzellipse dargestellt.

Bevor wir die Genauigkeit der Punktlokalisierung diskutieren, wollen wir die Ergebnisse mit
denen des vorigen Kapitels vergleichen. Hier ist die Identit#t der Normalgleichungsmatrix der

Aufgaben a., b. und c. mit der Hesse-Matrix bei der Texturanalyse von besonderer Bedeutung.

Wie die Kennzeichnung der Elemente der Normalgleichungsmatrix verdeutlicht, nehmen wir hier
an, daB uns die Gradienten des Signals bekannt sind. Wir sind also nicht an einer stochasti-
schen Modellierung der Bildfunktion f interessiert. Selbstverstindlich ben&tigen wir bei der
praktischen Bestimmung der Punktkoordinaten eine Schitzung fiir das Signal, welche wir mit
Hilfe eines beliebigen Restaurationsfilters gewinnen k&énnen, etwa auch mit dem in Abschnitt
2.1.5 vorgeschlagenen informationserhaltenden Filters. Danach postulieren wir aber die Funkti-

onswerte f als fehlerfrei.

Damit sind alle vier genannten Modelle Niherungen, denn sie beriicksichtigen nicht die stocha-
stischen Eigenschaften der Gradienten vf. Vielmehr wird statt dessen die Position des Bildele-
mentes als stochastisch angenommen, wie etwa die Modellgleichungen fiir den gewogenen Schwer-
punkt zeigen. Welchen EinfluB diese Approximation auf das Ergebnis hat, ist noch zu untersu-
chen. Wir werden aber auf dieses Rechenmodell bei der Klassifizierung der selektierten Fenster

zuriickkommen.

Davon unabhdngig wird die Interpretation der Hesse-Matrix durch die Interpretation der Eigen-
schaften der geschdtzten Punktkoordinaten gestiitzt.

Fig 2-5 Markante Punkte in selektierten Fenstern mit Kantenelementen und 99 %-Konfiden
zellipse, simulierte Daten (aus FORSTNER 1986)
x = Ecken aus Kantenelementen,

o = Kreise aus Gefdllelementen




2.2.2.3 Genauigkeitseigenschaften der Punkte

Wir wollen nun an Hand von Gl. 222-15 die Genauigkeitseigenschaften des geschdtzten Punktes
unter der Bedingung diskutieren, daB wir es nur mit einer der 4 Aufgabenstellungen zu tun
haben, etwa der Schwerpunktbildung. Da wir annehmen k&nnen, daB die Rauschvarianz im Bild
konstant ist, enthilt die Normalgleichungsmatrix die fiir die Genauigkeit entscheidende Infor-

mation. Sie kann, wie die Hesse-Matrix durch drei Kenngrdfien charkterisiert werden:
1. Die Gr&Be der Fehlerellipse

Die Linge der Halbachsen der Fehlerellipse sind umgekehrt proportional zu den Eigenwerten von
N. Das Gewicht des Punktes kann durch

w=1/tr N' = det N / tr N : (222-19)

angegeben werden. Daher kann das Gewicht eines Punktes auf einfache Weise, insbesondere ohne

Inversion, aus der Spur und der Determinante von N ermittelt werden
2. Die Richtung der grofien Halbachse
Die Richtung der groBen Halbachse der Fehlerellipse kann man aus
tan 28 = 2 Ny, / (Nyy = Nyy) (222-20)

erhalten. Wenn durch das Fenster eine Bildkante verlduft, ist & die Richtung dieser Kante (s.
die Diskussion in Abschn. 2.1.3.)

3. Die Form der Fehlerellipse

Wie oben k&nnen wir wenigstens zwei MaBe fiir die Form der Fehlerellipse verwenden. Das Ver-

hiltnis der Halbachsen der Fehlerellipse ist identisch mit der Wurzel aus dem Verhdltnis der

Eigenwerte von N oder von Nt

Um eine Eigenwertberechnung zu umgehen, kann man auch das Rundheitsmal
gq=1-p
2
1- [(51 - 62)/(61 + 52)]
(4 det N) / tr’ N

I

1 - [(SNRZ - 1)/(SNR? + 1)) (222-21)
verwenden. Es ist die Erginzung vom AnisotropiemaB p, das wir in Gl. 213-10 definiert hatten.
Beide MaRBe lassen sich ohne Eigenwertberechnung aus der Spur und der Determinante von N be-
stimmen. Die Inversion von Gl. 222-21 ergibt SNR? = (1+JT:E)/(1—JT:§).

Wie oben schon erwihnt, werden wir es bei der Selektion von Punkten dazu verwenden, Punkte auf
Kanten auszuschlieBen, bzw. bei der Kantendetektion dazu benutzen, um markante Punkte zu

umgehen.

2.2.2.4 Markante Punkte in Farbbildern

Die Erweiterung der Aufgaben auf Farbbilder ist einfach m8glich. Wir erwdhnen sie hier um der
Vollstdndigkeit willen.



Statt der skalarwertigen Funktion f(r,c) haben wir nun eine vektorwertige Funktion f(r,c) =
(£ (x,c), fz(r,c), -« -+ £ (r,c)]. Der Gradient ist dann eine Matrix mit den partiellen Ablei-
tungen

£

vf = ir
fn

f
f

2r e

2c .« e

kr (222-22)

Jeder Kanal 1, ... , k tridgt zur Losung gem3BR seinem Rausch- und seinem Gradientenanteil bei.
Die Kovarianzmatrix der Rauschanteile in den k Kanilen sei C.n - Dann miissen wir zur Bestimmung
des gewogenen Schwerpunkts die Gewichtsmatrix

-1

W=vE(c ) efr (222-23)

verwenden. Dies ist eine unmittelbare Verallgemeinerung von Gl. 222-8b. Fiir g =f + n mit zwei

unabh3dngigen Kandlen, die Rauschvarianzen o.°

1 und 022 aufweisen, erhalten wir die Gewichtsma-

trix
W = f1rz/':r‘l2 + fzrz/"zz f1r .f'!c /O‘f + er 'f2c /05
% f1:/0% + fZJ/US
(W, /o + W,/03) (222-24)

Das bedeutet, daB der Kanal mit der gréferen Rauschvarianz geringer zur Punktlokalisierung
beitrdgt. Falls gy = 0, gilt, ein Kanal aber kein Signal aufweist, reduziert sich das Gwewicht
des Punktes auf die Hilfte. Falls es sich um ein Farbbild mit zwei Kanilen handelt, nimlich
Intensitat und Farbe, tragen Farbinderungen insbesondere dann zur Lokalisierung bei, wenn die
Intensitdt keine Struktur aufweist.

Falls beide Kandle die gleichen Gradienten aufweisen und die gleiche Rauschvarianz besitzen,
aber eine Korrelation von r haben, ist das Gewicht
W=W - 2/(1+r) (222-25)

worin W, das Gewicht aus Gl. 222-8b ist. Nur wenn die Korrelation der Kandle gering ist, kann
man mit einer Genauigkeitssteigerung durch die Hinzunahme eines Kanals rechnen.

Die Interpretation von Gl. 222-24 fiihrt also auf die erwarteten Schlufifolgerungen.

Wir haben damit die notwendigen Hilfmittel zur Bestimmung der optimalen Position eines markan-
ten Punktes, wenn die Aufgabe spezifiziert und das Fenster, in dem der Punkt liegen soll
selektiert ist.

2.2.3 Klassifizierung markanter Punkte

Fliir die Lokalisierung des markanten Punktes miissen wir enscheiden, ob es sich um eine Ecke,
einen Kreis oder eine zufillige, isotrope Textur handelt. Wir schlieBen beim Kreis auch alle
anderen rotationssymmetrischen Figuren mit ein. Als Kriterium steht uns die Anpassung der
Bildfunktion an die Modelle Gl. 222-7 und 222-9 zur Verfiigung.



Wir wollen daher die Nullhypothese
Hj allgemeine Textur

gegen die Alternativen
H, : Ecke, Modell Gl. 222-7
HB: Kreis, Modell Gl. 222-9

prifen.

Dazu zeigen wir, daB die Testgréfe

L
2 = _; = — A Fl" r (223—‘1)
Y

Fisher-verteilt ist. Hierin sind

= = 2 2 _ 2, _
2 =g ' We =32 f2r2+23zf f rc+If " c X," h, (223-2)
und
Q =e 'We =% f2 c2 =23 f f rc+ 3If 2 r2 - x,'" h (223-3)

von Gl. 222-17 und 222-19 und r die Redundanz.

Dazu vereinheitlichen wir das Rechenmodell und nehmen an, daB die Zentren (r;,c;) der
Bildelemente gemdf

~ N |E , I (223-4)

|vg |2

gemeinsam normalverteilt sind. Dann sind die in den Gl. 222-17 und 222-19 auftretenden
Beobachtungen lﬁ(ri'ci) und la(ri,ci) ebenfalls normalverteilt und geniigen der Verteilung von
Gl. 223-4. Denn sie gehen als senkrechte Abstdnde vom Ursprung von der Kanten-Gerade bzw. der
Gefdll-Gerade aus den Koordinaten hervor. Da die beiden Geraden aufeinander senkrecht stehen,
sind wegen der Isotropie der Fehlerellipsen der Bildpunkte auch die Abstdnde unabhidngig und
gleich genau (vgl. Fig. 2=34) und haben mit 001 = on= das in Gl. 222=7b und 222-9b
repridsentierte Gewicht.

Nun lassen sich die quadratischen Formen Q, und Q; auch in Abhéngigkeit von den Beobachtungen
darstellen. Z. B. gilt mit der Projektionsmatrix

d
]

I-a@a WA aw

A (223-5)

=-P 1, (223-6)

=A

daher



Zp T8 Wy g =L P W, Pl =1 M 1, (223-7)
und daher analog
R = 83" Wg &5 = 15" Py’ Wy Py 1g = 1. My 1. . (223-7)

Da aber beide quadratische Formen X 2-verteilt und wegen der Orthogonalit#it von ;A und ;B

selbst unabhingig sind, ist die TestgréBe T in Gl. 223-1 Fisher-verteilt.

Mit zwei kritischen Werten k1 und k, kénnen wir also folgende Klassifizierung vornehmen

T > kl —> Kreis
T < k2 —> Ecke (223-8)
sonst —> isotrope Textur

Fir eine sichere Entscheidung sollten die Werte 1/k1 und kz bzw. das dazugehdrige Signifikanz-
niveau grof3 gewdhlt werden, z. B. 99.9 %.

Wir wollen nun zeigen, daB das Verfahren sich auf Fenster verallgemeinern liBt, die eine
spiralfdrmige Textur enthalten. Die beiden Modelle A und B haben gemeinsam, daf der Winkel
zwischen der Kantenrichtung und der Richtung zum gesuchten Punkte konstant ist; fiir die Ecke
ist dieser Winkel 0, fir die rotationssymmetrische Textur 90 °. Damit erfiillen die Kantenele-
mente bei A die Differentialgleichung

dr r
- = : (223-9)
de c

widhrend fiir den Fall B gilt
dr c
= -_-= (223-10)
dc r

Mit der Rotationsmatrix R, (wie in Gl. 222-8c) k&nnen wir beide Differentialgleichungen auch
als

dr r
R -{ ] =0 (223-11)
Bi c

mit BA = 0 und BB = 90 ° darstellen.

Damit k&nnen wir aber den Anwendungsbereich des Operators auf Fenster erweitern, in denen
Kantenelemente der Differentialgleichung 223-11 mit beliebigem Winkel B geniigen. Dies sind im
Allgemeinfall logarithmische Spiralen, von denen Kreise und Ecken einen Spezialfall darstel-
len. Auch die Eigenwerte der Normalgleichungsmatrix sind unabhingig vom Winkel B. So k&nnen
wir auch zwischen zwei spiralfdrmig texturierten Fenstern mit Hilfe der o. g. TestgrdBle ent-
scheiden, wenn die zugehdrigen Winkel sich um 90 ° unterscheiden. SchlieBlich k&nnen wir statt
der Klassifizierung eine Schitzung des Winkels B aus 2(8) vornehmen, wozu 3 Werte fiir (B)
genligen. Eine kompakte, unabhingig entwicklete Schdtzung von Spiralparametern hat kiirzlich
BIGUN (1990) angegeben. Eine mdgliche Anwendung, in der diese Erweiterung bendtigt werden
kénnte, wire etwa die Lokalisierung der Zentren von Wirbelfeldern (vgl. BOUTHEMY und BENVENI-
STE 1985) ohne vorherige Analyse ihrer Struktur, etwa ihres Drehsinns.

Damit haben wir die Hilfsmittel fiir die Analyse der extrahierten Fenster bereitgestellt. Im
ndchsten Abschnitt diskutieren wir die Selektion der Fenster, die unmittelbar auf die Merk-

malskarten zuriickgreift.



2.2.4 Selektion optimaler Fenster fiir die Punktauswahl

Der Operator soll Punkte finden, die in einer spezifischen Weise optimal sind. Die Hauptanfor-
derung ist Deutlichkeit oder Markantheit der Punkte. Die Punkte sollen sich leicht von ihrer
Umgebung unterscheiden lassen. Die folgenden beiden Kriterien stiitzen sich auf die erwartete
Prizision der Zuordnung, der Ecken- oder Kreispositionierung. Wie wir im vorletzten Abschnitt
zeigten, sind die Halbachsen der Fehlerellipsen identisch fiir alle der angesprochenen Aufga-
ben, auch der Lokalisierung des Zentrums einer Spirale und proportional zu der Wurzeln aus den
Eigenwerten der Hesse-Matrix aus denen wir die Merkmalskarten ableiteten. Ohne die Aufgabe

spezifizieren zu miissen, kdnnen wir daher fordern:

Cl: Die Fehlerellipse sollte nahezu kreisfdrmig sein.
C2: Die Fehlerellipse sollte klein sein, insbesondere kleiner als diejenige, die aus
Nachbarbildfenstern abgeleitet wird.

Die MaBe fiir beide Kriterien sollten sich einfach aus der Bildfunktion ableiten lassen, da sie
fiir jede Stelle im Bild berechnet werden miissen. Die MaBe g (Gl. 222-21) und w (Gl. 222-19)
fiir die Rundheit und die GrdBe der Fehlerellipse, hier das Gewicht, des Punktes, erfiillen die
Anforderung, da sie auf einfache Weise aus den drei Elementen der Normalgleichungs- bzw.
Hesse-Matrix ableitbar sind. Bis auf die Determinante bei der Berechnung des Gewichts stimmen

sie mit den beiden ersten Merkmalen der in Kapitel 2.1 diskutierten Merkmalskarten liberein.
Die Selektion der optimalen Fenster 1aBt sich daher in folgenden Schritten erreichen:

1. Bestimmung der Elemente von N

Dies sind drei Faltungen, ndmlich der drei abgeleiteten Bilder grz(r,c), gcz(r,c) and
9. (r,c)-gc(r,c).

In den Gleichungen der Normalgleichungs- bzw. der Hesse-Matrix haben wir ein Boxfilter fir
diese Faltungen formuliert. Die GrdBe dieses Faltungskerns ist eine freier Parameter. Wir
haben bei der Bildzuordnung gute Erfahrungen mit Fenstern von 5x5 bzw. 7x7 Bildelementen
gemacht. Fiir eine bessere Lokalisierung der Fenster, insbesondere in der Ndhe von stufenarti-
gen Kanten, etwa an den Ecken eines Schachbretts, ist ein Dreiecksfilter oder ein GauB-Filter
glinstiger. In diesem Fall ist neben der GroBe des Faltungskerns die Streuung des GauB-Kerns zu
spezifizieren.

2. Bestimmung der abgeleiteten Bilder g(r,c) und w(r,c) aus Gl. 222-19 und 222-21. Um Rechen-

zeit zu sparen, kann man statt der Gewichte auch nur die Spur der Hesse-Matrix verwenden.
3. Bestimmung der Punkt-Gebiete durch Schwellwertbildung

Dies sind alle Stellen im Bild, an denen potentiell ein optimales Fenster liegen kann: .

w(r,c) , falls g(r,c) > Qnin
% und w(r,c) > w..
w (r,c) = (224-1)
0 , sonst

Die untere Grenze Lin fiir die Rundheit dient dazu, Fenster auszuschlieBen, in denen eine
gerichtete Textur liegt, etwa Fenster auf Kanten. Es ist ein freier Parameter in diesem
Schritt. Das Ergebnis ist nicht sehr empfindlich gegen Verdnderungen dieses Schwellwerts. Die
Experimente legen einen Schwellwert zwischen 0.5 und 0.75 nahe; das entspricht Verh&dltnissen
von v3 und 2 der Halbachsen der Fehlerellipse.



Der Schwellwert Woin fiir das Gewicht dient dazu, Fenster in flachen Teilen des Bildes auszu-
schlieBen. Daher ist es glinstig, diesen Schwellwert an das Rauschen im Bild anzupassen. Eine
robuste Schdtzung fiir die Rauschvarianz o,% haben wir in Abschn. 2.1.5 im Zusammenhang mit dem
informationserhaltenden Filter entwickelt. Falls ein mxm Boxfilter im ersten Schritt verwendet
wurde, ist ein Schwellwert von k-4-m2/cn2 mit einem geeigneten kritischen Wert k, etwa k = 3,
glinstig. Liegt die Schdtzung der Rauschvarianz nicht vor, kann man auch unmittelbar aus dem
Gewichtsbild w(r,c), etwa iiber das Median Wied * einen gegen Textur robusten Schwellwert ablei-
ten, z. B. Whin
selektierte Fenster.

= k'“%nd . Mit kleineren Schwellwerten Dnin und wo erhdlt man insgesamt mehr

in

4. Unterdriickung aller Nicht-Maxima in w'

Hier werden alle Bildelemente des Punkt-Gebiets-Bildes w*(r,c) Null gesetzt, an denen kein

*
relatives Maximum in w vorliegt.

Die GrdBe des Fenster, das fiir die Bestimmung der relativen Maxima verwendet wird ist ein
freier Parameter. Bei dem kleinstmdglichen Fenster von 3x3 liegt zwischen den Mittelpunkten
selektierter Fenster ein Abstand von einem Bildelement. GrdBere Abstinde erreicht man durch

die Wahl eines grdBeren Fensters bei dieser Nicht-Maximum-Unterdriickung.
5. Selektion aller Fenster, deren Mittelpunkt w*(r,c) nicht Null sind.

Die algorithmische L&sung und die mdgliche Realisierung auf einem Pipelineprozessor, die eine
Realtimeselektion erlaubt, findet sich in (FORSTNER und GULCH 1986).

Bevor wir an einem Beispiel die Selektion zeigen, wollen wir auf die Beziehung zum Ecken-
Finder von DRESCHLER (1981) und NAGEL/ENKELMANN (1986) hinweisen. Die wesentliche Eigenschaft
der hier vorgeschlagenen Methode zur Fensterselektion folgt aus der Maximierung von g.2 + 9.2
wenn wir voriibergehend die Faltung und die Division durch die Determinante vernachlassigen.

Diese Minimierung entspricht der L&sung des homogenen Gleichungssystems:

worin K die Hesse-Matrix der Bildfunktion darstellt. Fiir g.2 + g.? > 0 fihrt dies zur Forde-

rung [K‘ = 0. Nach geeigneter Rotation des Koordinatensystems geht das Gleichungssystem in
9 (o] 0
. = 0
(o] o] g

Uber. Es zeigt, daB die zweite Ableitung g,y in v-Richtung Null ist, also ein Wendepunkt in

der Richtung gréBten Gefidlles auftritt, wihrend die Kriimmung senkrecht dazu maximal ist. Dies
sind aber gerade die Bedingungen, die DRESCHLER und NAGEL fiir ihren Eckensucher fordern. Fir
ein Maximum von g.2 + g.? muB auch noch das Produkt 9y ‘9, nNegativ sein. Dies wird meistens
bei der Anwendung von Nulldurchgingen zweiter Ableitungen zur Kantendetektion vernachlissigt.

Es bestehen aber zwei wesentliche Unterschiede zwischen den beiden Operatoren:
1. Unsere Entwicklung modelliert die Bildfunktion nicht explizit, und kann daher alle Typen

von markanten Punkten verarbeiten, wihrend der Operator von DRESCHLER und NAGEL auf Ecken mit
zwei Kanten beschrdnkt ist.



2. Die genaue Bestimmung des Eckpunktes kann sich bei unserem Operator auf gr&fBere Fenster
stiittzen, wihrend sie bei DRESCHLER und NAGEL die Verwendung von 3x3-Fenstern verlangt. Der

Grund fiir den Unterschied ist die Unverzerrtheit unseres Schitzers fiir den markanten Punkt.

Fig. 2-6 zeigt die Mitten der 32 selektierten Fenster eines Spielzeug-Bildes und die lokali-
sierten Punkte. Der Vergleich der beiden Bilder zeigt, daB die lokalisierten Punkte wesentlich
genauer auf den Ecken sitzen als die Mitten der Fenster. Man beachte, daB die scheinbare Ecke
zwischen dem Spielzeug und der Hintergrundkante zu zwei selektierten Fenstern fihrte, die aber

dann zu einem markanten Punkte verschmolzen wurden.

Fig. 2-6 Position der Mitten selektierter Fenster und
markanter Punkte
(aus FORSTNER/GULCH 1987)

SELECTED WINDOWS SELECTED POINTS

2.2.5 Extraktion von Bildkanten

Die in den vorigen Abschnitten diskutierte Interpretation der Merkmalskarten wollen wir nun in
Hinblick auf die Extraktion von Kanten erweitern. Wiahrend wir bisher Fenster mit starker,
isotroper Textur analysierten, geht es nun um Fenster mit starker, aber anisotroper Textur.
Dabei wollen wir uns auf den Fall beschridnken, daB das Bild aus untexturierten Gebieten be-

steht, deren Gebietsgrenzen wir lokalisieren wollen.

Das Verfahren ist dreistufig, wobei die ersten beiden Stufen, ndmlich die Selektion von Fen-
stern und die Lokalisierung der Kantenelemente, sich durch geringfiigige Modifikation aus dem

Interestoperator ergeben. Im dritten Schritt miissen dann die extrahierten Kantenelemente
verkniipft werden.



Fir eine Reihe von Aufgaben, wie die Bildzuordnung oder die Objekterkennung, sind gerade
Kantenstiicke von besonderem Interesse, vor allem, wenn es sich um Bilder kiinstlicher Objekte
handelt, wie Gebdude oder Maschinenteile. Wir werden daher die Extraktion gerader Kantenstiicke
gesondert behandeln.

Ziel dieses Abschnitts ist es, einerseits die Komplementaritit bei der Interpretation der
Merkmalskarten bzgl. der Extraktion von Punkten und Kantenelementen aufzuzeigen, andererseits
die Herleitung der stochastischen Eigenschaften der symbolischen Bildbeschreibung durch gerade
Kantenstiicke aus dem ExtraktionsprozeB selbst zu demonstrieren. Die abschlieBenden Beispiele
sollen noch deutlicher den Unterschied des informationserhaltenden Filters und des Medianfil-

ter bei der Kantenextraktion zeigen und so die Ergebnisse von Abschnitt 2.1.5 bestdtigen.

2.2.5.1 Selektion optimaler Fenster fiir die Kantenextraktion

Im ersten Schritt werden die fiir die Kantenlokalisierung optimalen Fenster selektiert. Das in

Abschnitt 2.2.4 beschriebene Verfahren muB dazu nur unwesentlich verindert werden:

1. Bestimmung der Elemente der Normalgleichungsmatrix N. Auch hier ist wieder die Art und
GréBe des Faltungskerns zu spezifizieren. Um eine geniigend hohe Aufl8sung zu erhalten, d. h.
benachbarte Kanten trennen zu k&nnen, sind hier i. a. kleinere Fenster als beim Interestopera-

tor zu verwenden, d. h. mit 3 x 3 bis maximal 5 x 5 Bildelementen.

2. Bestimmung der abgeleiteten Bilder g(r,c) und w(r,c), auch hier evtl. statt w die Spur der
Normalgleichungsmatrix.

3. Bestimmung der Kantengebiete durch Schwellwertbildung. Dies sind alle Stellen im Bild, an
denen potentiell ein optimales Fenster fiir die Kantenextraktion liegen kann:

w(r,c) , falls g(r,c) <

. und w(r,c) > Woin

w (r,c) = (225-1)
0 , sonst

Die obere Grenze fiir g soll garantieren, daB keine Fenster an markanten Punkten selektiert
werden. Der Schwellwert fiir w kann wieder in Abhdngigkeit vom geschitzten Rauschen oder vom
Median der Gewichte gewidhlt werden.

4. Unterdriickung aller Nicht-Maxima von w . Wihrend beim Interestoperator alle Bildelemente
unterdriickt werden, die nicht relative Maxima sind, werden hier alle Bildelemente angehalten,
die in Zeilen- oder Spaltenrichtung ein relatives Maximum in w(r,c) aufweisen. Auch hier ist
die FenstergrdBe fiir die Unterdriickung von Nicht-Kantenelementen zu spezifizieren. Sie sollte
klein gewdhlt werden, z. B. 3 x 1 bzw. 1 x 3 Bildelemente, um eine geniigende Aufldsung zu

erreichen.
5. Selektion aller Fenster, deren Mittelpunkt w*(r,c) nicht Null ist.

Als algorithmische L&sung kann diesselbe wie fiir den Interestoperator verwendet werden.

2.2.5.2 Lokalisierung von Kantenelementen

Im Prinzip kann man die optimale Lage der Kante innerhalb eines selektierten Fensters aus dem

Normalgleichungssystem Gl. 222-11 ableiten. Das Kantenelement wird dann durch den Schwerpunkt



und die Richtung der groBen Halbachse der Fehlerellipse reprédsentiert.
Einer unmittelbaren Ubernahme von Gl. 222-11 fiir die Bestimmung der Lage des Kantenelements

stehen allerdings zwei Schwierigkeiten im Weg:

1. Das Normalgleichungssystem kann singulidr sein. Die Ldsung des Systems fiihrt zwar auf die

gesuchte Gerade, verlangt aber eine abweichende algorithmische L&sung.

2. Der Schwerpunkt kann weit auBerhalb des Bildfensters liegen. Dies betrifft zwar nicht die
Lage der Gerade, aber die Repridsentation des Kantenelements, die dadurch nicht unmittelbar

interpretiert werden kann.

Beide Probleme resultieren aus der Unbestimmtheit der Kantenposition entlang der Kante. Sie
kann durch Hinzufiigen eines (fingierten) Gef#dllelementes bei der Schdtzung der Position des

Kantenelementes behoben werden.

Dazu zerlegen wir die Normalgleichungsmatrix mit der orthogonalen Matrix C und der Diagonalma-

trix D

2 G (225-2)

~
+e =r
W=~¢c¢c, = k & =+ c,’ (225-3)

worin (rm, cm) der Mittelpunkt des Fensters und k eine frei wdhlbare Konstante ist, die giin-

stigerweise klein gewdhlt wird, z. B. k = 0.1 oder 0.01. Damit wird das Normalgleichungssystem

zu

‘;‘0 rm
(N + c, k 51 c, ") . = h + c, k 61 c2' (225-4)
'C'O Cm

Seine Kondition ist besser als 1/k. Der auf diese Weise geschdtzte Punkt (Eo, Eo) entspricht
dem FuBpunkt des Lotes vom Mittelpunkt des Fensters auf die Kante. Die Genauigkeit dieses
LotfuBpunktes, insbesondere die Prdzision quer zur Kante, kann man in analoger Weise aus der

Inversen N' und einer Schiatzung des Varianzfaktors o, 2 ableiten. Fir die Standardabweichung

quer zur Kante ergibt sich bei gerader Kante mit §;, = tr N
on on
cq ~ = (225-5)
v trN > |vfi|2
i

Die Interpretation der Merkmale bei Kantenelementen erfolgte ausfithrlich in Abschnitt 2.1.3.

Obwohl die Konzeption der Selektionsverfahren fir Punkte und Kantenelemente identisch ist, be-
steht doch ein wesentlicher Unterschied bei der praktischen Implementierung. Die verwendeten
Kerne fiir die Bestimmung der Elemente der Normalgleichungsmatrix sind i. a. verschieden. Fir
die Punktauswahl bendtigt man Fenster mit wenigstens 5 x 5 Bildelementen, wdhrend fir die
Kantenextraktion Fenster mit 3 x 3 Bildelementen glinstiger sind. Dies ist verstadndlich, da z.
B. die horizontale Position der linken oberen Ecke eines Rechtecks nur durch die Bildelemente
unterhalb der Ecke bestimmt sind, also m-2, widhrend die horizontale Position einer vertikalen

Kante m Bildelemente innerhalb eines Fensters von m x m Bildelementen beeinfluBt (vgl Fig. 2-
7)
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//////////// Fir die Position von Ecken und Kanten
///

maBgebliche Stellen innerhalb eines
Fensters

N\

m =5 m = 3

Damit stellen Punkt- und Kantenextraktion nicht Interpretation derselben Merkmalskarten dar.
Dies legt ein zweistufiges Vorgehen bei der Interpretation nahe:

1. Extraktion markanter Punkte mit Kern 1 (etwa 3 x 3)
2. Extraktion von Kanten mit Kern 2 (etwa 5 x 5) unter Umgehung bereits selektierter mar-

kanter Punkte.

Wir werden diesen Problemkreis nicht weiter verfolgen (vgl. aber VOSSELMAN 1988).

2.2.5.3 Verkniipfung der Kantenelemente zu geraden Kantenstiicken

Das Ergebnis der vorigen Schritte besteht in einer Liste von Kantenelementen mit Attributen,
insbesondere der Kantenstirke, der Kantenrichtung und der Anisotropie. Sie stellen, wie die
Liste extrahierter markanter Punkte, eine symbolische Beschreibung des Bildes dar. Die Elemen-
te sind allerdings noch nicht untereinander verkniipft. Wir wollen nun zu einer kompakteren
symbolischen Repridsentation des Bildinhaltes gelangen, indem wir die Kantenelemente zu geraden
Kantenstiicken zusammenfassen.

Das im folgenden beschriebene Verfahren arbeitet sequentiell auf den beziiglich einer 8-Nach-

barschaft zusammenhingenden Komponenten der extrahierten Kantenelemente in der Art eines sog.
Bereichswachstumsverfahrens (engl. region growing), wie es bei der Segmentierung gebriuchlich
ist.

Gerade Kantenstiicke werden wihrend des Verfahrens durch den Schwerpunkt

s = = i , (225-6)

das zweite zentrale Moment

Ty —r)?wg Try morg)(ey - oeg) W
M = (225-7)

2 (ry - org)(ey o) W (¢ = )2 wy

und das umschlieBende Rechteck mit der linken oberen Ecke RA und der rechten unteren Ecke R;



r 1
min r.
- i !
RA_ )
min c,
L i J (225-8)
max r.W
o= |1
£ =
max ¢
i‘

reprisentiert. Hierin sind die Summen iiber die bereits verkniipften Kantenelemente mit ihren
Koordinten (r;, c;) zu nehmen. Diese Reprisentation 1#Bt sich auf einfache Weise rekursiv
aufbauen. Die Gewichte w; ergeben sich aus der Kantenstirke und sind proportional zu trN;
(vgl. Fig. 2-8).

v
o]
v
Q

Re -

v v
r r

Fig. 2-8 Repridsentation eines geraden Kantenstiicks wahrend der
Verkniipfung der Kantenelemente

Die Geradengleichung ergibt sich aus dem Schwerpunkt der berechneten Kantenposition und der
Hauptrichtuhg des zweiten zentralen Moments. Die Endpunkte A und E der Kante sind die Lotfuf-
punkte der Ecken des umschreibenden Rechtecks auf diese Gerade.

Der ProzeB der Eingliederung neuer Kantenelemente in das Kantenstiick wird abgebrochen, wenn
kein benachbartes Kantenelement mehr die Abstands- und die Richtungsbedingung erfiillt. Das
Verfahren wird an demjenigen Kantenelement neu begonnen, das von den iibrigbleibenden die
grdBte Kantenstirke, oder alternativ die groBte Anisotropie, aufweist. Das Ergebnis ist eine

Liste von Kantenstiicken, die durch Anfangs- und Endpunkt reprédsentiert werden.

Fiir eine Weiterverarbeitung bendtigen wir die Genauigkeitseigenschaften der Kantenstiicke, d.
h. die Kovarianzmatrix der vier Koordinaten. Um sie zu bestimmen, legen wir voriibergehend das
Koordinatensystem (u,v) niherungsweise in den Schwerpunkt des Kantenstiicks mit der u-Achse

niherungsweise entlang der Kante. Die Geradengleichung ergibt sich dann zu
v=a+mu

mit den Niherungswerten a = m = 0. Die Kleinste-Quadrate-Schdtzungen fiir a und b sind unabhédn-

gig und haben die Varianzen

A A
g, =9,? / = W, (225-9)
A A
sz =9,? / Z W, u; ? (225-10)
mit
A
goz = I w Eiz / (n - 2) (225-11)



Nun sind die Summen 3 W, ui2 und = W, e‘.2 identisch mit dem grdBten und kleinsten Eigenwert
von M, und = W, wird fir die Berechnung der Schwerpunkte bendtigt, so daB diese Werte bei der
Ermittlung der Kantenstiicke entstehen und daher keine erneute Schitzung der Geradenposition

verlangen.

SchlieBlich bendtigen wir noch die Genauigkeit des Anfangs- und Endpunkts in u-Richtung. Ssie
hidngt von der Weiterverarbeitung der Kante ab, und wir k&nnen drei Fille betrachten, die sich

in der Bedeutung der geschidtzten Endpunkte unterscheiden:

a. Wenn wir annehmen, dafB die geschitzten Endpunkte nur durch Rundungsfehler verfilscht sind,

kénnen wir die Varianzen zu

1/12 = 02 = 02 =< 1/6 (225-12)
u u
A E
wdhlen. Dies entspricht der internen Genauigkeit der Bestimmung der Maximal- bzw. Minimal-

werte in RA und RE.

b. Wenn wir annehmen koénnen, daB die Endpunkte des extrahierten Kantenstiicks durch einen Knick
der Gebietsgrenze entstanden sind, miissen wir beriicksichtigen, daB wir wegen der Priifung
auf Anisotropie den Knickpunkt nicht ganz erreichen. Daher ist das errechnete Kantenstiick

systematisch um einen Betrag zu kurz, der etwa zwischen 1 und 2 Bildelementen liegt:

U, gemessen = U, theoretisch +b+e
(225-13)
Yg gemessen = UE,theoretisch - b+e
mit dem Bias
1 < E(b) < 2 (225-14)

Wegen der Unsicherheit des Bias, muB man die Varianzen gr&Ber als in Gl. 225-12 annehmen,
also z. B.

1/6 < 02 =02 =<1 (225-15)
Ya Y

!« Wenn man schlieBlich annehmen muB3, daB die wahre Kante wegen Stérungen sich aus mehreren
Kantenstiicken zusammensetzt, muB man ebenfalls mit einem Bias rechnen. Da er unbekannt

ist, fiihrt er auch zu einer groBen Varianz. Damit gilt ebenfalls das Modell Gl. 225-13 mit

1 s E(b) = b, (225-16)

Die Varianzen kdnnen von b abhingig gewdhlt werden, also z. B.

Q
N
]

Q
M
]

k2 + (k; b)2 (225-17)

mit kq 2 1. Der maximale Betrag bp,, flir den Bias in Gl. 225-17 ist abh#ngig von der Anwen-
dung. Falls die Endpunkte vollstindig unsicher sind, kann man k, = ® und b = 0 wdhlen.

Bei praktischen Anwendungen werden Mischformen zwischen b. und c. auftreten, so daB etwa
der Punkt A den Anfangspunkt einer Kante und E einen beliebigen Punkt auf der Kante repri-
sentiert. Die Entscheidung hieriiber kann man aber ohne zusitzliches Modell-Wissen nicht
treffen. Sie fdllt erst wihrend des Zuordnungs- oder Erkennungsprozesses an und kann etwa
mit Hilfe von Hypothesentests getroffen werden.



Die Kovarianzmatrix der vier Koordinaten des Kantenstiicks k im (u,v)-System sind demnach

- - ~ -
up o2 o | o 0
Ya
va (o] o2 | 0 o
Va VaVe
D(k{WV) ) = p| — = | — — — — = - = - - - = (225-18)
ug 0 0 | o2 0
u
E
Vg o] o ‘ 0 o2
L ] L VaVe Ve
mit
O""I =02 + (uy - b)2 o2
A
oé =03 + (ug + b)2 o2
E
o = 02 + (u, - b)(ug + b) o2
v, Ve 3 (up ) (ug ) o%

Mit geeignet gewdhltem Varianzfaktor erhalten wir eine Gewichtsmatrix mit derselben Struk-

tur .
uy w o | o 0
Ya
Va 0 w | 0 w
VA VAVE
WUV ) =W — | = | - == — - ———— (225-19)
ug 0 o | qu 0
VE (0] w | 0 w
L i L VaVe Ve o

Fir freie Endpunkte A und/oder E kann man hierin die Gewichte w und/oder w gleich Null
u u
A E

setzen. Der Rang der Kovarianz- und der zugehdrigen Gewichtsmatrix erniedrigt sich dann auf

2 bzw. 3. SchlieBlich erhalten wir durch Rotation des Koordinatensystems die Kovarianz-

bzw. Gewichtsmatrix des Kantenstiicks im Bildkoordinatensystem:

D(k(r¢) ) = R D(kWV) ) R (225-20)
bzw.
Wk ) = R w(kVv) ) R (225-21)

mit der reguldren Matrix

R 0
R = { * } (225-22)

0 R’

mit R§ aus Gl. 222-8c.

2.2.5.4 Beispiele zur Kantenextraktion

An zwei synthetischen Beispielen wollen wir die Wirkungsweise der Kantenextraktion zeigen und

insbesondere den EinfluB verschiedener Vorfilter auf die Kantenextraktion vergleichen.

Fig. A2-31 (s. Anhang 3) zeigt ein schwach verrauschtes Schachbrett mit seinen Merkmalskarten.
In der rechten oberen Ecke sind die Kantenbereiche w (dunkelrot) und die Mitten der selek-
tierten Fenster von Kantenelementen (hellrot) dargestellt, die man auch als Kantenpixel be-

zeichnen kann. Diese Kantenpixel entsprechen dem Ergebnis der iiblichen Kantendetektoren. Da



die wahre Kante zwischen je zwei Bildelementen liegt, fithrt bereits geringes Rauschen dazu,
daB die Kantenpixel keine glatte Linie darstellen kénnen. Dariiber hinaus sind sie auch noch
nicht untereinander verkniipft. In Fig. A2-32 sind rechts oben auBer den Kantenbereichen und
den Kantenpixeln die Kantenelemente (weiB) dargestellt. Dabei wurde die Linge der Kantenele-
mente proportional zur Kantenstdrke gewdhlt, so daB sich ihre graphischen Darstellungen im
Bereich der Schachbrettkanten iiberlappen und so die Kanten des Schachbretts recht gut wieder-
geben. Die Verkniipfung zu geraden Kantenstiicken ergibt die Figur in der Mitte oben. Das
Schachbrett ist gut représentiert. Die kurzen Seiten am Rand wurden vom Algorithmus unter-
driickt. Die Ecken wurden erwartungsgemdB ausgespart. Eine Kante wurde nur zum Teil erfaBt.

Fig. A2-33 zeigt das gleiche, schwach verrauschte Schachbrett. Das informationserhaltende

Filter fiihrt hier zu einer vollstdndigen und richtigen Erfassung aller Kanten.

Fig. A2-34 und A2-35 zeigen ein verrauschtes Schachbrett. In der Version ohne Vorfilter fehlt
eine Kante ganz, da ihre Teilstiicke zu kurz waren und daher unterdriickt wurden, zwei Kanten
sind unterbrochen und eine nur teilweise erfaBt. Die informationserhaltende Filterung fihrt
dazu, daB alle Kanten extrahiert werden, wobei lediglich zwei zu kurz sind. SchliefBlich zeigen
Fig. A2-36 und A2-37 ein stark verrauschtes Schachbrett. Es ist aus den extrahierten Kanten
kaum erkennbar, wenn nicht gefiltert wird. Dagegen werden nach informationserhaltender Filte-
rung wieder alle Kanten erfaBt, z. T jedoch gestiickelt oder zu kurz.

Das zweite Beispiel greift das Streifenmuster auf, das wir zum Vergleich des Median- und des
informationserhaltenden Filters verwendet haben. Fig. A2-38 bis A2-41 zeigen die gleichen
Muster wie Fig. A2-19-A2-24, allerdings jetzt mit den Kantenelementen (rechts oben) und den
geraden Kantenstilicken (Mitte oben). '

Beim schwach verrauschten Streifenmuster, Fig. A2-38 und A2-39, ist der Unterschied beider
Filter gering, das Median schneidet sogar etwas besser ab, da keine Kanten unterbrochen wur-
den. Dagegen zeigt sich der Qualit&tsunterschied bei dem stark verrauschten Streifenmuster
deutlich. Das informationserhaltende Filter (Fig. A2-40) fithrt zu besser ausgerichteten Kan-
tenstiicken, als das Medianfilter (Fig. A2-41). Eine wiederholte Anwendung des informationser-
haltenden Filters (Fig. A2-42) flihrt zu einer weiteren Straffung der Kantenstiicke, wihrend das
Ergebnis nach einer 5 x 5 Medianfilterung (Fig. A2-43) unbrauchbar scheint.

In beiden Beispielen erwartet man aber insgesamt bessere Ergebnisse. Ein Grund dafiir ist
sicher die Beschrédnkung des informationserhaltenden Filters auf ein 3 x 3-Fenster. Eine ent-
scheidende Verbesserung wiirde allerdings Modellwissen bringen, etwa in der Form, daB nach
einer ersten Extraktion gerader Kantenstiicke Hypothesen iiber gerade Linien gebildet werden,
die eine gezielte Filterung des Bildes erlauben und dann zu wesentlich besser ausgerichteten

Kantenelementen fiihren kdnnen.

2.3 SchluBfolgerungen

Dieser Abschnitt hat einen wesentlichen Schritt der Einbildanalyse behandelt: die Extraktion
geometrischer Grundelemente oder Primitive, wie sie fiir eine symbolische Reprasentation des
Bildinhalts notwendig wird. Wir haben uns dabei auf markante Punkte und gerade Linienstiicke
beschrankt. Die Diskussion hat gezeigt, daB wir die Extraktion dieser Primitive als Interpre-
tation von Merkmalskarten deuten kénnen, wie man sie fiir die Texturanalyse verwendet. Zentra-
les Anliegen war in allen Fdllen eine interne Schitzung der Unsicherheit der extrahierten Pri-
mitive zu erhalten. Wir konnten zeigen, daB sie durch Koordinaten und die zugehdrige Kovari-

anzmatrix reprdsentiert werden koénnen, und daB sich diese Repridsentation aus der Bildfunktion



ableiten 13Bt. Damit stehen sie fiir Folgeaufgaben zur Verfiigung, bei denen eine Qualitdtsana-

lyse erforderlich ist, etwa fiir die Bildzuordnung oder die Objekterkennung.

Die vorgestellten Verfahren enthalten jedoch noch eine Reihe von Ndherungen; z. B. werden bei
der Extraktion markanter Punkte die Positionen der Kantenelemente stochastisch und die Rich-
tung fest angenommen, wihrend eine umgekehrte Zuordnung der stochastischen Eigenschaften der
Realitdt niher kommt. Daher sind zum einen theoretische Untersuchungen notwendig, die den
EinfluB dieser Naherungen auf die geometrischen Eigenschaften der Primitive untersuchen, zum
anderen miissen empirische Untersuchungen zeigen, inwieweit die internen Genauigkeitsabschdt-
zungen realistisch sind. In diesem Zusammenhang sollten auch andere Verfahren, etwa zur Kan-
tenextraktion mituntersucht werden. Z. B. lassen die Verfahren von NEVATIA und BABU (1980) und
von HANSON et. al. (1986) eine interne Schitzung der Genauigkeit der extrahierten Kantenstiicke
zu, die empirisch iiberpriift werden sollte. Dariiber hinaus sind Fragen nach der Aufldsung der

Kantendetektion zu stellen, insbesondere in Bildern mit Kanten verschiedener Schirfe.

Auf der anderen Seite sind die vorgeschlagenen Texturmerkmale bei weitem nicht ausreichend, um
komplexe Texturen repridsentieren zu kdnnen. In wenigstens drei Richtungen lassen sich die

vorgeschlagenen Merkmale ergdnzen bzw. erweitern:

- durch Verwendung von Bildpyramiden fiir die Bildfunktion (g) und das daraus abgeleitete
2
v2)
- durch rekursive Texturanalyse der Merkmalskarten, wie etwa bei dem Fischgrdtenmuster Fig.
A2-15)

- durch Verwendung hdherer Momente.

Gradientenbild (g,2, 9,9,, g

In allen drei Fidllen werden dadurch Merkmale aus grdBeren Fenstern bestimmt. Es ist allerdings
notwendig, die Merkmalsauswahl zu automatisieren, um einen vom jeweiligen Bildinhalt abhdngi-
gen Merkmalsssatz zu erhalten.

Im nichsten Abschnitt werden wir Relationen unter den extrahierten Primitiven untersuchen.



3. AHNLICHKEIT UND SELTENHEIT SYMBOLISCHER UND NUMERISCHER MERKMALE

Unter den Verfahren der Bildanalyse kommt der Bildzuordnung und der Objekterkennung eine
zentrale Rolle zu. Sie kdnnen auf die im vorigen Kapitel angesprochene Extraktion von Merkma-
len zuriickgreifen. Ahnlich dem ProzeB zur Erkennung gerader Kantenstiicke kdnnen auch andere
flachenhaft verteilte Merkmale einem Gruppierungs- oder ClusterungsprozefB unterworfen werden,
um zu bildlichen bzw. graphischen Grundelementen, wie etwa Linien, Kreisen, Punkten, Flichen,
zu kommen, die wir Primitive genannt haben. Sie kdnnen selbst wieder in einen Gruppierungspro-

zeB3 eingehen. Das Bild wird so durch die Struktur der Primitive reprdsentiert, z. B. durch

- Listen markanter Punkte mit Koordinatenpaar und den Bildfunktionswerten in einem kleinen
Fenster als Attribute

- Listen von geraden Kanten mit den Koordinaten von Anfangs- und Endpunkt, dem Vorzeichen
und der GrdBe des Kontrasts und der Breite der Kante als Attribute

- Listen von Paaren von Kanten, die in einer bestimmten Relation stehen (parallel, anti-paral-
lel, senkrecht, gemeinsamer Punkt) mit entsprechenden Attributen fiir die Relation

- Listen von Linien mit einer Liste von Zeigern zu Linienstiicken bestimmter Charakteristika
(geradlinig, kreisfGrmig, geschwungen), als Attribute (vgl. SMITH und WOLF 1984)

- Listen von zwei oder mehr Primitiven, die in einer bestimmten Relation stehen ("enthalten

in", "zwischen", "bilden Rechteck").

Wichtigste Voraussetzung fiir eine Zuordnung von Bildern oder fiir die Erkennung von Objekten,
die durch solche Strukturen repridsentiert werden, ist ein geeignetes Ahnlichkeits- oder Di-
stanzmaB zur Bewertung der Zuordnung bzw. zur Suche einer optimalen Zuordnung. Nun gibt es
eine Vielzahl von Ahnlichkeits- und DistanzmaBen, BOCK (1974) etwa gibt wenigstens 15 ver-
schiedene MaBe an, die bei der Klassifikation verwendet werden. Die Wahl eines geeigneten
MaBes ist dadurch erheblich erschwert.

Das wesentliche Problem ist aber folgendes: Die MaBe sind nicht kompatibel. Das bedeutet,
Distanzen, die mit verschiedenen MaBen ermittelt wurden, kénnen nicht addiert werden. Das
Problem bei der Zuordnung - und die Objekterkennung ist damit eingeschlossen - besteht aber
gerade darin, daB die Attribute von Primitiven verschiedene Typen aufweisen (Farben, Lingen),
daB aber ein einheitliches MaB bendtigt wird, das Distanzen verschiedener Attributtypen ver-
kniipfen kann. Wir wollen in diesem Kapitel das informationstheoretische DistanzmaB nach BOYER
und KAK (1986, 1988), das fiir symbolische Attribute entwickelt wurde, und die klassischen
TestgrdBen aus der Statistik, die filir den Vergleich numerischer Attribute geeignet sind,
miteinander vergleichen und zeigen, daB sie unter bestimmten Bedingungen ineinander iiberfiihr-
bar sind. Dies bildet einen ersten Schritt auf die notwendige Vereinheitlichung von Distanzma-

Ben von Attributen verschiedenen Typs zu.

Das zweite Problem entsteht durch den i. a. sehr groBen Ldsungsraum des Zuordnungsproblems,
bei n Primitiven im rechten und linken Bild und einer vollstdndigen Zuordnung aller Primitive
wdchst die Zahl der md8glichen Zuordnungen mit n! . Heuristische Suchverfahren, wie der A" -
Algorithmus, zielen einerseits darauf, den Suchraum, d. h. die Zahl der Blitter in dem zu
durcharbeitenden Suchbaum, systematisch zu verkleinern, zum anderen die durchschnittliche
Suchzeit, etwa durch eine Best-First-Strategie, zu reduzieren. In unserem Fall bendtigen wir
dazu eine Sortierung der Merkmale entweder nach ihrer Invarianz oder ihrer Seltenheit. Denn
das Priifen von Primitiven mit invarianten oder seltenen Attributen fithrt im Mittel friiher zur
Beschneidung des Suchbaums und damit zu einer im Durchschnitt geringeren Zahl der zu priifenden
Kombinationen. Nun ist Invarianz ein bindrer Begriff, da ein Attribut entweder invariant bzgl.
einer Transformation ist oder nicht, und Seltenheit ein Begriff, der nur fir symbolische
Attribute einen Sinn ergibt, da er von der Wahrscheinlichkeit abhdngt, daB das Attribut einen

bestimmten Wert annimmt. Eine Sortierung symbolischer und numerischer Attribute nach Invarianz



oder Seltenheit erfordert daher einen anderen Rahmen fiir die Definition der beiden Begriffe.
Wir wollen zeigen, daB die Transinformation ein geeignetes MaB ist, um beide Begriffe, die
Invarianz und die Seltenheit fiir symbolische und numerische Attribute zu definieren.

Zur Motivation der Konzepte wollen wir in Abschnitt 3.1 zundchst die Zuordnungsaufgabe in
ihrer einfachsten Form darstellen. Die notwendigen informationstheoretischen Grundlagen stellt
Abschnitt 3.2 zusammen. Die beiden folgenden Abschnitte diskutieren dann die Probleme der
Ahnlichkeit, der Invarianz und der Seltenheit ausfiihrlich.

3.1 Das Zuordnungsproblem

BOYER und KAK (1986, 1988) verwenden ihr informationstheoretisches MaB fiir die Zuordnung
zweier Bilder auf der Basis einer strukturellen Beschreibung der beiden Bilder. Da es uns hier
nicht so sehr auf ihr Zuordnungsverfahren als ganzes, sondern auf die Analyse ihres Ahnlich-
keitsmaBes ankommt, werden wir in der folgenden Darstellung das Zuordnungsproblem stark ver-
einfachen und so in der Lage sein, es mit Elementen des Zuordnungsverfahrens von FORSTNER
(1984, 1986a) zu vergleichen.

Wir gehen davon aus, daB beide Bilder durch Listen P = (pi) und Q = (qj) von Primitiven ph
i=1,...,N und qj, j=1,...,M reprasentiert sind. Die Primitive sind durch Attribute ndher
gekennzeichnet. Die Attribute sind Zufallsvariable, die Werte aus einem vorgegebenem Wertebe-
reich, einem Alphabet oder einem Intervall auf der Zahlenachse, annehmen k&nnen. Das Attribut
kann man auch als den Namen des Merkmals und den Wert als Realisierung einer Zufallsvariablen
verstehen. Die Zahl der Attribute ist fiir jedes der Primitive gleich. Falls die Attribute
symbolischer Art sind, d. h. die Zufallsvariable diskret ist, konnen sie verschiedene Wertebe-
reiche annehmen (z. B. Alter, Farbe, Eulerzahl). Die Zahl der Primitive im linken und rechten
Bild ist nicht notwendigerweise identisch. Damit sind die Beschreibungen der beiden Bilder
durch

P=(p1s B2s +c- 4 By)
Q= (41, 9+ +-- + Qy)
mit den Attributen
Bi = (2j1 s iz s ccr Bigr -+ 1 Bjp)
9 = (Rijr s Bizr «vvr Bigsr -ov 4 Bjp)

also

]
[ury
~

P = (aj) / i e., N; k=1, ..., A

Q = (bjx) + 3 1, ..., M; k=1, ..., A
gegeben. Gegeniiber BOYER und KAK haben wir keine Relationen zwischen den Objekten vorgesehen.
Die Aufgabe der Zuordnung besteht darin, eine beste Abbildung
h: P -> Q
d. h. eine Liste von Paaren

h o= {(p;r 9;)} oder {(h(p;), q;)} oder h = {(i,j)}

zu finden. Zur Formulierung eines Optimalititskriteriums bendtigen wir ein AbstandsmaB zwi-
schen den Primitiven. Es sei



gij = d(h(Ei )Igj )

der Abstand zwischen den zugeordneten Primitiven B; und q; dann kann das Zuordnungsproblem
durch
h: min % d(h(g;).g;)
h (i,j)eh

beschrieben werden. Gesucht ist diejenige Abbildung h, die die Summe der Differenzen zwischen
den Bildern der linken Primitive und den dadurch zugeordneten rechten Primitiven minimiert.

Diese Formulierung ist fiir unseren Zweck ausreichend allgemein. Sie enthdlt zundchst keine
Mbglichkeit, Primitive, die nicht zugeordnet werden kénnen, in der Kostenfunktion zu beriick-
sichtigen. Dies 1&Bt sich aber durch die Einfilhrung eines Leer-Primitivs erreichen, auf das

diejenigen Primitive zugegeordnet werden, die sonst nicht zugeordnet werden k&nnen.

Falls nun die Attribute der Primitive unabhingig sind, kann man die Distanzfunktion dp zwi-
schen den Primitiven auf eine Distanzfunktion da zwischen den Attributen zuriickfiihren und
erhdlt z. B.

dp (h(pj),g;) = = da (Bh¢iy,k  rBjk )
k

die Distanz zwischen den Primitiven als Summe der Distanzen zwischen den Attributen.
Somit k&nnen unsere beiden Fragestellungen klar umrissen werden:

1. Unter welchen Bedingungen lassen sich Abstinde zwischen Attributen symbolischer und numeri-
scher Attribute, d. h. diskreter und kontinuierlicher Zufallsvariablen miteinander ver-
gleichen? In wieweit kann die Abhingigkeit der Attribute untereinander beriicksichtigt
werden?

2. Wie kann man zur Reduktion der durchschnittlichen Suchzeit die Primitive bzw. die Attribute
nach der Sicherheit ordnen, mit der man sie im (anderen) Bild unveridndert wiederfindet
oder nach der Auffdlligkeit oder Seltenheit innerhalb der Bilder oder des Objektmodells?

Da sich beide Fragen mit Hilfe von Konzepten aus der Informationstheorie beantworten lassen,

wollen wir sie im n3chsten Abschnitt zusammenfassend darstellen.

3.2 Grundlagen aus der Informationtheorie

Die Theorie der Information wurde von C. SHANNON 1949 zur Analyse von Systemen zur Nach-
richteniibertragung entwickelt. Insbesondere geht es dabei um die Messung des Informationsge-
haltes einer Nachricht und die Effizienz ihrer Ubertragung iiber einen Kanal, der mdglicherwei-
se verrauscht ist. Die Theorie ist statistischer Natur, insofern sie nur die statistischen
Eigenschaften der Nachricht und nicht ihre Bedeutung beriicksichtigt. Wir wollen hier nur die
fir uns notwendigen Grundbegriffe darstellen und ansonsten auf die Fachliteratur verweisen
(vgl. SHANNON 1949, BERGER 1971, HOLZLER und HOLZWARTH 1975).

Eine diskrete Nachrichtenquelle kann man nach SHANNON als Markoff-ProzeB3 modellieren, der
zufdllig Buchstaben aus einem endlichen, festgelegten Alphabet ausw#dhlt. Die Information, die
pro Buchstabe iibertragen wird, ist umso grdBer, je unwahrscheinlicher der Buchstabe gewdhlt
wird, und kann mit dem Grad der Uberraschung beim Empfanger gleichgesetzt werden, wenn er den
Ubermittelten Buchstaben zur Kenntnis bekommt oder mit der Unsicherheit, die besteht, wenn man
iiber den Buchstaben noch keine Kenntnis hat.



Im einfachsten Fall sind die i{ibermittelten Buchstaben unabhdngig voneinander. Die Wahrschein-
lichkeit dafiir, daB der Buchstabe a (eine diskrete Zufallsvariable) den Wert w, annimmt, sei
P(wi) = P(a = W) dann ist der Informationsgewinn bei Zurkenntnisnahme des Buchstaben Wi d.

:

i. die Information von W,

1
I(a =w;) = I(w;) = log B (wi) = - log P(wj) (32-1)
i

Wenn der Logarithmus zur Basis 2 verwendet wird, ist die Einheit der Information das bit.

Falls der natiirliche Logarithmus verwendet wird, wie im folgenden, ist die Einheit das nat.

Entsprechend kann man die Information messen, die man erhdlt, wenn der Buchstabe a mit dem
Wert w, mitgeteilt wird, aber der Wert des Buchstaben b (eine zweite disktrete Zufallsvaria-
ble) mit w; schon bekannt ist. Dann gilt mit der bedingten Wahrscheinlichkeit

P(Wile) fiir die bedingte Information

P(wj ,wj)

- lOg P(w‘ |wj) = - lOg P—(‘g-)_ (32"‘2)
J

I(w; |wj)

I(w‘) - I(Wi,Wj)
Falls die Ereignisse a = w; und b = w; unabhingig sind, ist die bedingte Information identisch
mit der ohne Vorkenntnis. Falls dagegen die Ereignisse abhingig sind, ist die Uberraschung, W
zu erfahren, wenn man vorher wj erfuhr, kleiner, als wenn diese Vorinformation nicht vorliegt,
d. h. dann ist I(wi|wj) < I(w;) und man bendtigt weniger bits filir die Mitteilung von Wi . Die

gegenseitige Information von w; und w; ist gerade die Differenz

I(wi;wj) I(wj) - I(Wi|wj)

- log P(w;) + log P(wi]wj)

I(Wi) + I(WJ) - I(w, ,Wj)
P(wj, wj)

log — (32-3)
7 P P(w)

die offensichtlich symmetrisch bzgl. w;und wjist (vgl. BERGER 1971).

Fir kontinuierliche Nachrichtenquellen wird die Information analog definiert. Sei p(x;) die
Wahrscheinlichkeitsdichte der Zufallsvariablen X die von der Nachrichtenquelle mitgeteilt

wird, dann ist die differentielle Information

I(x;) = - log P(x;)- (32-4)

Ein Vergleich zwischen diskreten und kontinuierlichen Nachrichtenquellen ist nicht unmittelbar
mdglich. Denn streng genommen ist die Uberraschung, eine bestimmte vorgegebene reelle Zahl
durch einen Zufallsgenerator mit unendlicher Stellenzahl mitgeteilt zu bekommen, unendlich,
denn P(§i=xi)=0. Daher wird der Ausdruck Gl. 32-4 auch differentielle Information genannt. Er
kann u. U. auch negativ werden, ndmlich wenn P(x;) > 1 wird. AuBerdem dndert sich bei einer
MafBstabsdnderung von X; auch die (differentielle) Information. Bei allen Anwendungen sind aber
nur Differenzen oder Rangordnungen von Informationen von Bedeutung, so daB die Wahl des MaB-
stabs keine Rolle spielt, solange man unter kontinuierlichen Zufallsvariablen bleibt.

In unserem Zusammenhang bendtigen wir die Information einer normalverteilten Zufallsvariablen
X~ N(u, o2). Hier gilt



2

1 X= 1
I(x) = — —_— + — log 2mo? (32-5a)
2 o 2

und bei mehrdimensionalen Verteilungen x N(u, C)

1

1 n n
I(x) = — (x=p)' C  (x-u) + 3 log 2m|c| (32-5b)

N

Fiir bedingte Verteilungen (vgl. KOCH 1987, S. 138, 244)

x|y ~ N(u + Cy Cyl (y=Hy)s Cyx = Cxy Cyb Cyy) = N(X, Cg) (32-6)
kann man auch die Information angeben, die man erhdlt, wenn x mitgeteilt wird, und y bereits
bekannt ist. Die Uberraschung, die fiir x bleibt, wenn y bekannt ist, ist diesselbe wie die des

Pridiktionsfehlers f = x-x = x|y - x

I(x|y) = I(f) = e o £+ 2 log 2m|C |n (32-7)
2 £f 2 £f

Mit diesen Ausdriicken 1aBt sich die Information messen, die eine diskrete oder kontinuierliche
Nachrichtenquelle liefert.

Zur Dimensionierung eines Kanals zur Nachrichteniibertragung, bzw. zur Beurteilung einer Nach-
richtenquelle bendtigen wir den mittleren Wert der zu iibermittelnden Information. Er wird als
Entropie bezeichnet:

H(a) = E(I(a)) (32-8)

Wir erhalten nacheinander:

die durchschnittliche Information pro Buchstabe

H(a) = - Z P(w;) log P(w;),
i

die durchschnittliche bedingte Information pro Buchstabenpaar (a,b), wenn b bekannt ist, bevor

a mitgeteilt wird, d. h. die bedingte Entropie
H(alb) = - £ P(w;,w;) log P(w; [wj), (32-9)
ij

und die durchschnittliche gegenseitige Information, d. h. die gegenseitige Entropie

H(a;b) = H(a) + H(b) - H(a,b)
P(w,- ,Wj)
= - % P(w;,w;) log — . (32-10)
ij P(wj) P(wj)

H(a;b) wird auch Transinformation genannt (vgl. HOLZLER und HOLZWARTH 1975) und ist fiir viele
Anwendungen, wie auch hier, die entscheidende Gré&Re.

Die durchschnittliche Information iiber eine normalverteilte Zufallsvariable ist
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Sie

1 1
log 2meoc? = Py log 2me + 5 log o2 (32-11)

S

1 1
H(x) = — + — log 2mo2 =
(%) 5 v 5 tog

die mittlere Information bei Mitteilung eines normalverteilten Zufallsvektors
1 1
n n n n n n 1
H(x) = — + — log 2n|c| = — log 2ne|C| = — log 2me + — log |C| (32-12)
2 2 2 2 2
mittlere Information, die man bei Mitteilung von x erhdlt, falls y bekannt ist, ist gege-
durch
n 1 I
H(x|y) = 5 log 2me + ~ log |Gy = Cyy Cpy Oyx |- (32-13a)
ist identisch mit der Entropie des Pradiktionsfehlers £
n 1
H(£) = log 2me + — log |ces | (32-13b)

Damit erhalten wir schlieBlich die mittlere gegenseitige Information von x und y zu

die

) | |
H(x;y) = Py log ’ (32-14a)

leyx - € c;,;

Xy yXx

nach KOCH (1987, Gl. 136.12) identisch ist mit

H(yi;x) = - log (32-14a)

-1
yx Cxx Cxy

und somit, wie die gegenseitige Information, symmetrisch ist.

Bev

ein

1.

2.

3.

4.

or wir diese Konzepte auf die Zuordnung von Bildern anwenden, wollen wir die Bedeutung der
zelnen Ausdriicke diskutieren.

Der Begriff der Information entspricht dem iblichen Sprachgebrauch, soweit es sich um die
Statistik der ubermittelten Nachricht, nicht um deren Inhalt handelt. Falls die Wahr-
scheinlichkeit, ein bestimmtes Zeichen iibermittelt zu bekommen, sehr klein ist, d. h. fir
P(a= wi) << 1, ist die Uberraschung, d. h. die Information grofB; falls uns die Nachricht
vorher bekannt ist, ist dagegen die verbleibende Unsicherheit = 0, und die Nachricht

enthdlt (fir uns) keine Information.

Fiir die Ubertragung von Nachrichten iiber einen Kanal, etwa ein Magnetband, existieren
optimale Codierungsschemata, wie etwa der Huf fman-Code. Umgekehrt kann man bei Vorgabe
einer zuldssigen Stdrung bei der Ubertragung eine Untergrenze fiir die notwendige Ubertra-
gungsrate ableiten (vgl. BERGER 1971).

Die bedingte Information I(u|v) ist Null, falls u und v vollstdndig abhdngig sind. Dagegen
ist die bedingte Information I(u,v) identisch mit der unbedingten Information I(u), falls
u und v gegenseitig unabhdngig sind. Deshalb ist die gegenseitige Information gleich der
Information jeder einzelnen Nachricht, wenn sie vollstdndig abhdngig sind. Die gegenseiti-
ge Information ist Null genau dann, wenn sie unabhdngig sind.

Die differentielle Information einer normal verteilten Zufallsvariable enthdlt zwei Terme.

Der erste ist, abgesehen von einem Faktor %, der normierte Abstand vom Mittelwert. Er



dient iblicherweise als TestgrdBfe und ist X 2-verteilt. Der zweite Term ist lediglich von
der Varianz bzw. der Kovarianzmatrix abhingig. Um die Uberraschung bei der Mitteilung der
Realisierung einer normal verteilten Zuvallsvariablen gering zu halten, sollte erwartungs-
geman

a. x nicht zu sehr vom Mittelwert abweichen, d. h. keinen AusreifBer darstellen, und

b. die Varianz, bzw. die Determinante der Kovarianzmatrix klein sein, da wir dann mit u
und o2 bzw. C geniigend Auskunft i{iber x haben. Wir werden im nichsten Abschnitt auf
diesen Zusammenhang zuriickkommen.

5. Bei Bildung der Erwartungswerte bleiben fiir die Entropie im wesentlichen die zweiten, von
der Varianz bzw. der Kovarianzmatrix abhdngigen, Terme. Optimierung eines Designs bzgl.
der Entropie der Unbekannten Parameter bedeutet also gleichzeitig Optimierung bzgl. der
Determinante der Kovarianzmatrix dieser Parameter, worauf GRAFAREND 1971 bei der Optimie-
rung des Vorwdrtsschnittes hinweist.

6. Die bedingte Verteilung enthilt im wesentlichen die Formel der linearen Pridiktion von X,
falls y bekannt ist und die Genauigkeit des Pridiktionsfehlers f. Bei kleinen Pridiktions-
fehlern sind, wegen H(§|x) = 0.5 log Icff| nur wenig bits notwendig, um x zu beschreiben,
falls y bekannt ist. Auch hierauf werden wir spiter zuriickkommen.

3.3 Ahnlichkeit symbolischer und numerischer Attribute

3.3.1 Das informationstheoretische AbstandsmaB nach BOYER und KAK

Nach BOYER und KAK kann man die Zuordnung zweier Bilder als Nachrichteniibertragung modellie-
ren. Die symbolischen Attribute der Primitive, etwa im linken Bild, tragen Information, die
iiber den ZuordnungsprozeB dem rechten Bild mitgeteilt werden. Eine Zuordnung wird genau dann

als gut angesehen, wenn sie nicht iiberrascht, d. h. insgesamt wenig Information iibertragen
wird.

Die Information eines einzelnen Attributes a;, des Primitivs p; sei

I(a;,) = - log Pla;, = a; ) = —logvP(aik) (331-1)
Dabei ist P(a; ) die Wahrscheinlichkeit, daB das Attribut 2;, » d.h. die diskrete Zufallsva-
riable £ den speziellen Wert a;, aus einem Alphabet einnimmt, das fiir jedes Attribut ver-

schieden sein kann. Die Zahl A der Alphabete gleicht der Zahl der Attribute.

Die Gesamtinformation, die ein Primitiv trégt, ist dann die Summe der Einzelinformationen
jedes Attributs, wenn die Attribute unabhdngig sind; dann gilt:

>

I(p;j) = = I(aj) (331-2)
k=1

Die Gesamtinformation aller Primitive pij, die das linke Bild beschreiben, ist dann

N A N A
I(F) = = I I(a) =- Z I log P(ajy ) (331-3)
i=1 k=1 i=1 k=1
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Jedes Attribut wird nun durch die Abbildung - den Kanal - in das rechte Bild {ibertragen. Zur
Bestimmung der optimalen Ubertragung bendtigen wir fiir jedes Attribut die sog. Kanal-iibertra-
gungsmatrix K. Sie gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit bei richtiger Zuordnung das Attri-
but bj im rechten Bild auftritt, wenn das Attribut a; im linken Bild auftritt

K = (K.

ij) = (B lag) ) (331-4)

Die Dimension von K ist r x s, wenn r die GrdBe des Alphabets im linken und s die GrdBe des
Alphabets im rechten Bild ist. I. a. muB r nicht gleich s sein, etwa wenn 6 Farben auf Schwarz

und WeifBl abgebildet werden. BOYER und KAK nehmen r = s an und erhalten so quadratische Kanal-
matrizen.

Zur Veranschaulichung ist filir das Attribut "Kantenrichtung" der Kanal und die Kanalmatrix
angegeben.

Fig. 3-1 Ubertragungskanal fiir das Attribut "Kantenrichtung"
und Kanalmatrix, ideale Werte

Die diskretisierten und als Symbole gespeicherten Kanten-
richtungen kdnnen bei der Abbildung nur in benachbarte
Buchstaben des Alphabets iibertragen werden.

(nach BOYER und KAK 1986)

linkes Bild rechtes Bild
Alphabet Wert Wert Alphabet
a b
a 0 0 a
b n/8 m/8 b
c 2n/8 2n/8 c
d 3n/8 3n/8 d
e 4m/8 4n/8 e
f 5m/8 5m/8 £
g 6m/8 6m/8 g
h Tn/8 n/8 h
0.8 0.1 0 o] 0 0 0 0.1
0.1 0.8 0.1 (o] o] 0 ] 0
0 0.1 0.8 0.1 0 0 0 0
0 0 0.1 0.8 0.1 (o} 0 0
K = 0 0 0O 0.1 0.8 0.1 O 0 | = (K ) = P(bj]ai)
[¢] (] 0 0 0.1 0.8 0.1 ]
o] 0 0] (0] 0 0.1 0.8 0.1
0.1 o] 0 0 0] 0] 0.1 0.8

Damit sind alle Vorbereitungen getroffen, das MaB der Informationsiibertragung und somit das
informationstheoretische AbstandsmaB fiir die Zuordnung zu definieren. Die Information, die
unter einer Abbildung h vom Attribut a;, mit dem Wert a; eines linken Primitivs zum Attribut
ij mit dem Wert bik eines rechten Primitivs iibertragen wird, ist

Iy (bjx |aj) = - log P, (Bjk = by |ajx = ajx) (331-5)

Sie ist umso kleiner, je grdBer die bedingte Wahrscheinlichkeit aus der Kanalmatrix ist. Die

Gesamtinformation bei Zuordnung eine Primitivs ist unter der Voraussetzung der Unabhdngigkeit
der Attribute



- 71 -

{al
Dh(Pirqj) = £ Iy(bj |ajk) (331-6)
k=1

die Summe der Einzelinformationen. Sie kann als Distanz D, der Objekte p;und q;verstanden
werden. Die Gesamtinformation, die bei der Zuordnung mit der Abbildung h iibertragen wird, ist

Dy (P,Q) = 2 Dy (P; +qQj) (331-7)
(i,3)eh
gleich der Summe aller Distanzen durch h zugeordneter Primitive.

Das Zuordnungsproblem besteht in der Suche einer besten Zuordnung h, die diese Distanz mini-

miert

Dy = min D, (P,Q) (331-8)

h
Dies ist soweit die vereinfachte Darstellung des Verfahrens von BOYER und KAK.

Als Motivation fiir das informationstheoretische MaB nennen BOYER und KAK:

"Der informationstheoretische Ansatz zur Zuordnung von Primitiven sollte niherliegenden
Techniken iberlegen sein, wie der, Attribute als Vektoren in einem Attribut-Raum zu repra-
sentieren und Euklidsche Distanzen zu rechnen, weil [hier] die Statistik der Situation
beriicksichtigt wird. AuBerdem mag es fiir Attribute, die nur symbolischen Charakter haben,
schwierig oder unmdglich sein, eine Ordnung in der Weise zu definieren, daB einem Euklid-
schen Abstand eine Bedeutung zukommt." (BOYER und KAK 1986, S. 50)

Wir koénnen dieser Argumentation, soweit es sich um symbolische Attribute handelt, nur zustim-
men. Wir wollen hier auch nicht den L8sungsweg kritisieren, insbesondere, da nur eines der
insgesamt 16 von BOYER und KAK benutzten Attribute wirklich symbolischer Natur ist (das
"Schleifen"-Pradikat, loop-predicate), alle anderen aber numerische Werte annehmen, wie das
oben zitierte Attribut "Kantenrichtung". Im Gegenteil, wir wollen nun zeigen, daB das informa-
tionstheoretische Konzept eine Briicke zwischen symbolischen und numerischen Attributen schla-

gen kann.

3.3.2 Relation zu PriifgréBen aus der Statistik

Wir wollen zundchst zeigen, daB fiir numerische Attribute, fiir die man eine Normalverteilung
annehmen kann, das Prinzip von BOYER und KAK auf bekannte Optimierungsprinzipien aus der

Statistik fihren.

Dazu betrachten wir als Beispiel die Kanalmatrix von Fig. 3-1 fiir die diskreten Werte der
Orientierung von Kanten, die aus Bildern extrahiert werden. Offensichtlich ist

P(bjlai) = P(Ibi—a]| mod 2m) (332-1)
0.8 fur a; = bj
= 0.1  fir |a;-b;| mod 27 = n/8

[ 3K

sonst

Damit wird die bedingte Information I(bj|ai) von bj fiir gegebenes a; auf die Information der
Wertedifferenz reduziert. Mit 80 % Wahrscheinlichkeit ist die Differenz 0, mit 10 % unter-
scheidet sie sich um eine Klasse (45 °).



Da Kantenorientierungen, wie andere numerische Merkmale, i. a. als reelle Zahlen und nicht be-
reits in (wenige) Klassen eingeteilt anfallen, liegt es nahe, in diesen F&dllen die Kanalmatrix

durch eine kontinuierliche Verteilung zu repridsentiern, z. B.

iﬁ = (gi - gj) mod 27 ~» N(O,02) (332-2)
(eine hier hinreichende Approximation der v. Mises-Verteilung). Dann widre die Information von
Gl. 32-4 identisch mit

£
1 ij

1
I(b |la,) = I(f, ) = — + = log 2mo? (332-3)
j i ij o 2

Damit wird die Kanalmatrix zu einer Kovarianzmatrix, worin die Elemente mit Hilfe einer GauB-
schen Kovarianzfunktion ermittelt werden. Die eingehenden Distanzen sind die Abstdnde die sich
aus Gl. 332-3 ergeben. So wire etwa in Gl. 332-2 o2 = 45 ° * v0.1 +0.1 = 20 ° zu setzen, womit
sich nach entsprechender Normierung - ohne Beriicksichtigung der Intervall-Lingen - ein Ver-
hdltnis der Elemente von ca. 0.86 : 0.07 statt 0.8 zu 0.1 ergdbe. Wir werden in den Beispie-
len darauf zurilickkommen.

Tatsdchlich fihrt auch das Prddiktionsmodell
b=a+f (332-4)

mit den unabhdngigen Komponenten a und f und den Varianzen oa2 und o
x=b und y=a mit Gl. 32-7 auf Gl. 332-3.

fz mit den Substitution

Nun ist aber bei gegebenem Design der zweite Term in Gl. 332-3 fest. Damit filthrt, zumindest
fiir Attribute dieses Typs, die Minimierung von Gl. 331-8 auf eine Zuordnung, die die Summe der
normierten Abweichungen i{iber alle Attribute aller Primitive minimiert: Das Prinzip der minima-
len Informationsiibertragung fithrt bei normalverteilten Attributen auf das Prinzip der Klein-
sten Quadrate.

Damit lassen sich wenigstens zwei Verallgemeinerungen unmittelbar angeben. Die Abhingigkeit
der Merkmale kann auf einfache Weise durch ihre Kovarianzmatrix beriicksichtigt werden. Mit

fij = bj - a; gilt
1

-1

1 n n
Dy (P;,q;) = 5 £, Ci £y * 5 log 2m|cq, | (332-5)

worin Cff die Kovarinzmatrix der Differenzen fij ist.

Weiterreichend ist allerdings die M8glichkeit, die Abbildung h ganz oder teilweise zu parame-

trisieren und damit gezielt zu erweitern. Z. B. lieBe sich das Kantenorientierungs-Modell Gl.
332-2 durch

£, ~V N (2, o2) (332-6)

ersetzen, mit einem zusdtzlichen unbekannten Parameter, der fiir alle Kanten einen gleichen
Richtungsfehler darstellt, verursacht etwa durch die gegenseitige Rotation der Kameras. Die
bei BOYER und KAK angegebene, aus realen Daten abgeleitete, Kanalmatrix fiir dieses Attribut

zeigt diesen Effekt sehr deutlich; dort liegt ein durchschnittlicher Richtungsunterschied von
30 ° vor, wobei die Varianzen von der Richtung abzuhingen scheinen.



Die Verallgemeinerung ist offensichtlich. Die Attribute des rechten Bildes gehen aus einer
allgemeinen Transformation der Attribute des linken Bildes hervor

Qj - T(a;,x) ~ N(O, C) fiir alle (i,j) € h (332-7)
Das bedeutet, daB die diskrete Zuordnungsfunktion h durch die mit x parametrisierte Funktion
ergidnzt wird. T wird etwa einem geometrisch-physikalischen Objekt-Abbildungsmodell entnommen.

Beispiel:

Wir wollen das AhnlichkeitsmaB, das in dem merkmalsgestiitzten Zuordnungsalgorithmus von FORST-
NER (1984, 1986) verwendet wird, unter diesem Blickwinkel betrachten. Dort sind die Primitive
extrahierte Punkte. Ihre Attribute sind ein Koordinatenpaar zur Beschreibung ihrer Lage und
die Funktionswerte in einem kleinen Fenster von z. B. 5x5 Bildelementen. Die vorlaufigen
Gewichte Wij leiten sich dort aus dem geschitzten Abstand zwischen den vorldufig zugeordneten
Punkten ab. Er errechnet sich im wesentlichen aus der Quadratsumme der Differenzen zwischen
zugehdrigen Funktionswerten in den Fenstern. Dieses MaB ist zunichst identisch mit Gl. 331-6,
wenn man von der Berilicksichtigung zweier zusitzlicher Parameter absieht, die fiir eine Kompen-
sation bezliglich Helligkeit und Kontrast sorgen. Tatsichlich handelt es sich also um ein

Modell der Form Gl. 332-7 mit den zwei genannten Parametern.

Eine &hnliche Uberlegung gilt fiir das Attribut "Position". Fiir die Koordinaten z; = (%, v;)'
der Punkte im linken und z; = (xj, yj)' im rechten Bild wird eine lineare Transformation
+ =A z. + a

mit 6 Parametern angenommen. Die 4 Parameter a, fir Rotation, MaBstab und Scherungen und die
2 Parameter a, fiir die Verschiebungen werden aus der Minimierung der Quadratsumme der fij
gewonnen, in vdlliger Analogie zu Gl. 332-7 mit Gl. 332-5.

AbschlieBend bleibt allerdings festzuhalten, daB eine Kompatibilit#it zwischen AbstandsmaBen
fir numasrische und symbolische Attribute noch nicht hergestellt ist. Dieses Problem bleibt
somit vorldufig ungeldst. Inwieweit es von praktischer Bedeutung ist, bleibt offen, da sowohl
bei der Bildzuordnung als auch bei der Objekterkennung geometrisch-physikalische Modelle
zwischen kontinuierlich-wertigen Gr&dBen den Hauptanteil an der Modellbildung ausmachen.

Im folgenden Abschnitt wollen wir die Querverbindungen, die wir hier zusammengestellt haben,
zur Beurteilung der Attribute bei der Zuordnung verwenden.

3.4 Beurteilung von Attributen

Die Aufgabe, invariante oder seltene Strukturen zu finden, bzw. Merkmale beziiglich ihrer
Invarianz oder Seltenheit zu beurteilen, ist sehr allgemein und grundlegend fiir die Bildanaly-
se. Im Zusammenhang mit der Zuordnung kénnen Invarianz und Seltenheit von Attributen oder
Merkmalen dazu dienen, den ZuordnungsprozeB zu beschleunigen:

1. Invariante Attribute garantieren eine sichere Zuordnung. Daher sollten bei der Priifung der

Attribute auf Ahnlichkeit die invarianten Attribute im Sinne einer Best-First-Strategie
zuerst geprift werden.
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Die Invarianz von Attributen 1i#Bt sich grundsdtzlich auf zwei Weisen feststellen:

a. analytisch, aus der Klasse der zuldssigen Transformationen, oder

b. empirisch, aus einer Stichprobe richtiger Zuordnungen

Da bei der Bildzuordnung keine einfache analytische Funktion fiir die Abbildung existiert,
scheidet eine theoretische Beurteilung der Attribute i. a. aus. Lediglich fiir sehr einfa-
che geometrische Attribute, wie "gerade", oder topologische Attribute, wie "benachbart",
kann man unter der Annahme etwa zweier Zentralprojektionen die Invarianz nachweisen. Schon
Strecken oder Winkel sind i. a. keine Invarianten. Invarianten wie das Doppelverhdltnis
setzen voraus, daB die Objekte (Punkte, Strahlen) in einer Ebene liegen, eine Annahme, die
vor der Bildanalyse nicht getroffen werden kann.

Oft weichen allerdings die realen Abbildungsverhiltnisse nur wenig von einer idealen, etwa
einer senkrechten Parallelprojektion, ab, fiir die eine Reihe von Invarianten bekannt ist.

Es wire fiir die Zuordnung von groBem Nutzen, diese Invarianten unter Beriicksichtigung der

unbekannten kleinen Abweichungen, verwenden zu kdnnen. Dies setzt voraus, daB wir den Grad
der Invarianz eines Attributs beurteilen kdnnen.

Auf eine Zhnliche Fragestellung stoBen wir, wenn wir aus einer Stichprobe richtiger Zuord-
nungen die Invarianz der verwendeten Attribute ableiten wollen. Schon wegen MefBfehlern,
aber vor allem wegen der Komplexit#it der Abbildungsfunktion werden Attribute, die im
linken Bild gemessen werden, sich von denen im rechten Bild unterscheiden. Man bendtigt
auch hier ein MaB fiir den Grad der Invarianz der Attribute.

Wir wollen auf der Basis des informationstheoretischen AhnlichkeitsmaBes die Eignung von
Attributen fiir die Zuordnung bestimmen und zu einem MaB fiir die Invarianz der Attribute
gelangen. BOYER und KAK (1986) haben ein #hnliches MaB fiir die Sortierung der Attribute
vorgeschlagen.

Die technischen Hilfsmittel werden z. T. auch in der iiberwachten Klassifikation verwendet,
hier aber durch das informationstheoretische Konzept vereinheitlicht.

Falls keine Stichprobe richtiger Zuordnungen vorliegt, kann man aus der Analyse der Attri-
bute innerhalb eines Bildes die auffilligen oder seltenen Attribute selektieren. Bei der
Priifung der Zuordnung von Primitiven kann man erwarten, daB die Zahl der bei der Suche
notwendigen Kombinationen klein ist, und daB daher die durchschnittliche Suchzeit redu-
ziert wird, wenn man die seltenen Attribute zuerst priift - wieder im Sinne einer Best-
First-Strategie.

Der Begriff Seltenheit ist mit der Wahrscheinlichkeit verkniipft und daher zundchst nur filir
symbolische Attribute sinnvoll definiert. Fiir numerische Attribute wiirde "Isoliertheit"
oder "Trennbarkeit" als Eigenschaft, die man aus der Clusterung im Merkmals- oder Attri-
butraum ableiten kann, der geeignete Begriff fiir die Zielgr&Be sein. Die Methodik ent-

spricht hier offensichtlich der uniuberwachten Klassifikation.

Auch hier wollen wir auf der Basis des informationstheoretischen AhnlichkeitsmaBes ein fir
symbolische und numerische Attribute einheitliches MaB finden, das eine Sortierung der
Attribute erlaubt, mit dem Ziel, die durchschnittliche Suchzeit bei der Zuordnung zu redu~
zieren. BLANZ (1986) und STRAUB (1986) geben ein &hnliches Kriterium fiir die Merkmalsex-
traktion bei der Klassifizierung an. Mit der gleichen Zielsetzung haben TURNEY et. al.

(1985) fiir die Objekterkennung wichtige Merkmale extrahiert, aber einen anderen LOsungsweg
vorgeschlagen.



Sowohl die Invarianz als auch die Seltenheit sollen uns dazu dienen, eine Rangordnung der
Attribute, Merkmale oder Strukturen zu finden, die zu einer Beschleunigung des Zuordnungsver-
fahrens fiihrt. Das gemeinsame theoretische Konzept wird die Komplementaritdt der beiden Krite-

rien offenlegen.

3.4.1 Uberwachte Bewertung von Attributen auf Invarianz

Primitive, Attribute oder Merkmale sind dann gut fiir die Zuordnung geeignet, wenn zugeordnete
Elemente viel gemeinsame Information tragen. Da es um die Bewertung der Attribute, nicht deren
aktuelle Werte geht, spielt lediglich die zu erwartende gemeinsame Information, d. h. die

Transinformation eine Rolle.

Seien a; und bj Attribute zugeordneter Primitive, dann ist die mittlere gegenseitige Informa-
tion gegeben durch

H(aj;bj) = H(aj) - H(a;j |bj)
= - T P(a;) log P(aj) + T P(a;,bj) log P(a;|bj) (341-1)
i ij

Die mittlere gemeinsame Information kann man aus der Kanalmatrix und der Entropie der Attribu-

te ableiten.

BOYER und KAK (1986) benutzen dieses MaB nach Division durch H(a;) fiir die Sortierung der
Attribute. Die Division durch H(a;) dient dazu, fiir die niedrige Entropie einzelner Attribute
zu kompensieren. Das gleiche MaB schligt BLANZ (1986) vor.

Wir wollen nun dieses Konzept auf kontinuierliche Zufallsvariable, d. h. numerische Attribute
ibertragen.

Zundchst nehmen wir an, x und y seien zugehdrige Attribute im linken und rechten Bild, die ge-
meinsam normalverteilt sind. Dann erhalten wir mit Gl. 32-14

1 %
H(x;y) = 3 log (341-2)

2 - -2
ox °xy Uy ny

und mit dem Korrelationékoeffizient Pxy

1
H(x;y) = 3 log ——— (341-3)
vl - 9§Y

Mit dem Signal-Rausch-Verhiltnis

X

SNR = — (341-4)
g

wird damit wegen ai = ai + oi



H(x;y) =

[

log (1 + SNR2) (341-5)

Die gegenseitige Information ist erwartungsgemdB am grdften, ndmlich o, wenn x und y 100 %-ig
korreliert sind, also o = 0 und damit SNR = ® ist, wdhrend H(x;y) = O nur bei unkorrelierten,
also wegen der Annahme der Normalverteilung, auch unabhidngigen Attributen gilt.

Die mittlere Information hdngt nur von den Varianzen und Kovarianzen ab. Damit unterscheidet
sie sich wesentlich von der Divergenz als DistanzmaB zweier Verteilungen, die auch die Mittel-
werte beriicksichtigt (vgl. z. B. BOCK 1974) und die fiir gleiche Kovarianzmatrizen bei normal-
verteilten Zufallsvariablen in den MAHALANOBIS-Abstand iibergeht. Der Grund fiir das Fehlen der
Mittelwerte in dem AbstandsmaB der mittleren gegenseitigen Information ist die Tatsache, daR
bei Kenntnis von y iiber lineare Pradiktion x vorausgesagt werden kann und deshalb die verblei-
bende Restunsicherheit H(glx) gegeniiber H(x) nicht vom Mittelwert My abhdngt.

Ist nun x ein Skalar und y = (¥;) ein Vektor von Attributen, fragen wir also nach demjenigen
Attribut im linken Bild, welches am meisten Information mit allen Attributen Y; gemeinsam hat,
erhalten wir

o2
1 X
H(x;y) = Py log (341-6)
o - Cxy C;,;, Cyx
worin ¢,, = cy, die Kovarianzen zwischen x und y enthdlt. Mit dem totalen Korrelationskoef-
fizient
-1
Sy Cyy Cyx
9% = — (341-7)
o2

der offensichtlich ein quadratisch gewogenes Mittel iiber die Korrelationen zwischen x und den

y; darstellt, erhalten wir Gl. 341-3 mit allerdings jetzt anderer Bedeutung von iy -

Das bedeutet, daB dasjenige Attribut x im linken Bild fiir die Zuordnung am wichtigsten ist,
das die grdfBte totale Korrelation mit allen Attributen im rechten Bild aufweist.

Wollen wir schlieBlich priifen, ob eine Gruppe x = (%;) von Attributen im linken Bild mit einer
Gruppe y = (xj) von Attributen im rechten Bild geniigend gemeinsame Information enthidlt, so
erhalten wir H(x;y) aus Gl. 32-14. Mit der Matrix
M=cl c
XX

xy Cyv  Cyx (341-8)

und ihren Eigenwerten y% ergibt dies

1
H(x;y) = - 5 log (1-p2) = % log —— (341-9)
i

i V1 - u?

Falls die Matrix M in Gl. (341-8) wenigstens einen Eigenwert u2 = 1
i

aufweist, ist H(x;y) = ©. Die Matrix M ist identisch mit der aus der Trennbarkeitstheorie
(FORSTNER 1983, LI 1987). Dort dient sie dazu, um zu entscheiden, ob geschitzte Parameter x
und y unterscheidbar sind. Die Eigenwerte von M entsprechen Quadraten von Korrelationskoeffi-
zienten, die fiir eine gute Trennbarkeit deutlich kleiner als 1 sein sollten. Das bedeutet in
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unserem Zusammenhang: Falls wenigstens ein Korrelationskoeffizient M;= 1 ist, gibt es wenig-
stens ein Paar Linearkombinationen Ax und By, die linear abhdngig sind, Information vom linken
ins rechte Bild iibertragen kénnen und so die Zuordnung garantieren. Die Merkmale a; und bj in
verschiedenen Bildern sind also gut geeignet fiir die Zuordnung, wenn sie sich nicht gut tren-
nen lassen.

Damit kdnnen wir aus empirischen, d. h. aus einem Trainingssatz richtiger Zuordnungen abgelei-
teten, oder aus theoretischen, d. h. durch Fehlerfortpflanzung gewonnenen Kovarianzmatrizen
Cox cxy, und ny die gegenseitige Information von einzelnen Attributen oder Gruppen von
Attributen bestimmen. Die mittlere gemeinsame Information ist ein MaB fiir die Invarianz. Wie
bei der Anwendung der Trennbarkeitstheorie k&nnen hier auch zusitzliche Parameter einer Abbil-
dung zwischen den Attributen beriicksichtigt werden, wie wir es bei der Verallgemeinerung des
informationstheoretischen MaBes in Gl. 332-7 vorgeschlagen haben.

3.4.2 Uniiberwachte Bewertung von Attributen auf Seltenheit

Die uniiberwachte Bewertung zielt auf die "Seltenheit", die "Isoliertheit" oder die "Trennbar-
keit" von Attributen. Seltene Attribute sollten zuerst gepriift werden, weil man von ihnen auch
Seltenheit im anderen Bild erwarten kann und schnell eine sichere Zuordnung findet, oder auf
kostenglinstige Weise die Zuordnung des zugehdrigen Primitivs verwerfen kann. Auch hier wollen
wir die informationstheoretische Betrachtung der Zuordnung zugrunde legen, diesmal aber die
Attribute innerhalb eines Bildes untereinander vergleichen.

Ein Attribut ist dann flir die Zuordnung gut geeignet, wenn es wenig gemeinsame Information mit
allen anderen Attributen hat. Sei x das betrachtete Attribut, und Y = (¥;) die Ubrigen, dann

kdnnen wir Gl. 341-6 heranziehen, in der , wie oben, den totalen Korrelationskoeffizienten

9
zwischen x und y bedeutet. Nur hier ist die Interpretazion der Werte umgekehrt: x ist ein auf
das Bild bezogen seltenes Attribut, wenn es nicht mit den ibrigen Attributen korreliert ist,
Pxy ™ 0 ist und daher erwartungsgemdB auch H(x;y) = O gilt. Wir kdnnen daher zur Optimierung
der Zuordnung die Attribute innerhalb des Bildes nach der Seltenheit sortieren. Dabei entspre-

chen kleine Werte H(x;y) grofler Seltenheit.

Auf diesem Hintergrund kann man die in Kap. 2.2 diskutierte Selektion optimaler Fenster fiir
die Suche markanter Punkte auch anders interpretieren: Die aus den Bildfenstern geschatzten

Parameter der Autokovarianzfunktion geben Auskunft iiber die Korrelation mit der Bildfunktion
innerhalb der Nachbarfenster. Die Nicht-Maximum-Unterdriickung, d. h. die (lokale) Suche nach
dem Fenster mit der gr&Bten Spur der Hesse-Matrix, d. i. bei Vernachldssigung der Varianz die
Kriimmung der Autokorrelationsfunktion, entspricht der Suche nach einem Fenster, das sich
m&glichst gut von den Nachbarfenstern unterscheiden bzw. trennen 148t, also lokal auffdllig
ist. Die Suche nach lokal auffdlligen Punkten kann durch die Bestimmung der globalen, d. h.
auf das Bild bezogene Auffidlligkeit erginzt werden, wie es im Beispiel c. im folgenden Ab-
schnitt flir ein Schachbrett gezeigt wird.

Um den Begriff der Seltenheit mit dem der Isoliertheit zu verbinden, wollen wir hier eine
weitere Querverbindung mit Verfahren zur Beurteilung von MeBanordnungen anfiihren.

n Beobachtungen li sollen zur Bestimmung von Parametern x dienen. Sie seien zusammengefaflit im
Vektor 1 = (li), normalverteilt mit Kovarianzmatrix C. Die Bedingungen zwischen diesen Beob-

achtungen seien nach der Elimination der Parameter x

B' (L+y) =c (342-1)



woraus die Verbesserungen v = (v;) der Beobachtungen und die ausgeglichenen Werte 1 = 1 + v

1

der Beobachtungen nach der Methode der Kleinsten Quadrate v'C ' v -> min zu schitzen sind. Wir

wollen untersuchen, welche Information iiber eine einzelne Beobachtung 1i in dem Vektor
w=B"1l-c¢c¢c (342-2)

der Widerspriiche w enthalten ist, da er als einziges Informationenthilt, mit dem sich die

Beobachtungen etwa auf grobe Fehler priifen lassen. Mit C_,, = B' C B erhalten wir
o2
1 1.
H(l ;w) = — log 1 (342-3)
i 2 -1
o2 - ¢ C c
li llw ww  wl
und mit 1; = e{ 1 und daher C1 = e/ CB
W
1
o2
1 1.
H(l ;w) = > log 1 (342-4)
i
o2 -e'CcB (B' CcB)' B Ce,
1 i i

i

Nun ist aber der Nenner gerade gleich der Varianz 0?2 der i-ten ausgeglichenen Beobachtung
) i

l; = 1; + ¥; (vgl. GOTTHARDT 1968), so daB wir mit dem Redundanzanteil r;= o2 /oi
v, .
i i

(vgl. FORSTNER 1979a,b) und dem Unbekanntenanteil u; = 1 - r; schlieBlich

1 1 1 1
H(l ;w) = = log — = = log —— (342-5)
i 2 2
ui 1 - r‘

erhalten.

Dies bedeutet zundchst folgendes: Falls der Widerspruchsvektor w und damit die Verbesserungen
v; wenig Information iliber die Beobachtung li enthalten, kann li nicht gepriift werden. Diese
Aussage ist identisch mit der aus der Zuverléssigkeitstheorie (BAARDA 1967, 1968; vgl FORSTNER
1987). Dort ist die untere Grenze fiir einen gerade noch erkennbaren (groben) Fehler in der
Beobachtung Li proportional zu l/Vri. Eine Beobachtung, die nicht oder schlecht kontrollierbar
ist, liegt aber geometrisch isoliert zu den anderen, da die Bedingungen keine oder nur eine
schwache Verbindung herstellen. Daher kdnnen wir geringe gegenseitige Information auch als

Isoliertheit eines Attributs gegeniiber den anderen deuten.

Ein Vergleich mit Gl. 341-3 legt nahe, daB es sich bei r, um das Quadrat eines Korrelationsko-
effizienten handelt. Tatsdchlich gilt cosz(ei-li,v) =r,; (vgl. EEG 1986, Gl. 12) und
cosz(ei-li,1+v) = u; flir die i-te Komponente ei-li des Beobachtungsvektors 1 und, da 1 und v
orthogonal sind cos?(ei-1li,v) + cos?(ei-li,l+v) = 1. Da aber der Korrelationskoeffizient Ouy
zweier Funktionen u = a'x und v = b'x identisch mit dem cosinus des Winkels zwischen a und b
ist, sind Vri bzw. Vui die Korrelationskoeffizienten zwischen ei-;i und v bzw. ei-;i und 1.
Damit ist v8llige Analogie zwischen Gl. 342-5 und 341-3 hergestellt.

Bem.: Die Verbesserungen v sind linear von w abhingig: v = -CB - (B‘CB)'1 w und enthalten die

gleiche Information, da H(!]E) = 0 gilt. Wir haben aber das Modell 342-1 wegen der einfacheren
Herleitung verwendet.

Insgesamt hat die Diskussion der gegenseitigen Information von Attributen zum Zweck der Bewer-
tung fiir die Zuordnung reichhaltige Querverbindungen zu den klassischen Verfahren der Parame-
terschdtzung und der Zuverldssigkeitstheorie hergestellt. Damit lassen sich die MaBe, wenn sie
fir symbolische Attribute verwendet werden, mit denen numerischer Attribute vergleichen. Wie
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oben erwdhnt, steht die Normierung der einzelnen GrdB8en noch aus, die eine vollstindige Ver-
schmelzung der MaBe erlaubt. Die folgenden Beispiele werden aber zeigen, daB man auch bei
symbolischen Attributen, sobald ein AbstandsmaB - welcher Art auch immer - definiert ist, auf
die Gleichungen fiir numerische Attribute ibergehen kann und so die entwickelten Konzepte
verkniipfen kann.

3.4.3 Beispiele zur uniiberwachten Bewertung von Attributen

Die uniiberwachte Beurteilung von Attributen wollen wir an einer Reihe von Beispielen diskutie-
ren. Sie sollen zeigen, daB das Konzept sehr allgemein ist, um isolierte Punkte, auffdllige
Symbolfolgen oder seltene Merkmale zu finden.

Allen Fdllen liegt das gleiche Schema der Berechnung zugrunde:

1. Es wird fiir eine Anzahl von n Zufallsvariablen 2; eine Stichprobe (a;,) (k=1,... m, ) vom
Umfang m vorgegeben.

Bei gleichem Stichprobenumfang m kann man die einander zugeordneten Werte (gleiches k) als
Attribute eines Primitivs verstehen. Die Aufgabe besteht darin, das auffidlligste Attribut zu
finden, bzw. die Attribute nach ihrer Seltenheit zu ordnen.

Anderenfalls ist eine komplementire Interpretation m8glich: Die n Stichproben reprisentieren
Primitive, die nach ihrer Auffilligkeit zu ordnen sind.

2. Es wird ein DistanzmaB fiir die Zuordnung der Stichproben vorgegeben.

Bei gleichem Stichprobenumfang und reellen Variablen kann dies ein Euklidscher Abstand sein,
den wir auch im folgenden verwendet haben.

- Bei ungleichem Stichprobenumfang haben wir die Stichprobe als Realisierung eines stochasti-
schen Prozesses und damit als Primitiv interpretiert, so daB die Bestimmung des DistanzmaBes
auf eine Zuordnung der Primitive hinausliuft. Als DistanzmaB haben wir bei Symbolfolgen die
ungewogene Levenshtein-Distanz als MaB verwendet.

3. Aus der Distanzmatrix D = (dij) wird mit Hilfe einer positiv definiten Korrelationsfunktion
r(d) eine Korrelationsmatrix C = (cij) = (r(dij)) abgeleitet. Wir haben als Funktionen r(d)
die auf r(0) = 1 normierten Dichten der GauB-, der Laplace- und der Cauchyverteilung unter-

sucht. Von geringfiligigen Einfliissen der Korrelationsfunktion auf die Rangfolge der Attribute
bzw. Primitive abgesehen, stimmten die Ergebnisse iiberein. Die normierte Dichtefunktion

1
r..(d)y = ——
H 1+ (cl‘.j /dg)?
der Cauchy-Verteilung stellte sich als numerisch am stabilsten heraus und wurde daher in allen
folgenden Beispielen verwendet. Als Referenzdistanz do wdhlten wir, ebenfalls gleich in allen
Beispielen, qu /4. Der Referenzabstand d° hat auch einen vernachldssigbaren EinfluB auf die
Rangfolge, kann aber u. U. die relativen Unterschiede der MaBe stark verindern.

Als SeltenheitsmaB verwendeten wir



Hierin ist x; die betrachtete Stichprobe, y alle anderen Stichproben. H(x;;iy) wurde nach Gl.
341-3 mit dem totalen Korrelationskoeffizienten nach Gl. 341-7 berechnet.

3.4.3.1 Isolierte und seltene Punkte

a. Das erste Beispiel soll die Ahnlichkeit der Beurteilung der Isoliertheit von Punkten mit

der Beurteilung der Kontrollierbarkeit der Koordinaten bei einer Transformation demonstrieren.

Gegeben ist die Punktanordnung der Fig. 3-1

1 3 5
2 4
Fig. 3-2 Punktgruppe mit einem isolierten Punkt

Offensichtlich ist Punkt 5 isoliert. In der Tabelle ist die Seltenheit S; und das Kontrollier-
barkeitsmaR l/ri angegeben. Hierin ist r; der Redundanzanteil, der sich bei einer Ahnlich-
keitstransformation der Punkte ergeben wiirde (vgl. FORSTNER 1978)

i S; 1/x;
1 .364 1.75
2 .364 1.75
3 .363 1.29
4 .363 1.29
5 40.126 3.20

In beiden Fidllen ergibt sich fiir Punkt 5 ein Maximum in der Trennbarkeit. Allerdings ist der
Kontrast der Werte bei dem informationstheoretischen MaB deutlich grdBer. Dies ist stark durch
die Referenzdistanz beeinfluBbar. Der wesentliche Unterschied liegt in der Differenz des
KontrollierbarkeitsmaBes fiir die ersten beiden Punktpaare, die durch die Seltenheit kaum
unterschieden werden. Dies lidBt sich aus der unterschiedlichen Geometrie der Modelle erkléren:
Auf das KontrollierbarkeitsmaB hat in diesem Fall der Abstand der Punkte zum Schwerpunkt einen
bedeutenden EinfluB, wihrend bei der Seltenheit nur die relative Dichte der Punkte im Sinne

der Euklidschen Distanz eine Rolle spielt.

b. Das zweite Beispiel soll uns zeigen, daB identische Punkte zum SeltenheitsmaB O fiihren.

Die Tabelle enthilt die dreidimensionalen Koordinaten und das SeltenheitsmaB von 6 Punkten

-
H]
<
N
0

3

2 4

O ULd W
O O 0OO0O0HK
H OOKOHR
O OKrOoo

Die beiden identischen Punkte erhalten erwartungsgemdf das Seltenheitsmaf O.

Wenn wir die Zeilen als Attribute interpretieren, so sind die Attribute 2 und 4 nicht unter-

scheidbar und Attribut 1 wdre dasjenige, das zuerst bei einer Zuordnung gepriift werden sollte.

Wir werden die Koordinaten spdter als Symbolfolge interpretieren und die AuffdlligkeitsmaBe
miteinander vergleichen.
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c. Als Anwendung wollen wir die Ecken eines Schachbretts daraufhin untersuchen,

fiir die Zuordnung geeignet sind. Es sind dies die Punkte,
gefunden wiirden.

inwieweit sie
die mit einem Interestoperator

Fig 3-3 Teil eines Schachbretts
4 Eckpunkte mit SeltenheitsmaB

Fig 3-4 Teil eines Schachbretts
9 Eckpunkte mit SeltenheitsmaR

Fig 3-5 Teil eines Schachbretts
16 Eckpunkte mit SeltenheitsmafB

Fig 3-6 Teil eines Schachbretts
25 Eckpunkte mit Seltenheitsmaf




Als Attribute verwenden wir die Helligkeitswerte in den vier Quadranten. So kann jeder Eck-
punkt des Schachbretts als Punkt im r*
keitswert 2, die Felder des Schachbretts die Werte 1 und 3, so daB der Kontrast am Rand fiir

alle Felder der gleiche ist (vgl. Fig. 2-2). 2. B. hat der linke obere Eckpunkt die Reprdsen-

tation (2,2,2,1).

reprisentiert werden. Der Hintergrund habe den Hellig-

In den Fig. 3-3 bis 3-6 sind die Seltenheitswerte fiir vier verschiedene Fidlle dargestellt, die
simulieren sollen, daB mehr und mehr von dem Schachbrett im Bild erscheint. Die 4 Eckpunkte in
Fig. 3-3 zeigen kaum Unterschiede in der Auffdlligkeit. Die linke obere Ecke des Schachbretts
ist am wenigsten auffidllig, da sie zu ihren Nachbarn groBe Ahnlichkeit hat. Von den 9 Punkten
in der Fig. 3-4 sind nur die Randpunkte fiir die Zuordnung geeignet, da die Punkte in der Mitte
doppelt vorkommen. Entsprechend sind in der Fig. 3-5 neben dem Eckpunkt des Schachbretts nur

noch zwei Randpunkte auffidllig. In Fig. 3-6 bleibt schlieBlich der Eckpunkt als einziger fiir

die eine eindeutige Zuordnung erhalten.

Das Beispiel veranschaulicht die Abhdngigkeit des SeltenheitsmaBes vom Kontext.

3.4.3.2 Auffdllige Symbolfolgen

Symbolfolgen spielen in der Sprachanalyse eine wesentliche Rolle. In der Bildanalyse treten
sie bei der Zuordnung von Bildern auf. Dabei werden, wie etwa bei BENARD (1983) diejenigen
Kantenelemente, die Epipolarlinien schneiden, in geordneten Listen zusammengefaBt und repra-
sentieren dann die Grauwertfunktion der Epipolarlinien. Eine andere Anwendungsmdglchkeit
besteht in der Codierung von Linien oder Kanten in Bildern, etwa durch eine Folge von geraden
Kantenstiicken, Kreissegmenten und nicht klassifizierbaren Liniensegmenten (vgl. SMITH und WOLF
1984). In beiden Fdllen enthilt die symbolische Beschreibung Primitive, die durch weitere
Attribute gekennzeichnet sind. Die folgenden Beispiele behandeln Folgen einfacher Symbole, wie
Buchstaben-, Ziffern- oder Zeichenketten. Als AhnlichkeitsmaB verwenden wir die einfache
Levenshtein-Distanz (vgl. KOHONEN 1984). Sie ist definiert als die kleinste Zahl von Elimina-
tions- bzw. Austauschoperationen, die bendtigt wird, um die eine Symbolfolge in die andere zu
transformieren:

D(s,t) = min (ny + n, + ng,)

Hierin sind

n, die Zahl der in der ersten Symbolfolge s zu iiberspringenden Symbole
n, : die Zahl der in der zweiten Symbolfolge t zu iliberspringenden Symbole
Ny, 3 die Zahl der auszutauschenden Symbole

Z. B. ist die Levenshtein-Distanz von s = WESTEN und t = OSTEN gleich 2, da OSTEN aus WESTEN
entweder durch Austauschen von W in WESTEN und O in OSTEN und duch Uberspringen von E in
WESTEN oder aber durch Uberspringen von W in WESTEN und durch Austauschen von E in WESTEN und
O in OSTEN entstehen kann.

Fir allgemeine Symbolfolgen kann man die Distanz D durch dynamische Programmierung ermitteln.
Insbesondere 13Bt sich die Bestimmung der Distanz D als Ermittlung des kiirzesten Weges in
einem gerichteten, bewerteten Graphen darstellen (vgl. Fig. 3-7)

Der Weg von A nach E i{iber die Kanten entspricht der Zuordnung der Symbole der Symbolfolgen
s(i) und t(j). Eine vertikale Kante entspricht dem Auslassen des vorigen Symbols in s(i), eine
horizontale Kante entspricht dem Auslassen des vorigen Symbols in t(j), wdhrend eine diagonale

Kante keiner Auslassung entspricht. Die Kosten vertikaler und horizontaler Kanten sind eins.
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Dagegen hédngt der Wert einer diagonalen Kante von (i-1,j-1) nach (i,j) davon ab, ob die Symbo-
le s(i-1) und t(j-1) identisch sind oder nicht, bei Identit#t ist der Wert der Kante 0, sonst

1. Damit 1&Bt sich der Algorithmus zur Bestimmung der kiirzesten Distanz wie folgt schreiben:

Fig. 3-7 Bestimmung der Levenshtein-Distanz als kiirzestem Weg in
einem gerichteten, bewerteten Graphen

3 1 2 3 4 5 6
t(3) O s T E N
i s(i)
1 W A
SR AN ANANAN AN
SRR NN NN NN
A AAN ANAN AN
s % ANAVANAAN:
6 N \'\\‘\\‘
L RRRRRL
1. d(1,1) =0
2. for i = 2 to |s|+1
d(i,1) = d(i-1,1) + 1
3. for j = 2 to |t|+1
d(1l,3) = d(1,3-1) + 1
4. for i = 2 to |s|+1
for j = 2 to |t|+1
dl(i,j) = d(i-1,j) + 1
d2(i,j) = d(i,j-1) + 1

dl2(i,j) = d(i-1,j-1) + &(s(i-1),t(j-1))
d(i,j) = min (d1(i,j),d2(i,3),d12(i,3))

5. D(s,t) = d(|s|+1,|t]+1)

Die L&sung muB nicht eindeutig sein. Durch Riickwdrtsrechnung kann man auch die Zuordnung
bestimmen. Fiir das Paar s = WESTEN und t = OSTEN erhalten wir die Zuordnung der Fig. 3-8, in
der der optimale Weg iiber die mit O und 1 gekennzeichneten Knoten verliuft. Dabei bedeutet
eine O eine richtige Zuordnung, eine 1 eine falsche Zuordnung.

OSTEN
W 1----=- Fig. 3-8 Zuordnung der Symbolfolgen
E 11 - - - WESTEN und OSTEN
s -0-=--
T -=-0- -
E -==-0 -
N - == =0

Fig. 3-9 zeigt die Zuordnung von zwei lingeren Symbolfolgen, die man sich als Texturcodierung
zweier Epipolarlinien vorstellen kann. Aus der Zuordnung 1l&Bt sich das Parallaxenprofil ablei-
ten, das offensichtlich nicht eindeutig ist.

Eine vollstdndige Beschreibung des verwendeten Algorithmus findet man bei HEIN (1977, vgl.
auch OOMMEN 1987).

Wir wollen an drei Beispielen die Nutzung dieses MaBes fiir die Bestimmung der Auffilligkeit
einer Symbolfolge innerhalb einer Liste von Symbolfolgen diskutieren.
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Fig. 3-9 Zuordnung zweier Symbolfolgen
Optimaler Weg iiber die mit O oder 1 gekennzeichneten
Knoten
0 = Identische Symbole
1 = unterschiedliche Symbole

Match
54323 31221 asdfq wetzw #eruw oryfl vgdcj ghkkf +h.12 341
11010 —=--== —==== —=—== ——==- ———-= ———-- —-——— ————— ———



a: Gegeben seien die Symbolfolgen (diesmal auch Kleinbuchstaben)

Westen
Osten
Stiden
Arktis

Die Distanzmatrix ergibt sich zu

0245
D = 2035
4 306
5560

Daraus errechnen sich die Seltenheits- oder Auffidlligkeitswerte

i Folge s

1 Arktis 115.1
2 Siiden 27.1
3 Westen 8.9
4 Osten 7.5

Die Rangfolge der Auffidlligkeit stimmt mit der Intuition iiberein. Insbesondere fiihrt die gréfBe

Zahl gemeinsamer Buchstaben von 'Westen' und 'Osten’' zu einer kleinen Auffdlligkeit, wihrend s

das Wort 'Arktis' aus den iibrigen durch wenigstens 5 Operationen ergibt und daher am auffallige
sten ist.

b. Im zweiten Beispiel wollen wir die 6 Punkte von Beispiel b. des vorigen Abschnitts aufgrei-
fen. Wir interpretieren aber jetzt das Koordinatentripel als Folge dreier Symbole. Die Selten-
heitswerte fiir die Interpretation als Koordinatentripel und als Symbolfolge sind .

i Attribut S(Koord.) S(Symbolf.)

1 110 31.10 18.23
2 000 0 0
3 011 19.95 9.00
4 000 0 0
5 001 20.66 8.98
6 010 15.24 6.28

Die Rangfolge ist bis auf eine unerhebliche Verwechslung die gleiche. Der Grund ist der in
diesem Fall geringe Unterschied der Distanzmatrizen.

c. Das dritte Beispiel soll die Abhingigkeit des AuffdlligkeitsmaBes vom verwendeten Distanz-
maf3 diskutieren.

Gegeben seien die 9 Worte:

Amsel

Baum
Braten
Fell

Haus
Purzelbaum
Samson
Simson
Veronica



- 86 -

Mit der Levenshtein-Distanz erhalten wir folgende Rangfolge der Auffdlligkeit

S

1. Purzelbaum 50.81

2. Veronica 36.15
3. Braten 10.07
4., Fell 7.95
5. Amsel 7.48
6. Baum 2.52
7. Haus 2.50
8. Simson 0.90
9. Samson 0.88

Es ist eine gewisse Tendenz zu erkennen, daB lingere Worte gegeniiber kiirzeren ein h&heres

AuffilligkeitsmaB erhalten. Man ist daher geneigt, normierte Distanzen zu verwenden, etwa

D(s,t) / Vv |s| - |t]

Dl(s,t)

oder

D2(s,t)

D(s,t) / max(|s|, |t]).

Damit erhalten wir die folgenden Rangordnungen

p/V|e||t] -> s D/max(|s|,|t]) -> s

1. Purzelbaum 19.11 1. Fell 19.02
2. Fell 17.60 2. Veronika 18.96
3. Veronika 17.24 3. Braten 13.63
4. Braten 11.07 4. Amsel 12.84
5. Amsel 10.34 5. Purzelbaum 12.64
6. Baum 5.33 6. Haus 7.68
7. Haus 5.27 7. Baum 7.33
8. Samson 0.86 8. Simson 1.15
9. Simson 0.84 9. Samson 1.12

Es scheint ein Nachteil zu sein, daB die Rangfolge so stark vom verwendeten DistanzmaB ab-
hingt. Unser Ausgangspunkt war es aber, eine Reihenfolge von Primitiven, hier Symbolfolgen, zu
finden, die eine sichere Zuordnung verspricht. Dafiir sind ldngere Symbolfolgen besser geeignet
als kurze. AuBerdem sind in allen drei Fdllen die vier Worte mit den niedrigsten Auffdllig-
keitswerten identisch. Sie sollten wegen Verwechslungsgefahr nicht als erste bei der Zuordnung
verwendet werden. Unter diesen Gesichtpunkten leistet das vorgeschlagene AuffdlligkeitsmafB
genau den gewilinschten Zweck.



4. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK
S-SV OANNMLNTYASSUNG UND AUSBLICK

1. Die Arbeit will einen Beitrag zu den theoretischen Grundlagen der Bildanalyse leisten. Die
Qualitdtsbeurteilung innerhalb der Verfahrensschritte steht dabei im Vordergrund. Sie verlangt
eine durchgingige und konsistente Reprédsentation der Unsicherheit aller Zwischenergebnisse,
die sich daher auf ein einfaches Bildmodell zuriickfitlhren lassen und in ein brauchbares, d. h.
interpretierbares GiitemaB fiir das Analyseergebnis iiberfithren lassen sollte. Unter den techni-
schen Hilfsmitteln zur Beschreibung von Unsicherheit nimmt die Wahrscheinlichkeitstheorie und
die Statistik wegen ihrer vielfdltigen Querbeziige eine dominante Rolle ein und durchzieht
daher alle Teile der vorliegenden Arbeit.

Unter den zahlreichen Ursachen fiir die Schwierigkeiten bei der Bildanalyse, wie sie im 1.
Kapitel zusammengestellt sind, haben wir drei Problemkreise ausgewdahlt, mit dem Ziel, dafir
eine Vereinheitlichung der theoretischen Grundlagen zu versuchen. Dazu haben wir elementare
Bildanalyseprozesse aus dem Bereich der Bildzuordnung und der Objektlokalisierung herangezogen
und an ihnen exemplarisch aufgezeigt, wie sich ein solcher VereinheitlichungsprozeR gestalten
kann. Im einzelnen haben wir folgende Ergebnisse erzielt:

a. Der erste Schritt besteht im Versuch der Vereinheitlichung von Verfahren. Wir konnten zei-
gen, dafB sich der vorgeschlagene Interestoperator zur Extraktion markanter Punkte, der sich
auf ein funktionales Modell der diskreten Bildfunktion stiitzt, als Interpretation von Textur-
Merkmalskarten deuten 14Bt, die auf ein stochastisches Modell fiir die Bildfunktion zuriickgrei-
fen. Die Interpretation 1Bt sich auf die Extraktion von Kantenelementen ibertragen und er-
laubt damit eine - zumindest aus theoretischer Sicht einheitliche Darstellung des Ubergangs
von der ikonischen zu einer symbolischen Reprédsentation des Bildinhalts.

Das Texturmodell fiihrte parallel dazu auf ein informationserhaltendes Filter. Es' 148t sich als
adaptives Wiener-Filter formulieren und erméglicht daher, wie bei den klassischen Restaurie-
rungsmethoden, bei gegebenem Bildmodell eine Abschidtzung der Genauigkeitseigenschaften des
Ergebnisses. Es ist damit konzeptionell und, wie die Beispiele zeigen, auch praktisch anderen
Kanten und Ecken erhaltenden Filtern Uberlegen. Damit verbunden war die Entwicklung eines
robusten Schétzverfahrens fiir die Rauschvarianz.

SchlieBlich stellte sich das bei der Bildzuordnung von BOYER und KAK (1986, 1988) verwendete
informationstheoretisch begriindete Konzept fiir die Bestimmung der Ahnlichkeit symbolischer
Attribute als geeignet heraus, eine Verbindung zwischen der Bewertung numerischer und symboli-
scher Attribute herzustellen. Es stellt eine Verallgemeinerung der Korrelationsverfahren und
so auch der Kleinste Quadrate Methoden zur Bildzuordnung dar. Damit wurde nicht nur eine hohe
Flexibilitdt der Reprisentation gewonnen, sondern auch der AnschluB der statistischen Methoden
der MeBtechnik an die heuristischen Suchverfahren der Kiinstlichen Intelligenz, wie sie bei der
merkmalsgestiitzten Bildzuordnung und der Objekterkennung gebriuchlich sind, erreicht.

b. Der zweite Problemkreis betrifft die statistische Durchdringung des Ubergangs von der
ikonischen zur symbolischen Reprdsentation des Bildinhalts. Thr kommt eine Schliisselrolle
innerhalb der Bildanalyse zu. Denn von der damit ermdglichten Qualit&tsabschiatzung hingt die
Beurteilung innnerhalb der Folgeschritte unmittelbar ab.

Wir haben uns im Abschnitt 2.2 ausfithrlich mit den Genauigkeitseigenschaften der Extraktion
markanter Punkte auseinandergesetzt. Obwohl das verwendete Rechenmodell gegeniiber dem bei der
Texturanalyse verwendeten, realistischeren Modell eine Ndherung darstellt, erlaubt das Extrak-
tionsverfahren, insbesondere aus den Widerspriichen zwischen Rechenmodell und Daten und der
Geometrie der Bildfunktion, die Kovarianzmatrix des extrahierten Punktes abzuleiten. Das



Verfahren 1idBt sich auf Kantenelemente iibertragen und stellt auch dort eine Qualit&dtsangabe

zur Verfiigung.

Der sich nach der Extraktion von Kantenelementen anschlieBende AggregierungsprozefB ist ein
typischer Weiterverarbeitungsschritt, bei dem die Genauigkeitsschdtzungen der vorhergehenden
Schritte verwendet werden und damit - indirekt - die Genauigkeit der diskreten Bildfunktions-

werte fiir die Schitzung der Prdzision, hier der geraden Kantenstiicke, genutzt wird.

Uns stehen damit aus digitalen Bildern abgeleitete geometrische GrdBen wie in der MeBtechnik
zur Verfligung, zusammen mit einer internen Qualitdtsabschdtzung, und zwar in einer fiir die

Weiterverarbeitung idealen Repridsentation, der Kovarianzmatrix der MeBgrdBen.

c. Flir die Nutzung der extrahierten geometrischen Grundelemente, Primitive innerhalb eines
Zuordnungsprozesses fiir die dreidimensionale Objektrekonstruktion oder die Objekterkennung -
oder -lokalisierung, ist schlieBlich ihre Auff&dlligkeit bzw. Seltenheit und die Invarianz von
zentraler Bedeutung; denn auch ohne quantitative Untersuchung der Wirkung dieser Vorinformati-

on auf die durchschnittlichen Suchzeiten bei der Zuordnung ist ihr positiver Einflufl evident.

In unserem Zusammenhang ist zundchst auch weniger die Komplexit&dt des Zuordnungsprozesses als
die Definition der Begriffe Auffidlligkeit und Invarianz von Interesse. Auf der Basis des
informationstheoretischen AhnlichkeitsmaBes gelang eine einheitliche Darstellung beider MafRe,
die sowohl fiir numerische als auch fiir symbolische Primitive, Merkmale oder Attribute geeignet

ist.

Dabei stellten sich enge Verbindungen einerseits mit den Beurteilungstechniken bei der iiber-
wachten und uniiberwachten Klassifikation als auch mit der Trennbarkeitstheorie in linearen
Modellen heraus. Insbesondere konnte auch die "Markantheit" der nach Abschn. 2.2 extrahierten
Punkte als lokale Auffadlligkeit oder lokale Trennbarkeit (von Nachbarfenstern) interpretiert
werden. Damit sind diese in der Bildanalyse hdufig verwendeten Begriffe nicht nur verwandt,
sondern - sofern man das geeignete Modell heranzieht - mathematisch identisch (Seltenheit,

Markantheit, Auffdlligkeit, Trennbarkeit) bzw. komplementdr (Invarianz).

Inzwischen stellten CHEN und MULGAONKAR (1990) ein Verfahren vor, das - ebenfalls auf der
Basis von Wahrscheinlichkeiten - die Nitzlichkeit von Objektmerkmalen im Hinblick auf die
optimale Rechenzeit des Suchverfahrens bestimmt. Die Bewertung stiitzt sich auf die Detektier-
barkeit, die Fehlerrate bei der Merkmalsextraktion und die Wahrscheinlichkeit fir die Richtig-

keit der wdhrend des Suchprozesses postulierten Hypothesen.

2. Neben diesen theoretischen Ergebnissen lassen sich die in der Arbeit entwickelten Verfahren

direkt anwenden bzw. haben unmittelbare praktische Bedeutung:

a. Wichtigster Gesichtspunkt ist die Ausschdpfung des in den Bildern enthaltenen Genauigkeits-
potentials. Erste kontrollierte Versuche zur Ableitung digitaler Geladndemodelle (HAHN und
FORSTNER 1988) zeigen, daB mit dem vorgeschlagenen Operator zur Extraktion markanter Punkte
Genauigkeiten erreichbar sind, die nur um einen Faktor kleiner als 2 unglinstiger sind als die
vom Operateur erzielbaren. Dabei wird eine hohe Zuverldssigkeit, d. h. niedrige Ausfallquoten
erreicht, wenn man sich an die von der Konzeption her bekannten Randbedingungen des Verfahrens
(glatte Oberfldche) hdlt, also etwa Gebiete mit lichtem Wald oder Siedlungen ausschlieBt. Die
Verwendung eines Kleinsten Quadratezuordnungsverfahrens an den vom Interestoperator ausgewdhl-
ten Stellen fiihrt dann noch zu einer Steigerung der Genauigkeit von einem Faktor 1.5 oder mehr
und liefert damit Ergebnisse, die in der Qualitdt manuellen Messungen nicht nachstehen.



b. Die vorgeschlagenen Verfahren sind, abgesehen von der Verkniipfung der Kantenelemente zu
geraden Kantenstiicken, parallelisierbar und unter Nutzung geeigneter Rechnerarchitekturen
realtimefdhig. Etwa 1&Bt sich die automatische Auswahl der Fenster von markanten Punkten (s.
Abschn. 2.2.4) auf einem Pipelineprozessor so realisieren, daB die Mitten der selektierten
Fenster bei zeilenweisem Einlesen der Bilder mit einer Verz8gerung von 11 Bildzeilen zur
Verfiigung stehen, wenn mit 5 x 5-Bildfenstern fiir die Faltung und die Nichtmaximum-Unterdriik-
kung gearbeitet wird (FORSTNER/GULCH 1987). Die Zeit fir die Klassifikation der Fenster und
die prédzise Lokalisierung der markanten Punkte kann man bei entsprechender Parallelisierung
demgegeniiber vernachldssigen. Die auf diese Weise extrahierten Punkte kann man etwa fiir die
Verfolgung von Objekten oder die Bestimmung der Trajektorie der Kamera aus Bildfolgen, z. B.
bei der Fahrzeugnavigation oder fiir eine schnelle Vérmessung der Form texturierter Oberflichen

verwenden.

c. Die Repridsentation von Bildern durch gerade Kantenstiicke hat wohl die breiteste Anwendung
vor allem fiir die Bildinterpretation (vgl. NEVATIA/BABU 1980, HERMAN/KANADE 1986, BURNS et.
al. 1986, VORHEES/POGGIO 1987, BOYER/KAK 1988). Eine wichtige Anwendung im Bereich der Photo-
grammetrie und der Fernerkundung ist die Lokalisierung natiirlicher PaBpunkte in Luft- und
Satellitenbildern. Gegeniiber der ikonischen Reprdsentation hat die Darstellung natiirlicher
PaBpunkte durch Kanten den Vorteil gegeniiber Beleuchtungsinderungen weitgehend invariant zu
sein. Dariiberhinaus kann man die Unsicherheit von Strichvorlagen, etwa von Skizzen oder Karten
auf die gleiche Weise, also durch die Kovarianzmatrix der Kantenendpunkte, reprisentieren wie
die aus Bildern extrahierten geometrischen Elemente und so bei der Zuordnung auf die klassi-
schen Konzepte insbesondere die Hypothesentests und die ZuverldssigkeitsmaBe aus der Analyse
geoddtischer Messungen zuriickgreifen (vgl. FORSTNER 1988). Diese Konzepte lassen sich auch
unmittelbar auf die Zuordung von Bildern zum Zweck der gegénseitigen Entzerrung oder der
Objektvermessung iibertragen und erdffnen damit vielfdltige Anwendungsmdglichkeiten.

3. Die in der Arbeit entwickelten Einzell&sungen lassen eine Reihe wesentlicher Fragen offen,
die einerseits eine Detailanalyse verlangen, andererseits grundsitzlicher Natur sind und daher

hier nur angerissen werden k&nnen.

a. Das informationserhaltende Filter ist auf seine Qualitdt hin, insbesondere im Vergleich zu

anderen Verfahren zu untersuchen. Von speziellem Interesse ist die Abhdngigkeit von der Art
des Rauschen und der Fensterwahl. Da die hier gezeigten Beispiele sich auf eine Ndherungslsé-
sung beziehen, ist zu untersuchen, inwieweit dadurch die Qualitdt der gefilterten Bildfunktion
beeinfluBt wird und inwieweit strengere L&sungen ereichbar sind, die etwa durch Verwendung von
Mehr-Gitterverfahren, wie bei TERZOPOULOS (1986a), effizient realisiert werden kdnnen. Diese
sollten aber auch in der Lage sein das Problem der Schatzung der Rauschvarianz, etwa mit Hilfe
von Verfahren der Varianzkomponentenschétzung, zu lGsen.

b. Der Interestoperator zur Selektion markanter Punkte basiert auf einer Ndherung fiir das
Bildmodell gegeniiber dem des informationserhaltenden Filters. Die Auswirkung dieser N&herung
ist unbekannt, kann aber ohne weiteres dazu fihren, daB gegeniiber einer strengen L8sung die
Genauigkeit um den Faktor 2 geringer ausfillt. Erfahrungen mit dem Punktefinder in Multispek-
tralbildern, etwa zur Satellitenbildentzerrung, fehlen bisher vollig.

c. Bei Verwendung kleiner Bildfenster ist der Operator zur Extraktion von Kantenelementen
nicht notwendigerweise optimal, nicht nur weil dasselbe, nur gendhert giiltige Rechenmodell
verwendet wird. Hier wiAre nach der Giite, insbesondere auch dem Bias der tatsdchlich extrahier-
ten Kantenelemente in einem kontrollierten Versuch zu fragen.

Wichtiger ist allerdings die Entwicklung eines Verfahrens zur Extraktion von geraden oder auch
anders geformten Kantenstiicken, das parallelisierbar ist, wie etwa das von BURNS et. al.



(1986). Hierbei stellt sich ebenfalls die Frage nach dem Modell der Bildfunktion, das dem
Verfahren zugrunde liegt, um zuverldssige Qualitdtsangaben zu erhalten. Insbesondere fehlt
bisher ein leistungsfihiges, parallelisierbares Verfahren zur Extraktion von geometrischen
Grundelementen, wie Kreisen oder Ellipsen, das sowohl unter ungiinstigen Rauschverhdltnissen

arbeitet als auch Aussagen iiber die Giite des Ergebnisses liefert.

d. Relationen zwischen den geometrischen Grundelementen haben wir in der Arbeit nicht behan-
delt. Hier sind, wie bei den Attributen, Relationen zweier Typen zu unterscheiden: numerische
und symbolische. Die Zuordnung von Relationen zu diesen Typen ist nicht immer eindeutig.
Numerische Relationen haben den Vorteil sich in natiirlicher Weise in die statistische Model-
lierung einbinden zu lassen. Etwa ist die Relation "parallel(a,b)" beziiglich der Kanten a und
b symbolisch und entzieht sich einer Koppelung mit geometrischen GrdBen stochastischer Eigen-
schaften, wihrend die Relation "Winkel(a,b) = 0" numerisch ist und sich unmittelbar innerhalb
eines geometrischen Modells verwenden 1&Bt, wobei sogar der Grad der Parallelitdt durch die
Angabe der Unsicherheit des Winkels etwa mit einer Standardabweichung beschrieben werden kann,
eine selbstverstindliche Reprisentationsform in der statistischen Analysetechnik. Sie wurde
vor kurzem erst im Bereich der Kinstlichen Intelligenz aufgegriffen zur Darstellung der Unsi-
cherheit von Positionen eines Roboters in Bezug auf seine frilhere oder eine andere Referenz,
wobei die aus der Geodisie bekannten S-Transformationen (BAARDA 1973) zur Transformation von

Kovarianzmatrizen neu entwickelt wurden (SMITH et. al. 1987a,b).

Die hier angesprochene Querverbindung zwischen symbolischen und numerischen Relationen, die im
Bereich geometrisch-physikalischer Modelle fast immer eine reellwertige Reprdsentation mit den
zugehdrigen statistischen Eigenschaften erlaubt, 1l&aBt vermuten, daB bei meBtechnischen Bild-
analyseproblemen, wie der Bildzuordnung und der Objektrekonstruktion oder -lokalisierung in
allen Fillen und bei der Objekterkennung wenigstens zum Teil, rein symbolische Attribute bzw.
Relationen vermieden werden kdnnen und so eine einheitliche Modellbildung in den allermeisten
Fallen erreicht werden kann.

e. Damit ist die gemeinsame Grundlage symbolischer und numerischer Attribute von Abschnitt 3

angesprochen. Obwohl fiir Ahnlichkeit und, daraus abgeleitet fiir Seltenheit und Invarianz, ein
einheitliches Konzept auf der Basis der Informationstheorie verwendet wurde, wurde kein ge-
meinsames MaB fiir numerische und symbolische Attribute gefunden. Dies liegt begriindet in der
unterschiedlichen Dimension der Information -log P(a = a) und der differentiellen Information
- log p(x = x). Die behandelten Fragestellungen lieflen eine Trennung von symbolischen und
numerischen Attributen zu, so daB die Transinformation, als Differenz zweier Entropien ein fiir
die Ahnlichkeit geignetes MaB ist, das insbesondere bei numerischen Attributen, nach einmal
gewihltem MaBstab fiir die Zufallsvariablen, maBstabsinvariant ist. Eine Koppelung der Distan-
zen symbolischer und numerischer Attribute, etwa durch Addition der Transinformationswerte,
ist aber nicht unmittelbar mdglich, wie etwa der Ubergang vom symbolischen Pradikat Kanten-

richtung zu einem numerischen Pradikat verdeutlicht.

Von besonderem Interesse ist aber in diesem Zusammenhang der Vorschlag von GEORGEFF und
WALLACE (1984). Sie messen die "Erklérbarkeit" eines Datensatzes durch ein Modell mit der Zahl
der bits, die wenigstens notwendig ist, um die Daten mit einer verlangten Genauigkeit zu
beschreiben. Dadurch werden Modelle verschiedener Komplexit&t als Erkldrungsgrundlage fir
vorgelegte Daten vergleichbar, ein Verfahren das den Kriterien zur Bestimmung der Ordnung
autoregressiver Prozesse verwandt ist. Dabei werden offensichtlich symbolische und numerische
Attribute, etwa in der Form der ProzeBordung und des Pridiktionsfehlers, gemeinsam beurteilt.
Das BeurteilungsmaB wurde unabhingig von RISSANEN (1983, 1987) unter dem Namen "Minimum De-
scription Length" vorgeschlagen. Es wurde inzwischen im Bereich der Bildanalyse flir verschie-
denartige Aufgaben eingesetzt, etwa zur Bildzuordnung (SMITH/WOLF 1984), zur Bildrestaurierung



(LECLERC 1988) oder zur Identifizierung von Objekten, die durch generische Modelle vorgegeben
sind, wie z. B. Gebdude oder Vegetationsbereiche (FUA/HANSON 1987a,b, 1988).

Da die Objekterkennung aus Bildern eine besondere Art der Erkldrung von Daten darstellt, und
dabei die Form der Objekte eine wesentliche Rolle spielt, wie Skizzen eindriicklich belegen,
sei hier der Vorschlag von v. WEIZSACKER (1974) zum Problem der Information eines Gegenstandes

genannt:

"Man kann nun als ein quantitatives MaB der Menge an Form eines Gegenstandes die Zahl von
einfachen Alternativen’ bezeichnen, die entschieden werden miissen, um seine Form zu be-
schreiben. In diesem Sinn miBt dann die Information, die in dem Gegenstand enthalten ist,

genau die Menge seiner Form." (1974, S. 347f, 1bits)

Gemeinsam mit den Konzepten von GEORGEFF/WALLACE und RISSANEN ist die Zahl der bits als MaB
fiir den Informationsgehalt eines Gegenstands und die gleichartige Abhdngigkeit dieses MaBes
sowohl vom Vorwissen als auch von dem Grad der Aufldsung. Im Zusammenhang mit der Objekterken-
nung stellt sich hier die Frage, ob die Konzepte sich als Grundlage einer Theorie der Form
eignen. Ansdtze dazu finden sich in den genannten Arbeiten von FUA und HANSON. Die Anwendbar-
keit des Konzepts in der Bildanalyse wird durch die Arbeit von SMITH und WOLF (1984) uberzeu-
gend belegt. Die Bedeutung einer Theorie der Form, die gleichzeitig eine Theorie der Textur
wdre, kann nicht hoch genug eingeschitzt werden und 148t den Versuch ihrer Entwicklung auf der
Basis der Konzepte von GEORGEFF/WALLACE und RISSANEN lohnend erscheinen.
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Anhang 1

Beweis von Gl. 215-15 und 215-20

Seien d(x;m) und D(x;m) die Dichte- und die Verteilungsfunktion von s mit Parameter m = E(s).
Die Schdtzung von a = D(x;m) fiir gegebenes x und vorliegender Stichprobe 1&Bt sich auf ein

Bernoulli-Experiment zuriickfiihren.

Die Zahl der Erfolge, d. i. die Zahl n, der Werte der Stichprobe, die kleiner als x sind,
ist Bernoulli-verteilt gemiB

n, B(n,a)
und hat daher die Varianz

V(n,) =n - a -+ (1-a)

Wegen

a=n /n

hat daher die geschdtzte Wahrscheinlichkeit a die Varianz

V(g) =a + (1 -a) / n.

Nun ist die Schdtzung von a bei gegebenem x und die Schitzung von x bei gegebenem a wegen a =
D(x;m) und D'(x;m) = d(x;m) durch

g, = d(x;m) o,

verknipft. Daher erhalten wir fiir die Varianz der Schitzung von m aus Gl. 215-12

mg 1 a (1 - a)

= — g. e. d.

Im Fall der X%—Verteilung kénnen wir fiir kleine a und so auch kleine x folgende Niherungen

verwenden:
d(x;m) = 1/m
D(x;m) = x/m
Damit ergibt sich mit m =1lund a =a = X, und daher V(a) = a / n
1 1 a m2
o2 = — i e
1



Anhang 2

Ableitung der Verteilung von s nach Gl. 215-16

Das Betragsquadrat s des Gradienten ergibt sich in signalfreiem Bild zu

1 1
s = [5 (ngg = Ny + Ny = Ny ) )2 + ['2“ (ngg = ngp + Ngp — Ny )]

worin n;; die Werte des Rauschens in einem 2x2 Fenster darstellen.

Mit n, = nyy - n,, und n, = nq, - n, erhalten wir

1 1
s = [E (nu + nv)]2 + ['5 (nu - nv)]z

1

Py (n§ + n3)
Nun sind n, und n, unabhdngig und normalverteilt mit Varianz 2 o3.
Daher ist

E(s) = 2 o2
und s / (2 o2) ist als Summe der Quadrate zweier normiert normal
verteilter Zufallsvariabler X;—verteilt. (g. e. d.)

Das Ergebnis 1aBt sich auf Betragsquadrate von Gradienten ibertragen, die aus grdBeren Fen-
stern abgeleitet sind, also etwa auf Gradienten, die aus einem gefilterten Bild berechnet
werden. Der Grund ist, daB ein normalverteiltes Bild durch ein lineares Filter in ein normal-
verteiltes Bild transformiert wird und Gradienten wegen der Orthogonalitdt der Filterkerne
unabhdngig sind.

Der Betrag des Gradienten ist daher immer Rayleigh-verteilt. Dies nutzen VORRHEES und POGGIO

(1987) fiir ihr Verfahren.

Anhang 3

Figuren zu Teil 2



