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Begriffe und Symbole

Begriffe zu Teil A

Objekt = Korper im Objektraum

Szene = Ensemble aus Objekten in einem raumlichen Bezug
Objektraum := 3—dimensionaler Raum

Voxel := durch Diskretisierung des Raumes definierter kleinster

Quader, in dem Objekteigenschaften angebbar sind
(korrespondiert tblicherweise zum Pixel, siehe unten)

Bild := Uber eine Abbildung erzeugte Funktion in einem
Bildraum, die bestimmte Eigenschaften eines Objekts
oder einer Szene beschreibt

Bildraum = Raum, in den ein Objekt oder eine Szene abgebildet
wird (oft 2—dimensional, auch 1- oder 3—dimensional,
bei dynamischen Abbildungen zeitvarianter Objekte
bis 4—dimensional)

Pixel := Basisflachenelement im diskreten Bildraum, das sich
aus dem Samplingraster ergibt;
in 3—dimensionalen Bildraumen wird der Basisquader
ebenfalls Voxel genannt

Abbildung := Prozess, der Objektvoxel in Bildvoxel bzw. Pixel,
d.h lokale Eigenschaften aus dem Objektraum in
Bildfunktionswerte transformiert;
dieser grundséatzlich mit einem Informationsverlust
verbundene Prozel3 ist im allgemeinen nicht umkehrbar
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Begriffe zu Teil B

Segment = Region raumlich zusammenhangender Pixel, die
bezuglich einer bildinhaltsrelevanten Eigenschaft
einem Homogenitatskriterium gentigen

Kante .= lokal begrenzte, sich lateral fortsetzende Fluktuation
einer bildinhaltsrelevanten Eigenschaft

Kontur := Grenze zwischen Segmenten:
Konturen mussen geschlossene Linien sein;
Beschreibung als 1-Pixel-breite Linie (Pixelkette)

Konnektivitdt  := Definition der Pixelnachbarschaft innerhalb geschlos-
sener Flachen bzw. auf linienhafte Pixelketten:
auf kartesischen Gittern 4er— oder 8er—Nachbarschaft

Struktur = raumliche Zusammenhéange, z.B. Linie, Baum, Netz

Textur = kleinrdumige, periodisch wiederkehrende Muster —
sowohl das Muster selbst als auch seine Periodizitat
sind durch stochastische Fluktuationen gekennzeichnet

Merkmal := aus lokalen Pixelsituationen abgeleitete Eigenschaften
(Gradient, Verbundwahrscheinlichkeit, lokale spektrale
Male...)

Operator := Algorithmus zur Durchfihrung einer lokalen Transfor-
mation oder zur Bestimmung eines Merkmals — homo-
gener O., inhaltsabhéangiger O. (z.B. “Kantenverfolger”)

Klassifikation := Ordnen von Instanzen in Klassen;

Bestimmung der Klassenzahl und —grenzen, “Cluster”

Datenstruktur := Datenreprasentation:

Feld, Vektor, String, Baum, Liste...
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Formelzeichen und Operatoren
Allgemein Bildkoordinaten sind stets finit und im Fall einer
digitaler Darstellung diskret

Die Amplitude der Bildfunktion ist im Fall einer
digitaler Darstellung quantisiert, d.h. die Zahl ihrer
Amplitudenstufen ist abzahlbar

Bildsensoren haben begrenzte Abmessungen und meist
eine abz&ahlbare Anzahl von Sensorelementen

Bildoperationen haben stets einen finiten Bereich

X,Y, Z := Raumkoordinaten, Bildkoordinaten
X = Raum- bzw. Bildkoordinaten in Vektorschreibweise
20 _ T )
YO = x y zU := Koordinatenvektor
(z0
Moo -+ O ) _ - ) _
M =0 0 := Matrix der Dimension i-j (z.B. Transformationsmatrix)
-0 mit den Koeffizienten mg_ ;3 0. j1

a
. Jab .
b ,[a b c] ’[c d} := Faltungskerne (z.B. Filter—Operatoren),
C ein— und zweidimensional mit den Koeffizienten a...d

m, n := diskrete Bildkoordinaten

M, N := Bildabmessungen in diskreten Bildkoordinaten
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= Zeit

:= Beschreibung eines zeitvarianten Objekts oder einer
Szene

:= 2—dimensionale Bildfunktion
:= Bildfunktion im 2—dimensionalen diskreten Bildraum

= Systemantwort im 2—dimensionalen diskreten Bild-
raum, “Point Spread Funktion” (PSF)

:= Ortsfrequenzen von x— bzw. y-Wellen
:= Wellenzahlen in x— und y—Richtung
:= komplexe Fouriertransformierte einer Bildfunktion

:= komplexe diskrete Fouriertransformierte einer Bild-
funktion

:= komplexe diskrete Fouriertransformierte einer System-
antwort, “Optical Transfer Funktion” (OTF)

:= Betrag der diskreten Fouriertransformierten einer
Systemantwort, “Modulation Transfer Funktion” (MTF)

= Histogramm

:= kumulatives Histogramm

= Erwartung, Mittelwert

= Faltung

:= Fouriertransformation, inverse Fouriertransformation
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Te|| B: B||dan alyse Sehen heiRt, einige hervorstechende Merkmale

von Objekten erfassen — Rudolf Arnheim

Das Bild — ein komplexes Mess—Signal

Unsere visuelle Wahrnehmung ist auf das Hier und Jetzt beschréankt. Indem
wir visuelle Impressionen als Bild aufzeichnen, das wir transportieren und
speichern kénnen, tiberwinden wir Raum und Zeit. Das Bild kann dabei auch
eine spezifische Botschaft enthalten: Es kann Auskunft geben uber die
Beschaffenheit eines Objekts, tber die Konstellation einer Szene, Uber das
Auftreten gesuchter Objekte oder Uber bestimmte Objekteigenschaften. Um
diese Botschaften aus Bildern zu extrahieren, bedarf es einer EntschlUsse-
lung — ein Vorgang, den unsere visuelle Wahrnehmung, wenn sie erst auf
das Ziel ausgerichtet ist, so selbstverstandlich, so schnell und sicher, so viel-
gestaltig leistet, dass wir seine Komplexitat oft unterschatzen. Immerhin
erfordert diese Entschlusselung eine Verdichtung der Megabits an Daten, die
die primére Bildinformation kodiert darstellen, auf eine Aussage, die sich im
Extremfall auf das eine Bit ,gut/schlecht”, ,,ohne Befund/Befund®, ,keine
Gefahr/Gefahr* zuspitzt.

Die Leistung der visuellen Wahrnehmung kann erst angemessen gewurdigt
werden, wenn wir die Schwierigkeiten erfahren haben, diesen Prozess
maschinell nachzuvollziehen. In welch umfassendem MaRe wir Wahrneh-
mungserfahrung, a—priori-Wissen einbringen, um aus unvollstandigen und
gestorten Bilddaten ein Objekt oder eine Szene zu rekonstruieren und Eigen-
schaften, Elemente oder Relationen unscharfen Klassen zuzuordnen, wird
uns dabei kaum bewusst. Die daraus erwachsenden Fehleinschatzungen des
Entwicklungsaufwandes, um selbst einfach erscheinende Aufgaben zu l6sen,
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haben in der Vergangenheit zu vielfachen Enttauschungen Uber die Lei-
stungsfahigkeit ,der“ Computer gefuhrt.

Nun kann man daruber streiten, ob es moéglich sein wird oder auch erstre-
benswert ist, mit dem Computer unsere visuelle Wahrnehmung zu kopieren.
Unbestreitbar kann ,maschinelles Sehen* jedoch in vielen technischen und
nicht—technischen Anwendungen unterstitzend und ergdnzend eingesetzt
werden — vor allem, wenn die besonderen Starken der Computertechnik zur
Wirkung kommen kénnen:

- Rechenprozesse sind quantitativer Natur. Sie stltzen sich auf quantifi-
zierbare Quellinformation und liefern quantitative Resultate im Gegen-
satz zu unserer eher qualitativen mentalen Informationsverarbeitung.

=  Programmgesteuerte Verarbeitungsprozesse und Funktionsablaufe
sind reproduzierbar, unbestechlich und — im Rahmen der gegebenen
Fehlersicherheit von Hardware und Software — zuverlassig im Gegen-
satz zu unseren konditionsabhangigen, durch innere und auf3ere Situa-
tionen beinflussbaren mentalen Leistungen.

- Maschinelle Informationsprozesse sind in weiten Grenzen skalierbar.
Mit entprechendem Aufwand kdnnen sie hinsichtlich Durchsatzmenge
und —geschwindigkeit an die Erfordernisse der Anwendung angepasst
werden — unbeeintrachtigt durch Ermidungserscheinungen, nachlas-
sende Aufmerksamkeit in Routinetatigkeiten oder Motivationsverlust
in stark taylorisierten Arbeitsorganisationen.

War ‘computer vision’ seit je ein faszinierendes Forschungsthema — allein
schon, weil Bilder als Arbeitsergebnisse per se spektakular sind —, so blieb
es doch mehr als zwei Jahrzehnte ein exotisches Arbeitsgebiet ohne durch-
schlagende Anwendungserfolge. Schon primitive Lésungsansatze erforder-
ten lange Zeit den Einsatz von Supercomputern oder die Entwicklung
problemspezifischer Hardware, um realen Geschwindigkeitsanforderungen
zu genugen — beides im allgemeinen mit prohibitiv hohem Aufwand verbun-
den. Die dramatische Leistungssteigerung der PC—Technologie gegen Ende
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des letzten Jahrhunderts gab endlich den entscheidenden Impuls fur den
Durchbruch der Bildanalyse in Routineanwendungen. Auf dem Markt finden
wir inzwischen eine Mannigfaltigkeit preisgunstiger Systeme, die auf Stan-
dard-PC-Hardware aufbauen, ausgertstet mit preiswerten CCD-Kameras
und gangigen Multimedia—Komponenten.1

Ein Einsatzgebiet, in dem die automatische Bildanalyse mittlerweile eta-
bliert ist, ist die Qualitatssicherung in der industriellen Produktion. An Web-
maschinen, Walzen, Extrudern, Schweif3automaten werden Werkstoffe und
Produkte schritthaltend mit ihrer kontinuierlichen Be— oder Verarbeitung
auf Fertigungsfehler untersucht. Werksticke aus Metallguss oder Kunst-
stoffspritzguss werden auf verborgene Materialfehler, Form— und Malabwei-
chungen gepruft — auch hier dem Produktionstakt folgend, um
fehlertrachtige Fertigungsprozesse kurzfristig stoppen oder Korrigieren zu
kdnnen.

Ein weiterer industrieller Einsatzschwerpunkt ist die Robotik: ‘robot vision’
bezeichnet die Ausrustung von Industrierobotern und Fertigungsautomaten
mit Kameras und Bildanalysesystemen, die Objekte identifizieren und ihre
Lage erkennen kénnen, um die Bewegungsprozesse der Gerate zu steuern.

1. So schreibt Pratt im Vorwort seines Standardwerks ‘Digital Image Processing’, John
Wiley & Sons Inc. 1991: ,,... 1978 | began the preface to the first edition ... with the fol-
lowing statement: ‘The field of image processing has grown up considerably during the
past decade ... Image processing has found a significant role in scientific, industrial,
biomedical, space, and government applications.” Thirteen years later ... | find the
quoted statement still valid. The 1980s have been a decade of significant growth and
maturity in this field. At the beginning of that decade, many image processing tech-
niques were of academic interest only; their execution was too slow and too costly.
Today, thanks to algorithmic and implementation advances, image processing has
become a vital cost—effective technology in a host of applications.” — Zehn Jahre spa-
ter kdnnen wir feststellen, dass dieser Entwicklungsprozess damit keineswegs seinen
Abschluss erreicht hatte. Pratt’'s Statement war auch seinerzeit eher zu optimistisch.
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Ein anderes Anwendungsgebiet ist die medizinische Diagnostik. Abbildungs-
prozesse, die ein umfangreiches und vielgestaltiges Bildmaterial liefern,
gehdéren zum Standardrepertoir einer zeitgemalRen Gesundheitsflrsorge
(siehe Abschnitt 3 ab Seite 55 und Abschnitt 4 ab Seite 77). So verwundert
es nicht, dass bereits fruhzeitig versucht wurde, den Befundungsprozess
durch maschinelle Bildanalyse zu unterstutzen — bis auf sehr spezielle
Anwendungen jedoch bisher ohne den erhofften Durchbruch in die Routine-
diagnostik. Dies ist sicherlich in der Variationsbreite des , Objekts Mensch*
und seiner individuellen Pathologien begrindet. Zweifel sind auch durchaus
angebracht, ob der Ersatz des Arztes hier ein erstrebenswertes Ziel ist.

Dennoch eréffnen sich Perspektiven fur einen lohnenswerten Einsatz auto-
matisierter Verfahren zum einen in der Praventivmedizin, zum anderen in
der Einfuhrung neuer quantitativer Diagnoseverfahren. Untersuchungsma-
terial, das mittels Abstrich, Blutentnahme oder Punktion schonend und
unter geringem Aufwand entnommen werden kann, kann fruhzeitigen Auf-
schluss Uber pathologische Prozesse liefern (zum Beispiel degenerierte Zell-
kerne als Signal fur bodsartige Tumore). Die visuelle Auswertung
entsprechender mikroskopischer Praparate ist jedoch so zeitaufwendig, dass
Reihenuntersuchungen auf dieser Basis erst mit Unterstltzung einer
maschinellen Bildanalyse gesundheitsokonomisch vertretbar werden.

Die maschinelle Bildanalyse spielt dartber hinaus eine entscheidende Rolle
bei der Entschlisselung von Korrelationen zwischen pathologischen Zustan-
den oder Prozessen und Folgeerscheinungen, die sich in Bildbefunden mani-
festieren (zum Beispiel eine Veranderung der Gefalimorphologie infolge
systemischer Hypertonie). In vielen Fallen liegen lediglich Hypothesen tUber
derartige Zusammenhange vor. Eine quantitative Bildanalyse ist in solchen
Fallen die Voraussetzung fur eine Validierung der zugrundeliegenden Hypo-
these. Ohne deren weitgehende Automatisierung ist es im allgemeinen aus-
sichtslos, fur ein statistisch abgesichertes Ergebnis gentigend umfangreiche
Studien durchzufuhren.
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Gerade am letztgenannten Anwendungsszenario wird deutlich, dass Bild-
information im weitesten Sinne als ‘Mess-Signal’ aufgefasst werden kann —
ein hochkomplexes zugegebenerweise! Dem Teilgebiet Bildanalyse der Com-
puter—Visualistik kommt die Rolle zu, die Primarinformation aus den
umfangreichen Datensatzen, die der Sensor liefert, zu verdichten und die
interessierenden ‘Messgrofien’ zu entschlisseln. Dieses Teilgebiet, das viel-
fach auch als (Bild—)Mustererkennung (‘pattern recognition’) bezeichnet
wird, befasst sich mit den Methoden und Verfahren, die Datenflut der von
Bildsensoren und Abbildungssystemen gelieferten Mess—Signale zu den
gewunschten Messwerten zu verdichten.

Die Datenverdichtung wird im allgemeinen in Schritten vollzogen. Bei jedem
dieser Schritte fliel3t a—priori—Wissen in den Prozess ein, nach dessen Maf3-
gabe die gegebene Information gewichtet und dem Ziel der Auswertung ent-
sprechend neu kodiert wird. Das Zwischenergebnis ist ein zunehmend
kompakterer Datensatz, der jeweils nur noch die flr die weitere Verarbei-
tung relevante Information tragt.

Wenn a—priori-Wissen eingesetzt wird — Modelle der Szenen oder Objekte,
Vorgaben fur die zu extrahierenden Messgrof3en etc. — werden die Losungs-
verfahren notwendigerweise aufgabenspezifisch: Jedes neue Problem erwar-
tet eine individuelle Bearbeitung. Die einschlagige Literatur der letzten drei
Jahrzehnte zu diesem Thema liefert eine untberschaubare Fulle von Bei-
spielen.! Die Entwicklung war dennoch bisher wenig evolutionar, denn Evo-
lution, das Prinzip der Natur zur Weiterentwicklung der Lebewelt, setzt das
Zusammenwirken von Mutation (= innovative Ldsungsansatze) und Selek-
tion (= Uberleben unter Konkurrenzdruck) voraus. Hoher Aufwand, man-
gelnde Leistung, fehlende Validierung haben bisher zu oft dazu gefuhrt, dass
auch interessante Ansatze im Laborstadium steckengeblieben sind.

1. Siehe z.B.: USC Annotated Vision Bibliography mit mehr als 20.000 Eintragen
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So liegt es in der Natur dieses Arbeitsgebietes, dass eine stringente Systema-
tik bisher nicht formuliert werden konnte. Die Fulle der Methoden und Ver-
fahren kann nur exemplarisch behandelt werden. In den folgenden
Abschnitten soll daher eher versucht werden, Denkansatze und Konzepte zu
veranschaulichen, die den Verfahren und Lésungswegen zu Grunde liegen.

Unsere Systematik entspricht den aufeinander aufsetzenden Schritten der
Datenverdichtung, die durch die Art des jeweils eingesetzten a—priori—-Wis-
sens charakterisiert werden kdénnen: Nach einer Optimierung des Primarbil-
des, die sich auf die Parameter des Abbildungsprozesses grindet
(ausfuhrlich behandelt in Abschnitt 5 ab Seite 101), flieBen zunachst Modelle
der lokalen Abbildung relevanter Objekteigenschaften, darauf aufsetzend
Beschreibungen der Form und Gestalt, schlie3lich Aussagen uber die Natur
der Objekte, Uber Aufgaben und Ziele der Analyse ein.

Modelle der lokalen Abbildung relevanter Objekteigenschaften dienen als
Grundlage, um die vom Abbildungsprozess gelieferte Pixelmatrix zu struktu-
rieren, d.h. alle Pixel so einander zuzuordnen, dass zusammenhangende
Bereiche entstehen, in denen sich die abgebildeten Objekte oder Szenen wie-
derfinden lassen. Innerhalb dieses Prozesses verlieren die Pixel ihre primare
Bedeutung als Tréger der Information Uber die Objektbeschaffenheit in
kleinsten abbildbaren Objektraumausschnitten: Sie werden Elemente der
Segmente, in die das Bild strukturiert wird, bzw. der Konturen, die die Seg-
mente voneinander abgrenzen. Mit diesem Schritt wird die pixelweise
Beschreibung der Szene oder des Objekts aufgegeben zugunsten einer Dar-
stellung aus in sich und miteinander zusammenhangenden Teilflachen (oder
—rdumen), den Segmenten. Abschnitt 6 ,Von Pixeln zu Segmenten®,
Seite 141ff, ist den Strategien, Verfahren und Operationen fur diesen Pro-
zess gewidmet.

Far die visuelle Wahrnehmung, d.h. fur die Einordnung des Gesehenen in
Kategorien bekannter Objekte, ist die Erkennbarkeit der Gestalt Vorausset-
zung — die weitere Interpretation der Segmente und Konturen sowie ihrer
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Bezlige zu Szenen und Objekten stitzt sich entsprechend auf Beschreibun-
gen der Gestalt. Mit diesem Schritt wird die pixelbasierte Darstellung end-
gultig verlassen. An ihrer Stelle treten geometrische, parametrische oder
analytische Beschreibungen, die als Nebeneffekt zu einer weiteren Daten-
verdichtung fuhren. Methoden der Darstellung, Analyse und Verarbeitung
von Gestalt—Information sind Inhalt des Abschnitts 7 ,,Form und Gestalt:
Analyse und Bearbeitung®.

Alle Schritte der Datenverdichtung erfordern ein Einordnen, d.h. ein Auf-
trennen eines quasi—kontinuierlichen Zustandsraumes in eine abzahlbare
Zahl von Klassen. Dies erfordert eine Entscheidung Uber die Zuordnung
eines Zustandes (Pixel-Funktionswert, Nachbarschaftsbeziehung, Form-
parameter etc.) zu einer der vorgegebenen Klassen — ein Prozess, der
besonders problematisch ist, wenn der Zustandsraum und/oder die Klassen-
grenzen nur unscharf beschrieben werden koénnen. Aufwendige
Klassifikationsverfahren werden vor allem bendétigt, wenn, aufsetzend auf
die vorhergehenden Schritte, Objekte oder Szenensituationen eingeordnet
oder identifiziert werden sollen. Im Abschnitt 8 , Klassifikation“ werden gan-
gige Methoden behandelt.

Die Reduktion der Information eines Bildes auf kompakt darstellbare Mess-
groRen oder qualitative Aussagen, ist das Wesen der Bildanalyse. Die dabei
zugrunde gelegten Betrachtungsweisen und eingesetzten Verarbeitungsprin-
zipien sind daruberhinaus aber auch hilfreich fur die Konzeption von Verfah-
ren, die primar der Kompression von Bilddaten dienen: Wann immer Bilder
Ubertragen oder gespeichert werden sollen, motivieren die Ublicherweise
sehr umfangreichen Priméardatensitze den Einsatz von Verfahren, mit
denen eine kompaktere Kodierung der in den Bildern enthaltenen Informa-
tion ohne (oder mit tolerabler) Verfalschung erreicht wird. Im letzten
Abschnitt 9 ,Bilddaten—Kompression“ wird eine Einfuhrung in die Grundla-
gen und Verfahren zu diesem Thema gegeben.
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6 Von Pixeln zu Segmenten

In einer grolRe Klasse von Anwendungsfallen ist es Ziel oder notwendiger
Zwischenschritt der Analyse, die Gestalt der abgebildeten Objekte in eine
grafische Repréasentation zu Uberfuhren, d.h. die im Bild identifizierten
Objekte allein durch ihre Konturen zu beschreiben — beispielsweise die Zel-
lenquerschnitte in Bild 6—1. Es muss dazu vorausgesetzt werden, dass die
abgebildete Szenen aus kompakten Objekten bestehen, die voneinander und
gegen leere Umgebung durch einhillende, d.h. geschlossene Oberflachen
abgegrenzt sind. Objekte kénnen kleinere Objekte einschlieen oder ihrer-
seits aus voneinander abgrenzbaren Partitionen bestehen.

Wir gehen nun davon aus, dass ein Abbildungsverfahren angewandt wird,
das die durch Materialeigenschaft, Zustand, Dichte, Mikrostruktur etc. defi-
nierten Raumpartitionen als in sich zusammenhdngend und voneinander
unterscheidbar erkennen lasst. Unsere Hypothese fur die Bildanalyse lautet
folglich:

Geschlossene Flachen?, innerhalb derer das Bildsignal oder aus
ihm abgeleitete lokale Malie geringe Variationen aufweisen, koén-
nen als Objekte oder deren Partitionen identifiziert werden. An
den Grenzen dieser Flachenbereiche weist die Bildsignaleigen-
schaft, die das jeweils relevante Homogenitatskriterium erfullt,
eine signifikante Fluktuation auf.

1. Wir schranken uns bei den folgenden Betrachtungen auf zweidimensionale Abbildun-
gen ein. Die Betrachtungen und Verfahren kénnen im allgemeinen auf héherdimen-

sionale Signalrdume erweitert werden.
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6 Von Pixeln zu Segmenten

Eine zentrale Aufgabe der Bildanalyse ist es, auf der Basis dieser Hypothese
eine Ordnung der Pixel des Bildes in zusammenhéngende Teilflachen zu
schaffen, die in sich (weitgehend) homogen sind. Dieser Vorgang wird
Segmentierung genannt, die Teilflachen werden als Segmente bezeichnet. Die
Bildanalyse stitzt sich auf dieser Stufe allein auf die Bildsignaleigenschaf-
ten. Es kann daher im allgemeinen nicht vorausgesetzt werden, dass eine
erfolgreiche Segmentierung bereits eine vollstandigere Objekt— oder Szenen-
beschreibung liefert. Szenenkonstellationen, Abbildungseigenschaften oder
Storeinflisse kénnen dazu fuhren, dass ein Objekt in mehrere Segmente zer-
legt wird oder dass mehrere Objekte zu einem Segment verschmelzen —
Fehler, die erst auf weiteren Stufen der Bildanalyse korrigiert werden kon-
nen, beispielsweise durch EinflieRen von Gestaltinformation.

Den Segmentierungsprozess, wie es das Wort suggeriert, als Zerlegung des
Bildes zu bezeichnen, leitet unsere Betrachtungen jedoch eher in eine falsche
Richtung. Hierin kommt die Perspektive eines Betrachters zum Ausdruck,
der den Bildinhalt bereits erfasst hat — eine ‘top—down’—Perspektive, die
immer wieder zu eklatanten Unterschéatzungen der Schwierigkeit von Seg-
mentierungsaufgaben verleitet, da wir uns kaum der komplexen Vorgéange in
unserem visuellen Cortex, die Vorstufen und Teile des Wahrnehmungspro-
zesses sind, bewusst werden.

Aus der ‘bottom-up'—Perspektive des Computers ist Segmentierung ein
emergenter Prozess: Er ,erhebt” die Regellosigkeit der Pixel (die zwar streng
an ihren Ort im Bildraster fixiert sind, aber beliebige individuelle Signal-
werte annehmen dirfen) auf eine héhere Ordnung. Die Pixel verlieren ihre
Individualitat, indem sie Elemente kompakter Flachen werden. Uber die
jeweilige Zugehorigkeit entscheidet eine Klassifikation: Unmittelbare Pixel-
Nachbarschaften oder lokale Pixel-Konstellationen werden flachendeckend
daraufhin analysiert, ob sie miteinander verschmolzen werden kdénnen.

Die Segmentierung stellt somit den ersten entscheidenden Schritt zur
Datenverdichtung dar. Anstelle der Wertemenge der individuellen Pixel
eines Bildes kann der Bildinhalt nun durch die kompaktere Beschreibung
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6 Von Pixeln zu Segmenten

der Segmente reprasentiert werden: die Konturen der Segmente und das
Homogenitatskriterium fur die jeweils umfassten Pixel.

Bevor nun Strategien fur die Segmentierung behandelt werden, soll geklart
werden, wie die im priméaren Bild, d.h. in den Pixeln und ihren lokalen Bin-
dungen enthaltene Information moglichst zweckmaRig zur Klassifikation
einer Segmentzugehdrigkeit beitragen kann.

6.1 Lokale Merkmale

Die Segmentierung setzt voraus, dass die Abbildung des Objektes oder der
Szene zu einem Bild fuhrt, in dem die Homogenitat innerhalb relevanter
Teilflachen und die Diskriminanz zwischen den Teilflachen eine gentigend
sichere Entscheidung Uber die Zuordnung jedes Pixels zulasst. Im einfach-
sten Fall kann der Funktionswert selbst (Intensitat, Helligkeit, Grauwert
des Pixels) die Entscheidungsgrundlage sein. Haufig ist dies jedoch wenig
erfolgreich, weil

e systematische oder stochastische Stérungen der idealisierten Bildsi-
gnalfunktion Uberlagert sind (Bild 6—2 links: Ausschnitt aus einem
Ultraschallbild des linken Ventrikels) oder

- die als Objekt— oder Szenenpartitionen definierbaren Teilflachen nur
aufgrund einer einheitlichen Feinstruktur, ihrer sog. Textur, als in sich
zusammenhangende Flachen erkennbar sind (Bild 6—2 rechts: Dach-
ziegel, Wandziegel, Lattentur, Laub).

In beiden Fallen mussen fur die Entscheidung die Relationen des jeweiligen
Pixels zu seiner unmittelbaren Umgebung mit herangezogen werden. Nach-
barschaftsrelationen, die sich hierftir eignen, werden als lokale Merkmale
(‘local features’) bezeichnet. Verfahren zur Merkmals-Extraktion (‘feature
extraction’) konnen im weitesten Sinne als lokale Filter verstanden werden,
Bild 6—3: Die Filteroperation, d.h. der Merkmalsoperator produziert ein sog.
Merkmalsbild, d.h. ein Datenfeld, dessen Elemente statt der urspringlichen
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6 Von Pixeln zu Segmenten

Pixelinformation eine aus den Nachbarschaftsrelationen abgeleitete GroRRe
innerhalb einer Region von wenigen Pixeln M’,N’ um das jeweils betrachtete
Pixel herum darstellen.

Im ersten der oben genannten Falle storen tberlagerte lokale Fluktuationen
eine durch das Abbildungsverfahren grundsatzlich gegebene Homogenitéat
relevanter Teilflachen. FUr die Segmentierung eignen sich in diesem Fall
Merkmale, die aus lokalen Mittelwertbildungen entstehen, also mittels
signalangepasster Tiefpassfilter gewonnen werden kénnen (beztglich des
Entwurfs und der Implentierung solcher Filter wird auf Abschnitt 5.4
Seite 110 verwiesen).

Im zweiten Fall sind gerade die lokalen Fluktuationen signifikant. Eine ent-
scheidende MalRnahme ist es hier, fur die mehr oder weniger offenliegende
Systematik dieser lokalen Fluktuationen, der Textur, eine formale Beschrei-
bung zu finden, auf deren Basis ein geeignetes Merkmalsfilter entworfen
werden kann. Da Texturen in sehr vielfaltiger Weise vorkommen und ande-
rerseits aus ihnen sehr wichtige Merkmale fur die Segmentierung abgeleitet
werden koénnen, soll das Wesen von Texturen und der Umgang mit ihnen
zunéchst ausfuhrlicher beschrieben werden.

6.1.1 Textur

Wenn die Oberflache eines Objektes aus gemasertem Holz, aus einem
genarbten Kunststoff oder aus einem grob gewebten Stoff besteht, ist es
sicher nicht Ziel der Segmentierung, die Elemente solcher Oberflachenstruk-
turen zu differenzieren. Vielmehr kann davon ausgegangen werden, dass
innerhalb gestaltrelevanter Flachen eine gewisse Einheitlichkeit derartiger
Maserungs—, Narben— oder Gewebestrukturen vorliegt. Ahnliche Situatio-
nen kénnen in Luftaufnahmen auftreten, wenn frisch gepflligte Felder sich
durch ihr Furchenmuster gegeneinander abgrenzen, oder in Ultraschallbil-
dern, in denen die Speckle—Muster (siehe Seite 75) charakteristisch fur die
Materialeigenschaften sind.

Computer—Visualistik (V 2.5)
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6 Von Pixeln zu Segmenten

Subsummiert werden alle diese Erscheinungen unter dem Begriff ‘Textur’
(engl. texture = Gewebe). Einige Beispiele zeigt Bild 6—4. Die Bandbreite
reicht von streng periodischen bis zu rein stochastischen Mustern, von iso-
tropen bis ausgepréagt anisotropen Feinstrukturen. Bei vorwiegend periodi-
schen Texturen sind im allgemeinen die Periodizitdt und/oder das
Mikromuster — periodisch oder quasi—periodisch wiederholte Signalkompo-
nenten — stochastischen Fluktuationen unterworfen. Texturen stochasti-
scher Natur sind oft durch charakteristische, teils schmalbandige
Leistungsdichte—Spektren gekennzeichnet.

Wie bedeutungsvoll Texturen fur unsere visuelle Wahrnehmung sind, ist
unter anderem auch daran zu ermessen, dass sie in vielen unterschiedlichen
Kontexten als kunstlerisches Ausdrucksmittel genutzt werden — als
Darstellungstechnik in Radierungen (Bild 6—5 oben: Rembrandt ,,Der blinde
Tobias®), als Stilelement im Pointillismus der impressionistischen Malerei!
(Bild 6—5 mitte: André Derain), als visueller Effekt in der Pop—art, um nur
einige Beispiele zu nennen (Bild 6—5 unten: Roy Lichtenberg ,,Oh Jeff...").

Texturen haben auch in der Kunstphotographie Interesse gefunden. Beson-
ders ist ein Bildband zu erwéahnen, den der Photograpf Brodatz diesem
Thema gewidmet hat®: In der Bildverarbeitung hat die in diesem Band
zusammengetragene Sammlung von Texturen als Referenz fur die Lei-
stungsfahigkeit von Texturanalyse—Algorithmen Bedeutung erlangt.

1. ~Betrachtet man nebeneinander stehende Punkte oder Flecken zweier Grundfarben
aus einer gewissen Entfernung, so mischen sich diese im Auge des Betrachters zu vol-
lig neuen Farbwerten. Gelbe und blaue Punkte etwa verschmelzen zum Grin, rote
und blaue zum Violett. Auch kann eine farbige Flache eine andere, gleichzeitig wahr-
genommene, ohne sie direkt zu reflektieren, ‘aufheizen’. Derlei Erscheinungen des
Wahrnehmungsprozesses kannten und nutzten viele Meister instinktiv, um
bestimmte malerische Wirkungen hervorzubringen...“ Wolfgang Rainer, Stuttgarter
Zeitung vom 19.9.1997

2. Brodatz P: Textures — A Photographic Album for Artists and Designers, Dover Publi-
cations, New York, 1966

Computer—Visualistik (V 2.5)

6.1 Lokale Merkmale

Bild 6—5

145




6 Von Pixeln zu Segmenten

SchlieRlich zeigt sich bei der Synthese photorealistischer Darstellungen in
der Computergrafik, dass Texturen, aufgebracht auf die konstruierten Ober-
flachen, die dargestellten Szenen deutlich realitatsndher erscheinen lassen.
Auch dies ist ein Indiz dafur, dass Textur eine wichtige Rolle in unserer
Wahrnehmung spielt — offensichtlich so zentral, dass die Gestalterkennung
durch Uberlagerte Texturen auch sehr erfolgreich getauscht werden kann,
wie Mimikri und Tarnung in der Natur beweisen. So ist es nicht verwunder-
lich, dass Texturanalyse—Verfahren zum Grundrepertoir der Mustererken-
nung gehoren.

Texturanalyse—Verfahren haben zum Ziel, lokale Bildbereiche unterschiedli-
cher Texturen zu differenzieren. Die Konzeption von Texturanalyse—Verfah-
ren setzt auf der Hypothese auf, dass zu Bildinhalten, die wir unter dem
Begriff Textur einordnen, sowohl periodische als auch stochastische Signal-
komponenten beitragen. Diese Hypothese wird durch Experimente gestutzt,
in denen mit entsprechenden Signalgemischen erfolgreich Texturbilder syn-
thetisiert wurden. So kénnen auch die Verfahren zur Merkmals—Extraktion
in entsprechende Klassen eingeteilt werden, je nachdem, ob die periodischen
oder stochastischen Komponenten beztglich der Charakterisierung vorlie-
gender oder erwarteter Texturen im Vordergrund stehen.

6.1.2 Statistische Merkmale

Wenn bezuglich einer Merkmalsextraktion von statistischen Grofien gespro-
chen wird, sind im allgemeinen Grolien gemeint, die ein Histogramm
charakterisieren. Histogramme, d.h. diskrete geordnete Darstellungen der
Auftrittshaufigkeit, kbnnen vom Pixel-Funktionswert (siehe Seite 106) oder
von linearen Kombinationen der Funktionswerte von Pixel-Paaren aufge-
stellt werden. Ihre charakterisierenden Grof3en streben mit wachsender Zahl
der erfassten Pixel (GrofRe der Bildbereiche oder Anzahl der Bilder gleichar-
tigen Inhalts) Grenzwerten zu: den statistischen Momenten wie Erwartung
oder Dispersion (Varianz), siehe auch Seite 22. Werden lediglich die Pixel-
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Funktionswerte ausgewertet, spricht man von Statistiken erster Ordnung
(synonym auch univariate Statistiken). Werden Beziehungen zwischen
Pixeln ausgewertet, spricht man von Statistiken zweiter Ordnung (auch Ver-
bund- oder bivariate Statistiken).

Fur die Gewinnung von Merkmalen zur Texturbeschreibung werden Histo-
gramme h;[g(n’,m’)] Uber die Pixel innerhalb einer Region von wenigen
Pixeln M",N’ um das jeweils betrachtete Pixel herum aufgestellt. i = 0...15
ist die Menge der diskreten Pixel-Funktionswerte.

Interessante Merkmale aus der Statistik erster Ordnung sind
- Mittelwert g, Gl. (6-1) und
e  Varianz D bzw. Standardabweichung o, GI. (6-2).

Mittelwert und Varianz kénnen auch ohne den Zwischenschritt eines Histo-
gramms unmittelbar aus den Bilddaten berechnet werden, GIn. (6—3) und
(6—-4). Dies empfiehlt sich, wenn M"-N’ nicht wesentlich groBer als iy iSt.
Die Extraktion des Mittelwertes ist in diesem Fall identisch zu einer rect—
Tiefpassfilterung mit einem Faltungskern der Abmessung M’,N’.

Zur Charakterisierung von Texturen liefern Merkmale aus der Statistik
zweiter Ordnung meist interessantere Aussagen. Sie beschreiben die Rela-
tionen zwischen Pixelpaaren, deren Abstand durch den Abstandsvektor d
definiert ist, Gl. (6-5). Die einfachste Verbundstatistik ist das Histogramm
Uber die Differenz g4 zwischen benachbarten Pixeln, Gl. (6-6).

Fur eine Textur—Charakterisierung ist der Mittelwert dieser Statistik,
Gl. (6-7), kaum von Bedeutung. Interessanter ist die Standardabweichung
04, Gl. (6- 8) Sie liefert eine Aussage uber den lokalen Feinstrukturgehalt in
der durch Od gewdhlten Ausrichtung.!

1. Im Fall unmittelbar benachbarter Pixel (Abstandsvektor d=n01 ODT bzw. [0 1DT)
kann das Histogramm auch Uber die Funktionswerte des Gradientenbildes aufgestellt
werden, siehe partieller Gradient Seite 149.
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Eh 0,0 hyl,0 ... hyi.0 E
0hy40,1 hyl,1 ... hyigeel O
DR L (6-9)
%do’imax hd:]-'imax .- hd max'.maxj
d = [d] = [}-x
Eine umfassendere Aussage liefert die sogenannte Grauwertlbergangs—
Matrix hg (‘cooccurrence matrix’), GIl.(6-9): Der Koeffizient hgy(iy,iy)

beschreibt die Auftrittshaufigkeit der Wertekombination iy,i; tber alle
Pixel-Paare (x2,x1) mit dem Abstand d . Die Grauwertiibergangs—Matrix ist
in ihrem Wesen ein zweidimensionales Histogramm Uber der Wertemenge
Imax, Bild 6—6 (die Koordinatenrichtung ist in der Darstellung der Matrix-
schreibweise angeglichen, die Grauwerte der ,Pixel” stellen die Auftrittshau-
figkeiten hy(iq,io) dar).

Im allgemeinen wird die Grauwertubergangs—Matrix rotationsinvariant for-
muliert, d.h. das Auftreten von Pixel-Paaren (i4,io) im Abstand |d|wird
uber alle Richtungen summiert. Fur |Jd] wird haufig der einfache Rasterab-
stand horizontal, vertikal und diagonal gewahlt. Um die Matrix nicht zu
grol3 werden zu lassen, wird der Wertebereich im allgemeinen durch Vergro-
Rerung der Quantisierungsschritte reduziert.

Aus der Grauwertlbergangs—Matrix kénnen unterschiedliche Merkmale
abgeleitet werden, die eine Textur charakterisieren, siehe GI. (6-10). So lie-
fert die Kovarianz eine Aussage Uber die Regelmaligkeit einer Textur. Der
Kontrast beschreibt die Grauwertdifferenz und ist damit ein MaR fur die
Feinheit der Textur. Die Verbund—-Entropie ist umso kleiner, je homogener
die Textur ist.
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6 Von Pixeln zu Segmenten

6.1.3 Mikrostruktur—-Merkmale

Da Texturen grundsatzlich durch lokale Grauwertfluktuationen entstehen,
liegt es nahe, zu untersuchen, wie weit letztere fur die vorliegenden oder
erwarteten Texturen charakteristisch sind. Ein erster Ansatz kénnen Gra-
dientenbilder sein: Feingranulare Texturen werden héhere Gradientenampli-
tuden aufweisen als grobgranulare Texturen; bei anisotropen Texturen
werden die Gradientenamplituden Vorzugsrichtungen aufweisen.

Im Gegensatz zu eindimensionalen Funktionen ist nun aber der Gradient
einer skalaren mehrdimensionalen Funktion ein Vektor: grad(g) oder [g
(Nabla—Operator), der Betrag und Richtung der grof3ten Funktionszunahme
am betrachteten Ort angibt. Zur Bestimmung des Gradienten einer zwei—
dimensionalen Ortsfunktion werden, unabhangig davon, ob nur der Betrag
des Gradienten oder auch die Richtung bestimmt werden sollen, die partiel-
len Differentiale in den zwei Ortskoordinatenrichtungen benétigt, Gl. (6—-11).
Ihre diskrete Realisierung fuhrt zu Differenz—Operatoren.

Die einfachste Implementierung eines diskreten partiellen Gradienten—Ope-
rators ist die Differenzbildung benachbarter Pixel, Gl. (6-12). Sie kann als
Faltung mit den Faltungskernen [-1 +1] oder [-1 +1]" verstanden werden.!
Die gerade Anzahl von Koeffizienten erfordert eine Verschiebung des diffe-
renzierten Bildes um ein halbes Pixel-Inkrement, d.h. ein Pixel des resultie-
renden Bildes beschreibt den Gradienten zur wahlweise linken oder rechten
bzw. oberen oder unteren Pixelposition. Vermeiden lasst sich diese Verschie-
bung durch symmetrische Gradienten—Operatoren [-1 0 +1] oder [-1 0 +1]".
Unterschiede in der Wirkung dieser Gradienten—Operatoren lassen sich aus
ihren Ubertragungsfunktionen im Spektralbereich abschatzen: Die MTF des
symmetrischen Operators lasst auf eine Unterbewertung von Strukturen
mit Wellenzahlen nahe der Grenzwellenzahl schliel3en, Bild 6—7.

1. Darauf zu achten ist, dass Faltungskerne [...] nicht mit Vektoren [l..Obzw. {...} oder
Matrizen (...) verwechselt werden.
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6 Von Pixeln zu Segmenten

Ein partieller Gradient 1. Ordnung, der mit den oben beschriebenen Opera-
toren in diskreter Form erzielt wird, ist grundsatzlich anisotrop, d.h. rich-
tungsabhéngig. Ha&aufig werden jedoch isotrope Gradientenoperatoren
gefordert. Fur die Konstruktion solcher Operatoren ist das Kriterium die
Invarianz gegenuber einer Rotation der Bildfunktion, die durch eine Koordi-
naten—Transformation nach GI. (6—13) beschrieben werden kann.

Das Isotropiekriterium wird durch die Betragsfunktion des Gradienten—Vek-
tors erfullt, Gl. (6-11). Zur Verringerung des Rechenaufwandes wird die
Betragsbildung oft vereinfacht zur Summe der Betrage der partiellen Diffe-
renzen, Gl. (6-14).

Eine weitere Mdoglichkeit zur isotropen Gradientendarstellung ergibt sich
aus der Realisierung des Gradienten 2. Ordnung, dem Laplace—Operator Ag,
Gl. (6-15). Dass der Laplace—Operator isotrop ist, wird aus der Fourier—
Transformierten der zweiten Ableitung einer Ortsfunktion ersichtlich,
Gl. (6-16): Der Term (k?+I?) beschreibt ein rotationsinvariantes Anwachsen
der spektralen Gewichtsfunktion mit dem Quadrat der Wellenzahl.

Fur den Laplace—Operator lasst sich eine einfache diskrete Realisierung
angeben: Die partielle Ableitung 2. Ordnung kann als zweimalige Faltung
der Ortsfunktion mit dem partiellen Gradienten—Operator gemaf Gl. (6-12)
formuliert werden. Diese Operation ist identisch mit der Anwendung eines
Faltungsoperators nach GlI. (6—17), der wiederum symmetrisch ist. Die Addi-
tion der partiellen Gradienten 2. Ordnung in den beiden Koordinaten kann
als Faltung mit der Superposition dieser beiden Faltungskerne realisiert
werden, Gl. (6-18).
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6 Von Pixeln zu Segmenten

Eine differenziertere Charakterisierung von Texturen gelingt, indem in der
gegebenen Textur nach einfachen kleinraumigen Grundmustern gesucht,
d.h. eine Kreuzkorrelation mit geeigneten Musterfunktionen durchgefiihrt
wird. Einen sehr universellen Satz primitiver Musterfunktionen, aus denen
durch geeignete Kombination differenziertere Musterfunktionen entwickelt
werden konnen, hat Laws angegeben, die sogenannten LAWS-Textur-
energie-Masken (‘lattice aperture waveform sets’)!, Gl. (6-19).

Da die Kreuzkorrelation bis auf einen Vorzeichenwechsel mit der Faltung
identisch ist, Gl. (6-20), kann die Texturanalyse mittels Musterfunktion
auch als Filteroperation aufgefasst werden, bei der das Bildsignal mit der
Musterfunktion gefaltet wird. Aus diesem Grund werden die Musterfunktio-
nen auch als Texturfilter bezeichnet.

Durch die Faltung der in GI. (6—19) angegeben eindimensionalen Faltungs-
kerne mit sich selbst oder untereinander entstehen differenziertere und wei-
ter ausgreifende eindimensionale Filter. Zweidimensionale Filter kénnen
mittels Faltung eines dieses eindimensionalen Faltungskerne mit einem
transponierten Faltungskern konstruiert werden. So ergibt [I13]0[e3]" den auf
Seite 159 beschrieben Sobel-Operator, ein sehr effizientes Kantenfilter.
[s3]0[s3]" dagegen ergibt den Laplace—Operator mit invertiertem Vorzeichen,
siehe Gl. (6—18) oben.

Laws gibt weiterhin als Naherung fur die Standardabweichung o den gemit-
telten Absolutwert der Filterkoeffizienten an. Damit wird die Dispersion o2
(= Varianz) ein Mal} fur die Energie der durch die Musterfunktion beschrie-
benen Textur.

Interessant ist im Vorgriff auf den folgenden Abschnitt die Betrachtung der
spektralen Ubertragungsfunktionen der Filter. So weisen beispielsweise die
Filter r5 und wg ausgepréagtes Bandpass— bzw. Hochpass—Verhalten auf, wie
ihre MTF Rs und W5 in Bild 6—38 zeigen.

1. Laws KI: Textured Image Segmentation, USCIPI Report #940, USC Jan 1980
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6 Von Pixeln zu Segmenten 6.1 Lokale Merkmale

6.1.4 Spektrale Merkmale

Faltung
Statistische Bindungen und periodische Strukturen sind — mit jeweils h(x)Be(x) = ;;h(m,n)tg(m—m,n—n)
unterschiedlicher Gewichtung — charakterisierend fur Texturen. Fur die
Ansatze zur Merkmals—Extraktion im Ortsbereich lassen sich auf signal- Kreuzkorrelation
theoretischer Grundlage Entsprechungen im Spektralbereich finden, die zu h()0 a() = h(m' n' m+m.n+n
interessanten Alternativen fur die Gewinnung von Merkmalen fuihren. (X)g(x) ;; (m', ) b ’ )

Der Ausgangspunkt ist die Feststellung, dass Faltung und Korrelation bis
auf die Vorzeichen der Laufindizes tbereinstimmen, GI. (6—20). Ein Vorzei- h(x)0g(x) = h(-x)0g(x) (6-20)
chenwechsel der Laufindizes einer Ortsfunktion fuhrt zur konjugiert Kom-
plexen G* der Transformierten dieser Ortsfunktion. So entspricht der
Autokorrelation, aus der sich die statistischen Bindungen ablesen lassen,

das Leistungsdichte-Spektrum |G|2. gmn) o—e Gk

Eine Merkmals—Extraktion mit den oben beschriebenen Texturenergie— g-m-n) o—e G*k|)

Masken basiert auf einer Kreuzkorrelation des Bildsignals g mit Grundmu-

stern h, die fur die erwarteten Texturen charakterisierend sind. Die Kreuz- 9bg o—e |G

korrelation findet im Spektralbereich ihre Entsprechung in einer

Multiplikation des Signalspektrums G mit der Transformieren H* der jewei- hOg o—e GH” (6-21)

ligen Musterfunktion, Gl. (6-21). Dies ergibt die spektrale Leistungsdichte
der im jeweiligen Bildausschnitt auftretenden, durch die Musterfunktion
beschriebenen Signalkomponente (daraus erklart sich die Bezeichnung
Texturenergie—Masken, siehe oben).

In beiden Fallen kénnen Merkmale aus den Spektren kleiner Bildaus-
schnitte extrahiert werden. Die DFT ist in einem Bildausschnitt von z.B. 8-8
Pixeln durchzufuhren, der pixelweise Uber den zu analysierenden Bildbe-
reich zu verschieben ist. Als Merkmale konnen die gemittelten relativen
Amplituden charakteristischer Koeffizientenbereiche dienen. So liefern
radiale Ausschnitte Aussagen Uber die Winkelorientierung einer Textur, kon-
zentrische Ausschnitte rotationsinvariante Aussagen uber ihre Periodizitat,
Bild 6—9.

Bild 6—9
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6 Von Pixeln zu Segmenten

Durch die pixelweise Verschiebung des Ausschnitts wird eine unmittelbare
Relation der Merkmale zum Ort hergestellt im Gegensatz zur Anwendung
der DFT als globale Operation (siehe Abschnitt 5.5 Seite 125), bei der die
Lokalisierung der Bildstrukturen in der Phasenfunktion verschlisselt
erscheint.

Die auf diese Weise ermittelten Spektralfunktionen sind allerdings wenig
geeignet, um auf die tatsachlich vorliegenden spektralen Komponenten
innerhalb der transformierten lokalen Bereiche zu schlie3en: Je kleiner der
Ausschnitt der Bildfunktion ist, der der Transformation unterzogen wird,
umso starker treten Artefakte, die durch die inharente periodische Wieder-
holung verursacht werden, hervor. Durch eine Gewichtung des zu transfor-
mierenden Bildausschnittes mit einer ,weichen“ Fensterfunktion (z.B.
Hamming-Fenster, Bild 6—10) kdnnen diese Artefakte reduziert werden.

6.1.5 Wavelets

Die als Bandpassfilter identifizierten Texturenergie—Masken, Seite 151, und
die gefensterte Fourier—Transformation innerhalb kleiner lokal-verschieb-
barer Bildausschnitte werden durch die Wavelet-Transformation ineinander
Uberfuhrt, siehe Abschnitt 9.4 Seite 219. Der Grundgedanke der Wavelet—
Transformation ist es, die Unscharfe—Relation der Fourier—Transformation®
mit einem gleitenden Kompromiss zwischen Lokalitat im Ortsbereich und
Selektivitat im Spektralbereich zu Gberwinden.

Die Wavelet—Transformation erzeugt eine ‘Pyramide’ spektral gestaffelter
Oktavbander. Auf den einzelnen Ebenen der Pyramide kann auf Bildauszuge
unterschiedlichen Detailierungsgrades, geordnet in horizontale, vertikale
und diagonale Komponenten, zugegriffen werden, Bild 6—11.

1. Lokalitat im Ortsbereich fuhrt zu einem ausgedehnten Spektrum, Lokalitat im Spek-
tralbereich zu einer ausgedehnten, ,unscharfen* Ortsfunktion. Im Spektrum geht die
Zuordnung der spektralen Energie zum Ort verloren.

Computer-Visualistik (V 2.5)
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6 Von Pixeln zu Segmenten

6.1.6 Mehrschrittige Merkmals—-Extraktion

Unterschiedliche Verfahren zur Merkmals—Extraktion kdnnen miteinander
kombiniert werden. Werden mehrere Verfahren auf dasselbe Quellbild ange-
wandt, dann liefert die Kombination einen Merkmalsvektor, dessen Dimen-
sionalitat durch die Anzahl der primaren Merkmale gegeben ist. Merkmals—
Extraktionsverfahren konnen auch kaskadiert werden, Bild 6—12. Sinnvoll
ist dies, wenn einem sehr kleinraumigen Merkmalsoperator (z.B. einem
Laplace—Operator) ein Operator mit ausgedehnterem “Footprint” (z.B. stati-
stischer Operator) nachgeschaltet wird.

6.1.7 Validierung der Merkmals—Extraktion

Hinsichtlich ihrer Relevanz kénnen Merkmale nur an vorgegebenem Bild-
material Ubepruft werden. Die Kriterien sind

- Homogenitat innerhalb eines als gleichférmig texturiert wahrgenomme-
nen Bereiches,

- Diskriminationsfahigkeit zwischen verschiedenen, als unterschiedlich
texturiert wahrgenommenen Bereichen.

Die Grundlage fur die Beurteilung kénnen Texturenproben aus problem-
spezifischem Bildmaterial sein. Aus Histogrammen von Merkmalsbildern
lasst sich mittels der in Abschnitt 8 Seite 195 behandelten Klassifikations-
verfahren beurteilen, ob ein gewahltes Merkmal eine gentigend sichere Ent-
scheidung erlaubt und ggf. die optimale Entscheidungsschwelle festlegen.

In dem einfachen Modellfall, dass ein oder mehrere einander &hnliche
Objekte vor einem Hintergrund zu Segmentieren sind (Beispiel: Mikroskop—
Praparat eines Zellabstrichs), ist ein bimodales Histogramm mit einem deut-
lichen Minimum anzustreben. Entsprechend sollte der Merkmalsvektor in
einem mehrdimensionalen Merkmalsraum gut voneinander trennbare
‘Cluster’, d.h. lokale Haufungen ausbilden, siehe z.B. Bild 6—26, Seite 165.
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6 Von Pixeln zu Segmenten 6.2 Von Kanten zu Konturen: Kanten-orientierte Segmentierung

6.2 Von Kanten zu Konturen: Kanten-orientierte Segmentierung

Das zu segmentierende Bild sei nun — ggf. unter Anwendung geeigneter
Merkmalsextraktions—Prozesse — so vorbereitet, dass fur die Bildinhalts—
relevanten Regionen Homogenitats— und Diskriminanzkriterien festgelegt
werden kdnnen. Die Zwiegestaltigkeit dieser Kriterien weist bereits darauf
hin, dass Strategien zur maschinellen Bestimmung in sich homogener Regio-
nen und deren Grenzen miteinander von zwei Ausgangspunkten aus konzi-
piert werden kdnnen:

- Unter Hinzuziehung der Homogenitatskriterien kann primar versucht
werden, Pixelumgebungen zu Regionen zu verschmelzen.

e  Gestutzt auf die Diskriminanzkriterien kdnnen primar Grenzbereiche
(,Kanten*) zwischen in sich homogenen Regionen bestimmt werden.

Eine entsprechende Klassifikation in Regionen-orientierte und Kanten-
orientierte Segmentierungsverfahren basiert auf der Komplementaritat von
Region und Rand, Flache und Umrandung, Raumbereich und Hulle: Ein
Segment, das eine geschlossene Flache darstellt, kann durch die Menge aller
zu diesem Segment zahlenden Pixel oder alternativ durch seine Kontur, d.h.
durch eine geschlossene Linie entlang seiner Berandung bzw. Grenze zu
benachbarten Segmenten beschrieben werden. (Die Menge der zu einem
dreidimensionalen Segment gehdrigen Voxel gegenuber der Beschreibung
seiner einhtllenden Oberflache sind die Entsprechungen im Raum.) Dieser
und der folgende Abschnitt werden sich mit den komplementaren Klassen
der Segmentierungsverfahren befassen.

Angesichts der Selbstverstandlichkeit, mit der das visuelles Wahrnehmungs-
system Objekte selbst in kompliziertesten Umgebungen (wieder—)erkennt,
ist es nicht verwunderlich, dass versucht wird, dem Entwurf von Verfahren
fur eine maschinelle Mustererkennung vermutete oder experimentell
erarbeitete Konzepte der visuellen Wahrnehmung zu Grunde zu legen. Hier
spielen Kanten-orientierte Verfahren offenbar eine dominante Rolle. IThnen
wollen wir uns deshalb zunachst zuwenden.

Computer—Visualistik (V 2.5)
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Beobachtungen und Experimente fuhren zu der Hypothese, dass bereits auf
einer sehr frihen WVerarbeitungsstufe Linienelemente und linienhafte
Objektrander aus dem retinalen Priméarbild herausgefiltert werden, um
diese auf nachgeschalteten Verarbeitungsstufen nach Form— und Umriss-
kriterien zu analysieren. Linien und Kanten?, d.h. Berandungen homogener
Flachenbereiche werden selbst bei starken Uberlagerten Stérungen und/oder
bei schwachen Kontrasten entdeckt, insbesondere wenn sie von einfacher
geometrischer Struktur sind: Obwohl das Muster in Bild 6—13 bei Betrach-
tung einer kleinraumigen lokalen Umgebung zusammenhanglos erscheint,
nehmen wir im gréReren Zusammenhang eindeutig eine Linie wahr.?

Linien— und Kantenstrukturen sind offensichtlich entscheidend fur die
Interpretation des Bildinhaltes (zumindest bei der Abbildung naturlichen
Szenen). So verfugt unser visueller Wahrnehmungsapparat folgerichtig auch
Uber besondere Fahigkeiten, Linien— und Kantenelemente hervorzuheben.
Scheinbare Linien oder Kanten werden sogar dort wahrgenommen, wo sie
-ins Bild passen®, d.h. wenn sie der Erganzung fragmentierter Strukturen
dienen, in denen wir bereits ein erwartetes Objekt erkannt haben.

Diese Beobachtung wird durch zahlreiche Experimente mit optischen Tau-
schungen gestutzt. So hat sich auch die Op-art diese Wahrnehmungsphano-
mene zunutze gemacht: An sich primitive geometrische Strukturen erzeugen
bei kaum wahrnehmbaren Deformationen unerwartete, oft sogar Uberra-
schende visuelle Erlebnisse, wie z.B eine scheinbare Perspektive, die eine
nichtexistente Tiefe suggeriert (Bild 6—14: Sechseck mit Diagonalen oder
Waiirfel?)

1. Zur Definition des Begriffs ‘Kante’ siehe Abschnitt 6.2.2 Seite 158

2. Wie wichtig die Konturerkennung fur unsere visuelle Perzeption ist, kann bereits aus
der Irritation geschlossen werden, die die Betrachtung eines unscharf, verwischt oder
verwackelt projizierten Bildes auslost.
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6.2.1 Die Gestaltgesetze

Segment—Berandungen, d.h. die meist unscharfen Grenzen zwischen Regio-
nen relativer Homogenitat, werden als Kanten wahrgenommen und zu
Konturen (respektive Oberflachen) abstrahiert. Wenn wir diesen Prozess
maschinell abbilden wollen, kénnen uns GesetzmaRigkeiten unserer visuel-
len Wahrnehmung nutzliche Hinweise geben. Diese GesetzméaRgkeiten
wurden bereits zu Beginn des letzten Jahrhunderts von der Wahrnehmungs-
psychologie untersucht. Die Untersuchungen fuhrten zur Formulierung der
sogenannten Gestaltgesetze. Einige flr unsere Aufgabe interessante Gestalt-
gesetze, die auch den oben erwdhnten optischen Tauschungen zu Grunde lie-
gen, sind im folgenden zusammengestellt.

- Néahe
Elemente, die nahe beieinander liegen, werden als zusammenhangend
wahrgenommen:
Das Punktemuster links in Bild 6—15 scheint aus waagerechten Strei-
fen zu bestehen, das rechte Muster aus senkrechten Streifen.

=  Ahnlichkeit
Ahnlich aussehende Elemente werden als eine zusammenh&angende
Figur wahrgenommen:
In dem Punktemuster in Bild 6—16 erscheint ein Quadrat, gekenn-
zeichnet durch die vier gleichen, sich von den Ubrigen Punkten abhe-
benden Eckpunkte.

e  Geschlossenheit
Elemente werden tendenziell als Teile einer geschlossenen Figur inter-
pretiert, auch wenn zwischen ihnen Unterbrechungen auftreten:
Die aus den Kreisscheiben in Bild 6—17 herausgeschnittenen Seg-
mente werden als tberdeckendes Dreieck interpretiert.
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- Gute Fortsetzung
Elemente werden als zusammenhangend wahrgenommen, wenn sich
zwischen ihnen eine Kontinuitéat ergibt:
Die aufeinadergestellten Quadrate in Bild 6—18 erscheinen als eine
sich in Form einer Acht tberkreuzende, geschlossene Linie.

- Erfahrung
Unvollstandige Muster werden erganzt, wenn dadurch eine bekannte
Figur entsteht:
In Bild 6—19 werden die wenigen Linienzige zu dem sehr gelaufigen
Bild des Buchstaben ,E“ ergéanzt.

Gestaltgesetze werden vermutlich bereits auf einer sehr rezeptornahen
Stufe wirksam, um ortlichen Kontext im Bild zu analysieren und daraus
Kontur—Information herzuleiten. Sollen Algorithmen entwickelt werden, die
Konturen auf der Basis detektierter Kanten finden, muss zunachst geklart
werden, wie sich Kanten signalmaRig darstellen.

6.2.2 Was ist eine Kante?

Wenn Segmente nun durch die Homogenitat eines geeigneten Merkmals
innerhalb ihrer Berandung definiert sind, ist der Rand des Segments bzw.
die Grenze zwischen Segmenten gerade durch eine lokale Inhomogenitat die-
ses Merkmals gekennzeichnet. Eine Eigenschaft, die uns hilft, zu einem
Rand gehdrige Inhomogenitaten von stochastischen Fluktuationen zu diskri-
minieren, ist ihre linienhafte Fortsetzung.

Stellt man sich das zu segmentierende Bild als Gelandeprofil vor, bei dem die
Geléandehohe den Grauwert oder das ausgewahlte Merkmal abbildet, dann
stellen sich Segmentrander als Gelandestufen dar, Bild 6—20. Die Gelande-
stufe, die keine lokale Erscheinung ist, sondern sich lateral fortsetzt, ist eine
geeignete Metapher fur den als Bezeichnung fur den Segmentrand gelaufi-
gen Begriff Kante. Wir schlie3en aus diesem Bild, dass Kantenoperationen so
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zu konstruieren sein werden, dass sie verstarkt auf eine laterale Fortsetzung
orthogonal zur Richtung des steilsten Gradienten ansprechen.

Eine Kante besitzt nun im allgemeinen auch eine Ausdehnung quer zu ihrer
Fortsetzungsrichtung — es sei denn ein stufenférmiger, abrupter Ubergang
lage vor, was in realen Bildern auf Grund der Abbildungsgesetze (Unschéarfe
etc.) nicht zu erwarten ist. Die Beschreibung eines Segments durch seine
Berandung verlangt jedoch eine linienformige Definition, d.h., die Kante ist
auf eine Pixelkette zu reduzieren, damit sie ein Segment eindeutig definiert.
Die Pixelkette muss aul’erdem geschlossen sein, damit sie den Rand eines
Segmentes vollstandig beschreibt. Eine auf 1-Pixel-Breite reduzierte und in
sich geschlossene Kante bezeichnen wir im folgenden als Kontur.

Ein kantenorientierter Segmentierungsprozess besteht folglich aus
1. einer Suche nach Kantenpixeln mittels geeigneter Kantenoperatoren,

2. dem Zusammenschliellen von Kanten zu geschlossenen Kantenzigen
(dies beinhaltet das SchlieRen von Zwischenraumen und das Eliminie-
ren scheinbarer Kanten) sowie

3. dem Ausdunnen der Kantenziige zu Konturen.

Gestaltgesetze geben vor allem fur den Schritt 2 nttzliche Hinweise.

6.2.3 Kanten-Detektoren

Gradienten—Detektoren wie die in Abschnitt 6.1.3 Seite 149 erlauterten sind
wenig geeignet zur Kantendetektion, da sie auf jede Art lokaler Fluktuation
ansprechen. Eine Bevorzugung von Gradienten, die sich kantenmaliig late-
ral fortsetzen, kann mit anisotropen Gradientenoperatoren erzielt werden.
Ihr klassischer Vertreter ist der Sobel-Operator, eine Kombination aus
einem eindimensionalen Gradientenoperator und einem dazu orthogonalen
eindimensionalen Glattungsoperator (1D-Binomial-Tiefpassoperator), in
Gl. (6-22) in seiner kleinsten Version, einem 3-3—Faltungskern dargestellt.
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Nach diesem Schema sind auch Operatoren groRerer Ausdehnungen zu ent-
wickelt, wenn die erwarteten Kanten eher glatt und/oder verschliffen sind.

Die Faltung mit dem FIR-Filterkern hg, nach Gl. (6-22), dessen MTF
Bild 6—21 zeigt, kann auch als Kreuzkorrelation verstanden werden, wenn
der Faltungskern als Muster eines Kantenelementes gesehen wird. Sie wer-
den daher auch als ‘template—based edge detectors’ bezeichnet.

Da mit diesem Filter nur ndherungsweise senkrecht ausgerichtete Kanten
gefunden werden, wird mindestens ein weiterer Operator hg, fUr horizontale
Kanten bendétigt. Je ausgedehnter der Filterkern, desto scharfer ist die Rich-
tungs—Selektivitat. Deshalb muss ein vollstandiger Kanten—Detektor ggf.
aus einem grolReren Satz richtungsselektiver Operatoren konstruiert wer-
den, z.B. fur senkrecht, waagerecht, diagonal-SW/NO und diagonal-NW/SO
ausgerichtete Kanten.

Ein solcher Satz von Filtern liefert Aussagen sowohl Uber die Existenz als
auch uber die Ausrichtung einer Kante. Als einfaches Merkmal fur die Aus-
pragung einer Kante kann das Maximum der Betrage aller Teilfilter dienen,
Gl. (6-23): Die Ausrichtung, d.h. die Richtung des steilsten Anstiegs ist
durch den Operator mit der maximalen Amplitude gegeben. Bei Operator-
grolRen von wenigen Pixeln macht eine differenziertere Winkelbestimmung
wenig Sinn.

Verfeinerte Kanten—Detektoren bauen auf dem Prizip des Sobel-Operators,
d.h. der Kombination richtungsabhangig differenzierender und glattender
Filterkomponenten auf. FuUr eine optimale Trennung zwischen Kanten und
stochastischen lokalen Fluktuationen wird der Grundgedanke der Optimal-
filter (siehe Abschnitt 5.4.5 Seite 121) herangezogen:

Je eindeutiger sich eine lokale Fluktuation in eine Richtung fort-
setzt, je ahnlicher sich ihre Nachbarschaft quer zu dieser Richtung
verhalt, umso gréRer ist die Wahrscheinlichkeit, dass hier eine
Kante vorliegt.
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6 Von Pixeln zu Segmenten 6.2 Von Kanten zu Konturen: Kanten-orientierte Segmentierung

Mit anderen Worten: Je breiter und glatter eine erwartete Kante ist, desto
besser kann sie von stochastischen Fluktuationen unterschieden werden. Zu
diesem Zweck wird dem richtungsselektiven Gradientenoperator eine
gewichtete Mittelwertbildung in beiden Richtungen Uberlagert. Die Ausdeh-
nung der Mittelwertbildung respektive die Bandbreite dieses Glattungsfil-
ters wird nach einem Optimalfilteransatz gewahlt, der auf die spektralen
Eigenschaften der erwarteten Kanten gegentiber den Uberlagerten Stérun-
gen abgestimmt ist.

Regeln fiir die Dimensionierung eines derartigen Operators hat Canny!
angegeben. Er stellt drei Forderungen auf:

1. Minimierung der Fehlerrate — der Detektor soll nur auf Kanten
ansprechen, aber keine Kante ubersehen.

2. Optimierung der Lokalisierung — die gefundenen Kanten sollen so
nahe wie moglich an der wahren Kontur liegen.

3.  Minimierung der Mehrdeutigkeit — wo nur eine Kontur existiert, soll
keine Mehrfachkante detektiert werden.

In seinem Kantenmodell geht Canny von einer Sprungfunktion mit tberla-
gertem gaulischem Rauschen aus. Die Formulierung der obigen Forderungen
laufen auf Signalleistungs—Betrachtungen hinaus, fur deren optimale Erful-
lung zwar keine analytischen Lésungen vorliegen, jedoch effiziente Naherun-
gen angegeben werden: Das Maximum der spektralen Nutzleistung in
Kanten—-Langsrichtung liegt sicher bei der Wellenzahl Null. Es wird umso
enger um den Ursprung konzentriert sein, je glatter die erwarteten Kanten
sind. Daher wird im Spektralbereich auch das SNR—-Maximum bei Null lie-
gen. Ein Optimalfilter wird in Kanten—Langsrichtung bei normalverteiltem
Rauschen durch eine gaul3schen Tiefpass approximiert, dessen Bandbreite
von der Kantenstruktur (je weniger glatt, umso breiter) und der Rauschlei-
stung (je hoher, umso schmaler) abhangt.

1. Canny J: A Computational Approach to Edge Detection,
IEEE Trans PAMI Vol C-27 (3) 1986, S 205-213
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6 Von Pixeln zu Segmenten

In Kanten—Querrichtung interessiert sicher der Gradient. Das ‘Optimalfiter’
fur diese Richtung besteht folglich aus einer Kaskadierung des fur die Kan-
ten—-Langsrichtung approximierten Optimalfilters und eines Gradienten—
Operators 1. Ordnung.

Diese Kombination aus glattendem und differenzierenden Filtern ist nattr-
lich auch wieder anisotrop. Ein isotroper Kanten—Detektor wird aus zwei
orthogonalen Operatoren mit anschlielender Bildung des euklidischen
Abstands hergestellt, Gl. (6—24). Fur die Berechnung einer vollstandigen
Kanten-Filterung sind dafur jeweils horizontale und vertikale Faltungen
mit eindimensionalen Tiefpass—Faltungskernen sowie mit differenzierenden
Faltungskernen, die durch Ableitung aus den Tiefpass—Kernen hergeleitet
sind, vorzunehmen. Neben dem Betrag des Kantenmerkmals kann auch die
Richtung des Gradienten ermittelt werden, GI. (6—25). o© ist der Optimie-
rungsparameter dieses Kanten—Detektors. Bild 6—22 zeigt die MTF der ver-
tikalen Komponente h,0h',,, des Canny-Detektors, Bild 6—23 Ergebnisse
mit 0=4 (links) und 0=0,9 (rechts).

Canny hat diesen linearen Filteransatz mit nichtlinearen Operatoren erwei-
tert, die Stérungen beseitigen und die Kante zur Kontur ausdinnen. Dies
soll jedoch Thema des folgenden Abschnitts sein.

Bild 6—22
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6 Von Pixeln zu Segmenten 6.2 Von Kanten zu Konturen: Kanten-orientierte Segmentierung

6.2.4 Ausdinnung von Kanten zu Konturen

Kanten sind, in topologischen Termini gesprochen, Flachen steilen Anstiegs,
siehe Bild Bild 6—20 auf Seite 158. Innerhalb dieser Flachen, die im allge-
meinen zwar schmal aber dennoch oft mehr als ein Pixel breit sind, muss die
Grenze zwischen den durch die Kante getrennten ,Plateaus” als 1-Pixel-
breite Kontur festgelegt werden. Gesucht werden kénnte nach dem Ort des
steilsten Anstiegs, oder eine ,,Hohenlinie* konnte verfolgt werden. Aufgrund
der Diskretisierung und der unvermeidbaren stochastischen Signalanteile
sind solche topologischen Vorstellungen jedoch kaum umzusetzen.

Wie schon oben erwahnt, hat Canny auch fur diesen Schritt einen interes-
santen Operator vorgeschlagen, die ‘non—-maximum suppression’. Zusatzlich
zum Betrag des Gradienten nutzt er daflr die ebenfalls vom Gradienten—
Operator gelieferte Richtungsinformation, GI. (6—25). Sein Ausgangspunkt
ist die Hypothese, dass die Kontur entlang der lokalen Maxima des Gradien-
ten verlauft. Dabei gilt die folgende Definition: Ein Pixel ist ein lokales Maxi-
mum, wenn der Betrag des Gradienten in Richtung des Gradienten und in
seine Gegenrichtung abnimmt. Damit fallen auch Sattelpunkte des Gradien-
tenbildes unter die Definition eines lokalen Maximums. Alle Pixel, die ober-
halb eines Schwellwertes liegen, aber diese Bedingung nicht erftllen,
werden unterdrickt.

Die Priufung der Maximum-Bedingung setzt eine Interpolation der Gradien-
tenbetrage voraus, wenn die Gradientenrichtung des betrachteten Pixels von
der Gitter— oder Diagonalenrichtung abweicht. Canny schlagt eine lineare
Interpolation vor. Der mittlere Punkt in Bild 6—24 ist ein lokales Maximum,
weil der Betrag des Gradienten an den interpolierten Stutzstellen (kleine
schwarze Punkte) jeweils kleiner ist.

Mit Operatoren dieser Art werden Kanten zunéchst einmal auf Ein—-Pixel-
Breite zu Konturen ,abgeschmolzen®. Jedoch werden nur in besonders gin-
stigen Abbildungssituationen schon vollstandige Berandungen relevanter
Segmente allein durch Kantenoperatoren und eine anschlielende mehr oder

Computer—Visualistik (V 2.5)

Bild 6—24

163



6 Von Pixeln zu Segmenten 6.2 Von Kanten zu Konturen: Kanten—orientierte Segmentierung

weniger raffinierte Binarisierung gefunden. Im allgemeinen entstehen
abhangig vom Niveau der Entscheidungsschwellen Randunterbrechungen
und/oder Kantenartefakte. Jetzt gilt es, Hypothesen fur visuelle Wahrneh-
mungsstrategien — z.B. angelehnt an die auf Seite 157 zusammengestellten
Gestaltgesetze — aufzunehmen und in praktikable Algorithmen zu Uberset-
zen, die zur Vervollstdndigung unterbrochener Konturen und zum Verwerfen
der nicht in eine strukturelle Ordnung passenden Konturfragmente fuhren.

Ein einfacher pragmatischer Ansatz ist der Hysterese—-Operator, wiederum
vorgeschlagen von Canny zur Ergénzung seiner ‘non—-maximum suppres-
sion”: Mit einem ersten, hoch angesetzten Schwellwert werden Pixel ausge-
wahlt, die mit hoher Wahrscheinlichkeit Konturbeitrage leisten. Die
Schwelle wird jetzt reduziert, jedoch werden weiterhin nur noch Pixel in ‘ A
Betracht gezogen, die den vorher ausgewahlten Kontur—Pixeln direkt |

benachbart sind. Dieser Prozess kann iterativ fortgesetzt werden. verzweigte

. - . . ) . . Fortsetzun
Ein raffinierteres Konzept, das auf ein statistisches Verstandnis des Bildes ° ie Zu&g
O

aufsetzt, ist die Kanten—Relaxation:! Das Verfahren beruht auf dem Grund-
gedanken, dass ein detektiertes Kantenelement umso wahrscheinlicher als
wahr erkannt wurde, je starker Kantenmerkmale in seiner Nachbarschaft so
ausgepragt sind, dass sich eine beidseitig einfache Fortsetzung ergibt. In
einer Folge von Iterationsschritten werden jeweils alle Elemente eines Kan-
tenmerkmalsfeldes beztiglich ihrer Nachbarschaft gepruft. Je nach lokaler
Situation wird das Kantenmerkmal inkrementiert oder dekrementiert.

-
AV

Die Regeln fur diesen Prozess werden im allgemeinen heuristisch aufge-
stellt, z.B. wie folgtz: Alle Pixel eines Gradientenbildes werden zunachst
Klassen zugeordnet. MalR3geblich fur die Klassifizierung ist, ob sich die Kante
in der Normalenrichtung des Gradienten beidseitig, nur einseitig, einfach,

a0

N\

N

einfache
Fortsetzung

1. Unter Relaxation wird allgemein das iterative Auffinden einer kompatiblen Zuord- HJ ‘ Bild 6—25
nung von Objekten zu Klassen (hier Kante/nicht—Kante) verstanden.

2. Prager JM: Extracting and Labeling Boundary Segments in Natural Scenes; IEEE
PAMI-2 no 1 Jan 1980, 16—27
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sich verzweigend oder gar nicht fortsetzt. Dazu werden die Gradienten der in
Frage kommenden Nachbarpixel (diinne Kreise in Bild 6—25) auf Uber-
schreitung einer unteren Schwelle des Gradientenbetrags (grau markiert)
sowie auf ihre Differenz untereinander geprift. Bei einer grol3en Differenz
werden die Orte der Pixel mit dem geringeren Betrag, auch wenn deren
Betrag die Relevanzschwelle tberschreitet, nicht als Verzweigung gewertet.
Nach dieser Klassifikation werden die Kanten—Pixel mit beidseitiger einfa-
cher Fortsetzung inkrementiert, Kanten—Pixel mit einseitig verzweigter
Fortsetzung dekrementiert und die ubrigen Kanten—Pixel unveréndert
gelassen. Diese Prozedur wird iterativ wiederholt. Der Prozess wird abgebro-
chen, sobald eine ausgepragt bimodale Verteilung erreicht ist.

Ein weitergehender Ansatz zur Transformation eines Gradientenbildes in
ein Konturbild ist der Wasserscheiden-Algorithmus (‘watershed algorithm’).
Wurden bei den bisher behandelten Algorithmen lediglich direkte Nachbar-
schaftsbeziehungen genutzt, so geht dieser Ansatz von einer topologischen
Interpretation des Gradientenbildes aus: Aus einer Kante nach der Defini-
tion in Bild 6—20 auf Seite 158 erzeugt eine Gradienten—Operation im Ideal-
fall einen Damm, bei starkeren Uberlagerten Fluktuationen, Variationen der
Kantensteilheit und anderen Stérungen eher eine Art Hugelkette.

Der Wasserscheiden—Algorithmus lasst nun, bildlich gesprochen, die Mulden
und Taler, die von diesen Geldndeformationen umschlossen werden, voll
Wasser laufen, bis die umschlieRende Dammkrone bzw. Hugelkette an ihrer
niedrigsten Stelle Gberflutet wird. Fortschreitend mit dem weiter steigenden
Wasserstand werden immer dort, wo das Wasser weiter zu uberfluten droht,
auf den Dammkronen bzw. Higelkdmmen Staumauern angelegt und ausge-
baut, Bild 6—26. Der Prozess ist abgeschlossen, wenn der hichste Gelande-
punkt Uberflutet worden ist. Die Higelkdmme oder Dammkronen sind nun
alle durch Staumauern ersetzt, die nunmehr als Konturen gelten kénnen.

Das Umsetzen dieses Konzeptes bringt das Verfahren bereits in die Nahe des
‘region growing’ (Abschnitt 6.3.2 Seite 168). Allerdings stutzt sich der Was- Bild 6—26
serscheiden—Algorithmus noch ausschlie3lich auf Kanteninformation.
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6.3 Regionen-orientierte Segmentierung

Anders als der an Hypothesen der visuellen Wahrnehmung angelehnte Kan-
ten—orientierte Ansatz zur Segmentierung folgt der Regionen—orientierte
komplementéare Ansatz eher Modellen der Bildsignalentstehung: Wenn mit
dem Segmentierungsprozess beabsichtigt ist, Partitionen der abgebildeten
Objekte, die sich durch eine Homogenitat ausgewahlter Merkmale innerhalb
kompakter Flachen abzeichnen, zu identifizieren, dann sollte es mdglich
sein, die zu solchen Flachen gehdérenden Pixel aufgrund ihrer Beziehung zu
ihrer Nachbarschaft zu Segmenten zu verschmelzen. Die Arbeitshypothese
aller Regionen—orientieren Segmentierungsverfahren ist: Pixel, die (1.)
benachbart sind und die (2.) einem Homogenitatskriterium geniigen, geho-
ren mit hoher Wahrscheinlichkeit zur selben Region. Ihre Menge stellt ein
Segment dar.

6.3.1 Schwellwert—Verfahren

In einfachen Situationen kann bereits eine Schwellwertentscheidung zu
brauchbaren Ergebnissen fiihren®. Wenn z.B. im Fall isolierter Objekte ein-
heitlicher Natur vor einem ndherungsweise uniformen Hintergrund ein aus-
gepragt bimodales Histogramm, d.h. ein Histogramm mit einem gut
ausgepragten Minimum des relevanten Merkmals gegeben ist, kann vermu-
tet werden, dass die Maxima die Erwartung dieses Merkmals innerhalb bzw.
aullerhalb der Objektregionen darstellen. Einen brauchbaren Schwellwert
stellt das dazwischen liegende Minimum dar.? Bild 6—27 zeigt ein einfaches
Beispiel einer solchen Situation (mitte Binarbild, rechts nach Faltung mit
Laplace-Operator, siehe Seite 150).

1. Da bei einfachen Schwellwert—Verfahren die Nachbarschaftbeziehungen nicht
betrachtet werden, werden diese Verfahren bisweilen auch zu einer eigenen Klasse
der Punkt-orientierten Segmentierungverfahren gezahlt.

2. Die Bestimmung optimaler Schwellwerte wird in Abschnitt 8.3.1 Seite 200 behandelt.
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6 Von Pixeln zu Segmenten

Der vom Objekt gegebenen Erwartung sind jedoch Verteilungen infolge
stochastischer und/oder systematischen Stérungen des Abbildungsprozesses
Uberlagert. So kann eine tGber dem Bild variierende Grundhelligkeit genauso
wie ein hoher Rauschanteil ein an sich ausgepragt bimodales Histogramm
stark einebnen. Alle durch die zu Grunde liegenden Verteilungen gegebenen
Fehlentscheidungen beeintrachtigen das Entstehen kompakter Regionen:
Falsch—negative fuhren zu Léchern in Objekt—Regionen, falsch—positive zu
Artefakten auf dem Hintergrund. Beide treten oft mit hoherer Dichte im
Randbereich der Objekte auf. Korrekturmalinahmen kénnen vor und/oder
nach der Schwellwert—Operation eingesetzt werden:

=  Vor der Schwellwert—Operation kann eine Glattung erfolgen (Tiefpass—
Filter). Stochastische Fluktuationen werden dadurch reduziert. Sind
die Objekte vorwiegend glatt berandet, wird die Definition des Randes
dadurch wenig beeinflusst. Schwierigkeiten kénnen sich durch ein
ZusammenflieRen eng benachbarter Objekte ergeben.!

- Nach der Schwellwert—Operation konnen Artefakte mit geringer Aus-
dehnung durch Median—Filter (Abschnitt 5.4.4 Seite 120) ausgeléscht
werden. Umfassendere Bereinigungen kdénnen durch morphologische
Operationen (Abschnitt 7.3 Seite 187) erzielt werden.

Verbesserungen konnen auch durch die Hinzuziehung weiterer Merkmale
erzielt werden (Farbkanale eines RGB—-Farbbildes, Gradienten etc.) Mittels
einer Hauptachsen—Transformation kann versucht werden, ein aussagekraf-
tiges eindimensionales Histogramm aus einem mehrdimensionalen Merk-
malsraum zu extrahieren.

Schwellwertverfahren liefern schnell vorlaufige Ergebnisse, die leicht tber
die grundsatzliche Schwierigkeit hinwegtauschen: Eine 90%ige Segmentie-
rung heisst praktisch, dass die Aufgabe erst zu 10% gelost ist!

1. Durch die Kombination mit Filtern, die Uber benachbarte Pixel tendenziell Mittel-
werte bilden, erhalten auch Schwellwert—\Verfahren ansatzweise einen Regionen—
orientierten Charakter.
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6.3.2 ‘region—-growing’

Ein effektiverer Ansatz, um zusammenhangende Regionen entstehen zu las-
sen, ist eine Agglomeration benachbarter Pixel, die einem Homogenitatsmaf
genugen. Eine bewahrte Strategie besteht darin, den Agglomerationsprozess
von ,Keimpunkten* &hnlich dem Kristallisationsprozess einer Schmelze
qguasi simultan fortschreiten zu lassen. Die auf diese Weise definierten Regio-
nen ,wachsen” dabei in das Bild hinein, bis sie auf starke Abweichungen der
Homogenitat oder auf konkurrierende Nachbar—Wachstumsprozesse treffen.

Zunachst mussen geeignete Keimpunkte ausgewahlt werden. Wenn a-—
priori—-Wissen Uber die erwartete Lage der Objekte nicht vorliegt, kann ein
regelmaRiges Gitter von Keimpunkten angelegt werden. Ist das Gitter zu
engmaschig gewahlt, werden die Agglomerationsprozesse, die von den Keim-
punkten ausgehen sollen, haufiger innerhalb derselben Region konkurrie-
ren. Dies fuhrt zu einer Ubersegmentierung. Ist das Gitter zu weitmaschig
gewahlt, werden haufiger mehrere Regionen zu einem einzigen Segment
zusammengefasst. Es ergibt sich eine Untersegmentierung.

An einem Histogramm des Homogenitats—Merkmals kann Uberpruft wer-
den, ob der gesamte Wertebereich der Auftrittshaufigkeit entsprechend
besetzt ist. Ist dies nicht der Fall, werden weitere Keimpunkte nach einer
Zufallsauswahl aus der Menge der Pixel mit den zu dinn besetzten Merk-
mals—Niveaus bestimmt.

Weiterhin muss ein Homogenitatsmal festgelegt werden, d.h. bezlglich des
relevanten Merkmals muss eine Schwelle gesetzt werden, unterhalb der
benachbarte Pixel agglomeriert werden.

SchlieBlich muss eine Wachstumsstrategie ausgewahlt werden, etwa sich
spiralig um den Keimpunkt entwickelnd oder linear strahlenférmig fort-
schreitend. Nach Prufung wird das jeweilige Pixel bei positivem Ergebnis
mit dem “label” des Keimpunktes versehen, bei negativem Ergebnis oder
wenn auf ein bereits mit einem label versehenes Pixel getroffen wird, wird
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das Fortschreiten auf der gewahlten Trajektorie abgebrochen. Aus Grinden
eines fairen Konkurrierens der von benachbarten Keimpunkten ausgehen-
den Wachstumsprozesse sollten alle Prozesse alternierend fortschreiten.

Notwendig ist nun eine anschlieRende Uberarbeitung. Benachbarte Seg-
mente werden auf Homogenitéat gepruft und gegebenenfalls verschmolzen.
Mit Stichproben wird Uberprft, ob Segmente gegebenenfalls zerlegt werden
muassen.

6.3.3 ‘split-and-merge’

Der Ungewissheit, ob Keimpunkte in alle Segmente gesetzt worden sind, die
eine vollstdndige Segmentierung liefern musste, wird durch die Null-Hypo-
these ausgewichen, dass jeder Keimpunkt bereits Mittelpunkt einer quadra-
tischen homogenen Region sei. Nach einer Aufteilung des Bildes in ein
Schachbrett initialer Regionen (z.B. 32-32 fur ein 1024-1024-Bild) wird jede
initiale Region auf ihre innere Homogenitat gepruft: Ist die Differenz zwi-
schen maximal und minimal auftretendem Wert Uber alle Pixel einer Region
groler als die gesetzte Homogenitatsschwelle, wird diese Region in vier qua-
dratische Sub—Regionen zerlegt. Dieser ‘split—Prozess schreitet gegebenen-
falls bis zu Ein—Pixel-Regionen fort, Bild 6—28 oben.

Der ‘split—Prozess kann allerdings noch keine sinnvollen Segmente hervor-
bringen (es sei denn, die abgebildeten Objekte wirden unwahrscheinlicher-
weise in eine Schachbrettstruktur passen...). Er stellt jedoch insofern einen
interessanten Teilschritt dar, als er die Transformation in eine effizientere
Datenstruktur nahelegt: Anstatt jedes einzelne Pixel einer homogenen qua-
dratischen (Sub—)Region mit einem entsprechenden ‘label’ zu versehen, wird
die ganze (Sub-)Region durch einen Knoten in einem Baum reprasentiert.
Jede Zerlegung einer (Sub—)Region fuhrt zu einer Vierfach—Verzweigung des
entsprechenden Knotens.
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Der als Ergebnis des ‘split—Prozesses entstandene ‘quad-tree’ hat eine Wur-
zel aus den Knoten der Regionen, von denen der ‘split—Prozess seinen Aus-
gang genommen hat. Seine Verzweigung fuhrt jeweils zu einer Detaillierung,
die eine beste Anpassung der Sub—Regionen an eine Segmentgrenze erlaubt.
Die Blatter (alle nicht weiter verzweigten Kanten des Baumgraphen) tragen
als Attribut den Mittelwert der als homogen klassifizierten jeweiligen Sub—
Region sowie implizit deren Bildkoordinaten. Auf der untersten Ebene fin-
den sich auferdem die Kontur—Pixel, wenn diese Klasse definiert ist. Aul3er
einer komprimierten Darstellung des Bildinhaltes liefert die Baumstruktur
einen algorithmisch einfachen Ausgangspunkt fur die nun folgende Zusam-
menfassung von Sub—Regionen zu Segmenten — dem ‘merge'—Prozess.

Zunachst wird die initiale willkarliche Aufteilung des Bildes aufgehoben,
indem die entstandene ‘quad—tree’—Konstellation auf der Wurzelebene zu
einem vollstdndigen ‘quad—tree’ ergdnzt wird, dessen Wurzel das (quadrati-
sche) Bild als Ganzes ist. Alle Knoten, deren vier Kanten zu Blattern mit
homogenen Attributen fuhren, werden dabei zu Blattern reduziert — ein
erster ‘merge’-Schritt, Bild 6—28 mitte.

Der ‘quad—tree’ kann jetzt in einem weiteren ‘merge’-Schritt zu einem Baum
umstrukturiert werden, dessen oberste Knotenebene die vollstandige Seg-
mentierung reprasentiert. Dazu werden zunéchst jeweils alle Blatter eines
Knotens auf Erfullung des Homogenitatsmalies Uberprift und ggf. zu eige-
nen Knoten zusammengefuhrt. Hierarchisch aufsteigend werden nun Kno-
ten und/oder Blatter, die aneinander angrenzende Sub-Regionen
reprasentieren, ihrerseits auf Erfullung des HomogenitatsmalRes Uberpruft
und ggf. zu eigenen Knoten zusammengefuhrt. Dieser Prozess miundet in
Knoten, die die Segmente reprasentieren. Sind Kontur—Pixel definiert, kon-
nen diese durch einen weiteren Knoten reprasentiert werden. Von einem der
obersten Knotenebene ausgehend kénnen auf Grund der impliziten Lokali-
sierung alle dem entsprechenden Segment bzw. die seiner Kontur zugehorige
Pixel identifiziert werden, Bild 6—28 unten.
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6.3.4 Signalmodell-basierte Segmentierung

Der Segmentierung war eingangs die Hypothese zu Grunde gelegt worden,
dass Bildregionen, die fur die Interpretation der Objektgestalt oder der
Szenenkonstellation relevant sind, homogen und weitgehend zusammen-
héangend sein mussten. Durch ortliche Helligkeitsschwankungen der
Beleuchtungsquelle, durch winkelabhangige Reflexion oder durch einen
ungleichférmigen Querschnitt eines durchstrahlten Objektes werden haufig
grol3flachige Signalfluktuation hervorgerufen. Innerhalb der Regionen sind
in diesem Falle zwar nicht mehr konstante, aber dennoch ‘glatte’ Signalver-
laufe zu erwarten.

Ausgehend von einem solchen Signalmodell kann versucht werden, die vor-
liegenden Signalverlaufe durch zweidimensionale Polynome mdéglichst nied-
rigen Grades zu approximieren (in dem konstruierten Beispiel in Bild 6—29
werden Polynome 2. Grades verwendet). Dies gelingt besonders gut, wenn
ausgedehnte Bildbereiche von einem uniformen, aber nicht notwendiger-
weise konstanten Hintergrund ausgefullt werden. Begonnen wird in diesem
Fall mit der Anpassung eines Hintergrundmodells, d.h. es wird eine Poly-
nom-Approximation fur das gesamte Bild gesucht. Alle ein Fehlermald Uber-
schreitenden Teilregionen werden herausgeschnitten. Innerhalb dieser
Regionen werden wiederum Polynomapproximationen durchgefihrt. Der
Prozess wird iterativ fortgesetzt, bis keine Fehlerregionen mehr auftreten.!

1. Erfolgreich wurde auf diese Weise der Blutgefa3baum in Bildern des Augenhinter-
grundes segmentiert (Kaupp A: Ein Verfahren zur Morphologieanalyse des retinalen
GefaBbaumes, Dissertation am Lehrstuhl fur Messtechnik und Bildverarbeitung,
VDI-Verlag Reihe 17, Nr. 131, 1995, Bildbeispiel siehe Bild 5—18 auf Seite 112)
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Regionen versus Kanten — ob ein Regionen— oder ein Kanten—orientierter
Ansatz erfolgreicher ist, hangt von der Aufgabenstellung ab. Erfahrungsge-
mafk neigen Regionen—orientierte Verfahren zur Ubersegmentierung, da den
Agglomerationsmechanismen die Konkurrenz innewohnt. Kanten—orien-
tierte Verfahren (mit Ausnahme des Wasserscheiden—Algorithmus) tendie-
ren dagegen zur Untersegmentierung, da eine Sicherheit einer vollstadndigen
Detektion aller Konturen nicht gegeben werden kann.

Verbesserungen konnen erst erzielt werden, wenn a—priori—Information auf
der morphologischen Ebene, d.h. Wissen Uber die erwartete Gestalt der zu
segmentierenden Objekte hinzugefugt wird. Eine formale Beschreibung der
Gestalt der erwarteteten Objekte bietet eine Moglichkeit, die Gute einer Seg-
mentierung zu Uberprufen und Optimierungskriterien fur ihre Korrektur
aufzustellen. Deren Ziel kann es sein, in einem Ubersegmentierten Bild
Regionen zu verschmelzen oder in einem untersegmentierten Bild Konturen
zu ergéanzen, wenn dadurch jeweils Regionen geschaffen werden, die den vor-
gegebenen Gestaltkriterien besser gentigen. Der Verarbeitung der Bildinfor-
mation auf der morphologischen Ebene ist der nachste Abschnitt gewidmet.
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7 Form und Gestalt: Analyse und Bearbeitung

Unsere visuell erfassbare Welt ist eine Welt der gestalthaften Objekte. Amor-
phe Erscheinungen — Erscheinungen ohne Gestalt, griechisch pop$n — kon-
nen wir visuell nicht wahrnehmen. Der Begriff ‘Gestalt’ lasst sich
andererseits aus der Erfassbarkeit eines Objektes deuten: Gestalt steht fur
~Figuren oder Fakten, die nur aus der Gesamtheit, d.h. als geschlossenes,
sich von einem Grund abhebendes Ganzes zu verstehen sind*. Verborgen ist
in dieser Definition die visuelle Dominanz unserer Wahrnehmung: Unmittel-
bar ertasten oder mittelbar tber rickgestreutes Licht visuell erfassen kon-
nen wir die Form eines rAumlichen Objektes nur, wenn es sich als kompaktes
Gebilde durch eine einhullende Oberflache von seiner Umgebung abgrenzt.
Er—fassen, be—greifen: In diesen Begriffen steckt die Bedeutung der taktilen,
haptischen und motorischen Raum-Erfahrungen fur die Entwicklung unse-
rer visuellen Wahrnehmung. Eng mit ‘Gestalt’ hangt auch der Begriff ‘Form’
zusammen. Die Form ist einerseits die formende Hulle (z.B. die Gussform),
andererseits kommt in diesem Begriff das Formale, zum Beispiel mit Ter-
mini der Geometrie Beschreibbare zum Ausdruck.

Im Zweidimensionalen reduziert sich die Grenzflache des raumlichen Objek-
tes — seine “Hulle” — zu einer Grenzlinie, der Berandung oder Kontur. Im
Abschnitt 6.2 ab Seite 155 wurde bereits beschrieben, wie wichtig Gestalt—
bzw. Formmerkmale von Objektkonturen fur die visuelle Bildinterpretation
sind; hingewiesen wurde auf die Gestaltgesetze (Abschnitt 6.2.1, Seite 157).
Dort wurde bereits die Hypothese aufgestellt, dass systematische geometri-
sche Zusammenhénge wie Linien und Kanten fur die Interpretation einer
abgebildeten Szene ausschlaggebend sind. Aus unseren alltaglichen Beob-

1. Meyers Lexikon
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achtungen konnen wir schlielen, dass in natirlichen Szenen stochastische
Linien— und Kantenverlaufe eher unwahrscheinlich sind. Vermutlich wird,
so folgern wir daraus, unser visuelles System bevorzugt nach glatten Fort-
setzungen und ausgepragten lokalen Richtungsdnderungen wie Ecken
suchen, um im wahrgenommenen Bild eine strukturelle Ordnung zu entdek-
ken, die mit bereits Erfahrenem abgeglichen werden kann.

Es lasst sich nun vermuten, dass wir aus diesen Beobachtungen und Hypo-
thesen Hinweise flr Strategien der Bildanalyse gewinnen konnen, mit
denen wir uns von der Ebene der Pixel ablésen und das Bearbeitungsziel auf
Ubergeordnetere Zusammenhange richten kénnen. Unter diesem Aspekt
wird der vorliegende Abschnitt die formale Darstellung der Form bzw. der
Gestalt eines Objektes behandeln. Darauf aufbauend werden Ansétze fur die
algorithmische Umsetzung entsprechender Strategien entwickelt, die zu ver-
schiedenen Klassen von Operationen fur die Analyse und Bearbeitung der
Gestalt fuhren.

7.1 Von den Pixeln zur Gestalt

Die mentale Leistung unserer visuellen Wahrnehmung stutzt sich offensicht-
lich ganz wesentlich auf vorgelagerte Prozesse, mittels derer strukturelle
Ordnungen in die primaren Reizmuster gebracht weren. Hier spielen die
Gestaltgesetze eine wichtige Rolle, insbesondere das Pragnanzprinzip, auch
das Gesetz der guten Fortsetzung genannt:

Unter allen Mdglichkeiten des Zusammenschlusses von Gliedern
zu einem Ganzen wird diejenige bevorzugt, die die einfachste und
deutlichste Gestalt darstellt.

1. Wenn andererseits unter dem Begriff Gestalt bereits ,das zusammenhdngende
Ganze* verstanden wird, ist dieser Satz selbstbeztiglich — worin sich einmal mehr die
Schwierigkeit der Definition dieses Begriffes offenbart.
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7 Form und Gestalt: Analyse und Bearbeitung

Von Pixeln zu Form und Gestalt zu gelangen, ist ein hierarchischer Prozess.
Der ,Zusammenschluss der Glieder...“ beginnt auf der untersten Ebene der
Pixel: Dort werden Pixel zunachst zu geschlossenen Regionen bzw. Konturen
verschmolzen — der Prozess der Segmentierung, der Thema des vorangehen-
den Abschnitts 6 ,Von Pixeln zu Segmenten* war.

Die bisher behandelten Strategien blieben der Pixelmatrix als bildhafte
Repréasentation des Verarbeitungsergebnisses verhaftet: Das Ergebnis des
Segmentierungsprozesses war ein Etikettierung der Pixel (‘label’), um sie als
Element einer Kontur oder eines Segments zu kennzeichnen. Unser Ziel
muss es nun sein, uns von der Pixelmatrix zu l6sen und aus dem segmentier-
ten Bild Beschreibungen zu erarbeiten, aus denen Form— und Gestaltmerk-
male extrahiert werden kdénnen. Dieser Abschnitt widmet sich deshalb den
folgenden Fragen:

1. Wie gewinnen wir geeignete Formbeschreibungen aus den Ergebnissen
des vorangehenden Segmentierungsprozesses?

2. Wie extrahieren oder identifizieren wir Form— und Gestaltmerkmale?
3.  Wie bearbeiten wir Form— und Gestaltbeschreibungen?

Die gestaltorientierte Darstellung und Verarbeitung von Bildinformation
wird als morphologische Bildverarbeitung bezeichnet™ — unter dem Begriff
‘morphologische Bildoperationen’ wird allerdings ausschliel3lich eine spezi-
elle Klasse von Operationen verstanden, die im Abschnitt 7.3.3 (Seite 191)
behandelt wird.

Zunachst sollen einige Grundbegriffe zu einer Geometrie des Bildes voraus
geschickt werden, auf der die Verbindungen benachbarter Pixel zu Konturen
und/oder Regionen so dargestellt werden kénnen, dass der Ubergang zu
geeigneteren Datenstrukturen ermdoglicht wird.

1. Soille P: Morphologische Bildverarbeitung, Springer Berlin—Heidelberg 1998
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7.1.1 Die diskrete Geometrie der Pixelwelt

Datenstrukturen, die fur eine gestaltorientierte Beschreibung geeignet sind,
mussen auf einer geometrische Beschreibung der Zusammengehorigkeiten
von Pixel basieren. Das Raster der Pixel stellt ein Diskretisierungsnetzwerk
dar, fur dessen geometrische Behandlung eine diskrete Geometrie Anwen-
dung findet!. Die Pixel werden durch die Knoten des Diskretisierungsnetz-
werkes reprasentiert.

Der Graph definiert Nachbarschaftsbeziehungen zwischen Knoten des Dis-
kretisierungsnetzwerkes. Die Verbindung zwischen zwei Punkten heil3t
Kante (nicht zu verwechseln mit der Kante als Objektberandung!). Spezielle,
fur diskrete Bilder relevante Graphen sind der einfache Graph und der
ebene Graph:

- Ein einfacher Graph ist dadurch gekennzeichnet, dass keine Schleifen
vorkommen und zwischen zwei Knoten maximal eine Kante existiert.

- Ein ebener Graph ist dadurch gekennzeichnet, dass sich Kanten an Kkei-
ner Stelle kreuzen.

Der Abstand zwischen zwei Knoten ist durch die Distanzfunktion, der mini-
malen Zahl von Kanten zwischen zwei Punkten gegeben. Die Distanzfunk-
tion ist nicht identisch mit dem euklidischen Abstand — siehe auch
Abschnitt 8.2, Seite 198!

In dem einfachen Graph, der ein diskretes zweidimensionales Bild repréasen-
tiert, bestimmt die Konnektivitat den Freiheitsgrad, unter dem Verbindung
zwischen benachbarten Knoten hergestellt werden kénnen, um Pixel mit
gleichem Etikett zu Kontur— oder Regionengraphen zusammen zu schlie3en.
Ublicherweise werden der Behandlung diskreter Bilder die folgenden Kon-
nektivitaten zugrunde gelegt:

1. Der Bezug zwischen den Koordinaten der als Bildpunkte behandelten kleinsten Teil-
flachen eines digitalisierten Bildes wurde in Bild 1—16 auf Seite 30 festgelegt.
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=  Vierer-Nachbarschaft (4N—-Konnektivitat)
Die Knoten sind in einem orthogonalen Raster angeordnet. Von einem
Knoten existieren Kanten nur zu seinem oberen, unteren, linken und
rechten Nachbarknoten, Bild 7—1. Der resultierende Graph ist ein ein-
facher ebener Graph, auch Schachbrett— oder Manhattan-Graph
genannt.

=  Achter—-Nachbarschaft (8N-Konnektivitat)
Die Knoten sind ebenfalls in einem orthogonalen Raster angeordnet.
Von einem Knoten existieren aul’er den Kanten der Vierer—Nachbar-
schaft auch Kanten zu allen vier diagonalen Nachbarknoten, Bild 7—2.
Der resultierende Graph ist ein einfacher nicht—ebener Graph.

=  Sechser—-Nachbarschaft (6N—-Konnektivitat)

Sind die Knoten in einem hexagonalen Raster angeordnet, wird eine
kreuzungsfreie Sechser—Nachbarschaft mit isotroper Kantenlange
ermoglicht, Bild 7—3. Der resultierende Graph ist ein einfacher ebener
Graph. Hexagonale Raster werden jedoch trotz einiger Vorteile (siehe
unten) kaum eingesetzt, weil zunachst eine geometrische Transforma-
tion der Ublicherweise gegebenen kartesischen Pixelraster einschliel3-
lich der damit verbundenen Interpolationen erforderlich ist.

Konsistenzprobleme kdnnen sich ergeben, wenn sowohl Regionen (einfach
zusammenhangende Knotenbereiche) als auch Konturen (Ketten von Kno-
ten, die jeweils durch nur eine Kante verbunden sind) durch Graphen dersel-
ben Konnektivitat représentiert werden sollen: Im Fall einer 8N-
Konnektivitdt kdénnen Regionen Konturen an diagonalen Fortsetzungen
durchdringen, in Bild 7—4 die durch einen gestrichelter Kreis gekennzeich-
nete Brucke. Im Fall einer 4N—-Konnektivitat konnen Konturen Regionen an
diagonalen Einschnlrungen zertrennen, in Bild 7—5 die durch einen gestri-
chelten Kreis gekennzeichnete Barriere. Eine Konsistenz kombinierter Kon-
turen— und Regionen—Graphen ist nur gegeben, wenn Konturen in 8N- und
Regionen in 4N-Konnektivitat oder umgekehrt repréasentiert werden.
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7 Form und Gestalt: Analyse und Bearbeitung

Hier besitzt das hexagonale Rastter einen wesentlichen Vorteil: Sowohl Kon-
turen als auch Regionen kénnen in 6N-Konnektivitat reprasentiert werden,
ohne dass sich ein Konsistenzproblem ergibt. Um die algorithmischen
Schwierigkeiten hexagonaler Raster zu umgehen, kann die 6N-Konnektivi-
tat in einem pseudo—hexagonalen Raster dargestellt werden, Bild 7—6.

Diese Uberlegungen sind eine wichtige Grundlage zur Formulierung von
Algorithmen, mit denen geschlossene Darstellungen von Konturen oder
Regionen hergestellt werden sollen. Unsere ‘Vogelperspektive’, mit der wir
zweidimensionale Bilder aus der dritten Dimension ganzheitlich zu erfassen
in der Lage sind, verleitet uns leicht zu einer Unterschatzung der Problema-
tik entsprechender Rechenprozesse: Auf die Pixeldarstellung aufsetzende
Rechenprozesse bewegen sich gleichsam wie Kafer in einer diskreten, zwei-
dimensionalen Landschaft und kénnen dabei lediglich den Zustand ihrer
nachsten Nachbarorte ertasten, um Entscheidungen fur ihre nachste
Schritte zu fallen. Dazu brauchen sie konsistente Regeln.

7.2 Kontinuierliche und diskrete Konturbeschreibungen

Die Ausgangssituation fur die Gewinnung einer geschlossenen Darstellung
einer Kontur wird im allgemeinen ein Pixelfeld mit etikettierten Pixeln sein.
Es gilt nun, diese sehr schlecht fur eine Analyse der Kontur—Gestaltmerk-
male und deren Bearbeitung geeignete Darstellung in besser geeignete
Beschreibungsklassen umzusetzen.

Zwar werden fur alle anschlieBenden Rechenprozesse wiederum diskrete
Beschreibungen bendtigt. Die Eigenschaften von Konturen und deren
Beschreibungen lassen sich jedoch udbersichtlicher im Kontinuierlichen
betrachten. Bevor auf die spezielle Problematik der diskreten Beschreibun-
gen eingegangen wird, sollen daher zunachst kontinuierliche Konturbe-
schreibungen, aus ihnen ableitbare Gestaltmerkmale und einige spezielle
Analyseverfahren behandelt werden.
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7.2.1 Kontinuierliche Konturbeschreibungen

Die Gewinnung von Gestaltmerkmalen dient unterschiedlichen Zielen:

=  Objekte sollen auf der Basis ihrer Ahnlickeit zu einfachen geometri-
schen Figuren (z.B. Kreis, Ellipse) klassifiziert werden.

=  Objekte sollen auf der Basis einfacher geometrischer Merkmale (z.B.
Hauptachsenlage, Konturlange, charakteristische Krimmungen) klas-
sifiziert werden.

- Konturen oder Konturabschnitte sollen auf Grund ihrer Verlaufe veran-
dert, erganzt, zusammengeflugt, getrennt oder verworfen werden.

Es kann nun versucht werden, gegebene Konturen ganz oder in Abschnitten
auf geometrische Funktionen zurtck zu fuhren. Am Beispiel eines Kreises
um den Ursprung (Bild 7—7) lassen sich drei Alternativen fur die formale
Darstellung einer geometrischen Figur angeben:

die explizite Darstellung, Gl. (7-1),
die implizite Darstellung, GI. (7—-2) und
die parametrische Darstellung, Gl. (7-3).

Fur eine Reihe von Ansatzen zur Gewinnung von Gestaltmerkmalen und
Verfahren zur Konturbearbeitung sind parametrische Darstellungen am
besten geeignet. So lassen sich von der Darstellung einer gegebenen Kontur
Uber dem Konturweg s leicht die den Konturverlauf beschreibenden Merk-
male Richtung ¢(s) und Krimmung K(s) ableiten. Bendtigt werden dafur die
partiellen Ableitungen X’ und y’ bzw. x” und y”, GI. (7-4).

Die Konturrichtung ergibt sich nach GI.(7-5). Die Richtungfunktion
geschlossener Konturen wird Ublicherweise als so genanntes ¢—s—-Diagramm
oder seine Variante, das Y-s-Diagramm dargestellt, Gl. (7-6). Das y-s-Dia-
gramm beschreibt die Abweichung der Kontur von einem Kreis. Die Funk-
tion ist Uber der Gesamtlange S der Kontur periodisch. Beide Darstellungen
sind invariant gegenuber einer Translation des Objektes. Eine Skalierung
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¢ = f(s) = atan% (7-5)
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des Objektes fuhrt zu einer entsprechenden Skalierung der s—Achse, eine
Rotation zu einer Verschiebung auf der s—Achse. Invarianz gegentiber Ska-
lierung und Rotation kann durch eine Normierung erzielt werden. Bild 7—8
zeigt das ¢—s— und das Y-s—Diagramm einer einfachen Beipielkontur.

Abschnitte starker Steigung des ¢-s—Diagrammes markieren Ecken einer
Kontur, die Projektion dieser Abschnitte auf die §—Achse geben deren Winkel
an. Abschnitte geringer Steigung kennzeichnen anndhernd gerade Kontur-
abschnitte, deren Lange aus der Projektion auf die s—Achse abzulesen ist.

Interessante Ruckschlisse konnen aus dem Histogramm von ¢ Uber s, der so
genannten Shape—-density—Funktion gewonnen werden (Bild 7—9 ftr die Bei-
spielkontur). Uberwiegend gerade Konturabschnitte bilden sich als Maxima
ab. Ihre Lage auf der ¢—Achse ist ein Mal fur die Winkel, die sie miteinander
bilden. Bereiche auf der $—Achse mit konstanter Haufigkeit ergeben sich bei
Konturabschnitten mit konstantem Kurvenradius.

Ein weiteres interessantes Merkmal ist der Verlauf der Krimmung Uber
dem Konturverlauf, Gl. (7-7). In Bild 7—10, der Segmentierung einer Mus-
kelzellen—-Biopsie, dient die Kriummungsinformation der Trennung ver-
schmolzener Objekte.
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7.2.2 Fourier—Deskriptoren

Die Periodizitat der Darstellungen von Konturmerkmalen Uber dem Kontur-
verlauf weckt die Assoziation mit periodischen Zeitsignalen und legt damit
die Anwendung der im Zeitbereich geldufigen Signalanalysemethoden nahe.
Interessante Aufschliisse Uber den Signalcharakter liefert insbesondere die
Fourier-Analyse. Ohne weiteres koénnen beispielsweise (—-s—Funktionen
einer Fourier—Transformation unterzogen werden.

Ein eleganterer Weg eroffnet sich, wenn die x,y—Ebene als komplexe Ebene
interpretiert wird. Die Kontur stellt dann eine komplexe Funktion der
Bogenlange s dar. Ihre Koordinaten x,y werden Realteil und Imaginarteil der
komplexen Konturfunktion, GI. (7-8). Die geschlossene Kontur wird eine
bezlglich des Umfangs S periodische Funktion. Vorausgesetzt wird, dass fur
die Kontur die Annahme eines ‘bandbegrenzten’ Musters gilt, d.h. Kontur-
krummungen sind nur insoweit zulassig, als sie sich durch eine endliche
Zahl | von Spektralkoeffiizienten c; darstellen lassen, Gl. (7-9).

Wie in der Signalanalyse charakterisieren die Spektralkoeffizienten c; hier
den Konturverlauf. Sie werden deshalb als Fourier-Deskriptoren bezeichnet:
Koeffizienten niedriger Wellenzahlen sind ein MalR fur die Abweichung von
einem kreisformigen Verlauf, Koeffizienten héherer Wellenzahlen kennzeich-
nen nicht—glatte Konturverlaufe.

Interessant an diesem Ansatz ist die Darstellung geometrischer Variationen
von Xx(s) gegenuber einem Referenzmuster xg(s). Gl. (7-10) fasst die zulassi-
gen Variationen zusammen:

Translation um Xqg = Xg + jYo.

Rotation mit dem Winkel ® um den Bezugspunkt xy, ,
Aufpunktverschiebung um s,

Radiale Streckung bezuglich x,, um den Faktor a (Skalierung)?.

1. Die Bogenlénge ist Uber die Skalierung der ‘Kreisfrequenz’ @ normiert.
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Damit ergeben sich fur die Koeffizienten nach GlI. (7-11) die folgenden
Bedeutungen:!

= Cpgibt die Lage des Schwerpunktes an; sie ist invariant gegenuber Auf-
punktverschiebungen.

- Das Amplitudenspektrum, d.h. die Menge aller Koeffizientenbetrage
Icizol stellt einen vollstandigen Satz Lage—invarianter Merkmale des
Konturverlaufs dar.

- Icizol ist eine Funktion der Streckung a; sie ist invariant gegentber
einer Translation X,.

= Das Argument von Cijxg ist eine Funktion des Aufpunktes sy und des
Rotationwinkels ®.

Mit entsprechenden Normierungen kann Invarianz gegenuber Rotation
und/oder Skalierung (Streckung) hergestellt werden.

7.2.3 Diskrete Konturbeschreibung

Ist eine Kontur als Kette benachbarter etikettierter Pixel gegeben, kann
leicht eine Koordinaten—Liste aller Kontur—Pixel aufgestellt werden. Die pri-
mitivste Form einer parametrischen Darstellung entsteht, wenn die Liste
entsprechend der o6rtlichen Verkettung der Kontur—Pixel geordnet ist. Der
Parameter ist der diskrete Weg in Inkrementen der Distanz 1. Bei einer 8N—
Konnektivitat kann die euklidische Distanz somit 1 oder ./2 sein.

Weniger redundant und fur die Analyse und Bearbeitung besser zuganglich
ist der Kettenkode (chain code, Freeman code): Von den Koordinaten des Auf-
punktes ausgehend wird mittels einer Liste von Richtungsdeskriptoren
lediglich die Fortsetzungsrichtung der Kontur beschrieben. Je nach Konnek-

1. Burkhardt H: Transformationen zur lageinvarianten Merkmalsgewinnung (Habilita-
tionsschrift), VDI-Fortschritt—Berichte Reihe 10, Nr. 7, VDI-Verlag Dusseldorf 1979
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tivitat ist die Fortsetzungsrichtung in vier oder acht Stufen zu kodieren. Der
Kettenkode ermdglicht einfache Operationen wie die Bestimmung der Kon-
turléange, der Flache einer umschlossenen Region oder einfacher Gestalt-
charakteristika (Konvexitéat, Konkavitat etc.).

Fur die Bestimmung von Formparametern wie Konturrichtung oder —kriim-
mung ist der Kettenkode auf Grund seiner sehr groben Winkelauflésung
ungeeignet. Wird angenommen, dass eine Pixel-Kette die diskrete Darstel-
lung einer eher glatten Kontur sei, konnen solche Parameter préziser aus
einer in grofReren Intervallen abgetasteten Darstellung ermittelt werden.

Die Abtastung an | Konturpunkten s; lasst sich als Vektorpaar aus Kontur-
pixel-Koordinaten schreiben, Gl. (7-12).1 Gelaufig ist fur diese Darstellung
der Begriff finite Differenzen. Wichtig sind die Ableitungen:

- Die 1. Ableitung, der symmetrische Gradient nach GI. (7-13), ent-
spricht bei aquidistanter Abtastung dem Richtungsvektor im Kontur-
punkt s;. Bei nicht-aquidistanter Abtastung ist eine Normierung
erforderlich.

- Die 2. Ableitung, GI. (7-14), ist Ausgangspunkt fur die Berechnung der
Krimmung. Sie kann als diskrete Faltung der Konturvektoren formu-
liert werden, GI. (7-15).

Die Krimmung kann als z—Komponente des Kreuzproduktes aus 1. und 2.
Ableitung dargestellt werden, GI. (7-16). Abgesehen von einer Normierung
kann in GlI.(7-16) die diskrete Formulierung von GI.(7-7), Seite 180
erkannt werden. Die Notwendigkeit einer Normierung entfallt bei einer
aquidistanten Abtasung der Kontur. Eine Naherung fur geringe Krimmun-
gen ergibt das Kreuzprodukt aus den Vorwartsgradienten A*x, Gl. (7-17).

1. Der Begriff Vektor wird wie Ublich nicht nur fur Ortsvektoren sondern auch fur die
Bezeichnung eindimensionaler Datenfelder verwandt. Zu den Konventionen fiur die
Verwendung von Klammern siehe Abschnitt 1 (FulZnote auf Seite 16).
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(X(s)O = X(sSg)x(sy)...x(s)d
Ly(s)d = Dy(sg)y(sq)...y(s))U

(7-12)

Cax(s)d _ 10 0
B(s) = g % X(Siva) =X(Si0)g
DAY(sp)d  “0y(sj+ 1) —Y(si_1)0
0O 'a O 0

(7-13)
g O 0O O
DAZX(SiE: 10X(sj 4 1) —2x(s;) + x(sj_1)I

A, X(s;)=0 i
OALy(sid 0y (Si+ 1) —2y(si) + y(si_ 1O
] O O O

(7-14)

Dx(s;) = x(s;)0 %[1 21 (7-15)
R(si) = B,X(s;) x BX(s;) (7-16)
(7-17)

K(s;) = A™x(s;) AT y(S;_q) —A"x(s;_4) AT y(s;)

[ g o U
OA*X(s;)0 _ OX(Sj4q1) — x(si)g
OA"Y(S)O  Dy(sivq) - y(s))0
U a0 U
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7.2.4 Approximation einer kontinuierlichen Kontur

Die Diskretisierung einer Kontur mittels finiter Differenzen hat den Vorteil
einer einfachen Implementierung. Nachteilig ist jedoch, dass die Approxima-
tion von Ableitungen, wie sie fur die Darstellung der Konturnormalen oder
der Konturkrimmung bendtigt werden, ungenau ist. Nachteilig ist auch,
dass eine Uberabtastung erforderlich ist, wenn die Kontur im Verlauf ihrer
Bearbeitung gedehnt werden soll. Diesen Nachteilen wird durch Konturdar-
stellungen mit abschnittsweise kontinuierlicher Approximation begegnet.
Zwei unterschiedliche Ansatze hierfur sind gelaufig: Splines und Finite—
Elemente-Modelle (FEM).

Splines sind Funktionen, die sich wie eine elastische Latte an eine Folge von
Stutzstellen anschmiegen. In Abschnitt 5.6 auf Seite 131 wurde bereits ihre
Anwendung fur die Interpolation der Grauwertfunktion beschrieben. Kubi-
sche B-Splines beispielsweise sind Polynome dritten Grades, die sich nach
beiden Seiten des zu approximierenden Kurvenpunktes auf jeweils zwei
benachbarte Abtastwerte stutzen.

Ebenfalls durch Polynome approximieren Finite—Elemente—Modelle eine
Kontur, im Gegensatz zu Splines jedoch jeweils innerhalb finiter Konturab-
schnitte, d.h. die Approximation stitzt sich allein auf die Daten der beiden
jeweils unmittelbar benachbarten Abtastwerte. Die Approximationsgute ist
dennoch vergleichbar mit einer Spline—Approximation, da auch bei den FEM
die Fortsetzung der Funktion Uber das betrachtete Intervall hinaus bertck-
sichtigt wird — hier jedoch nicht in Form weiterer Stutzstellen, sondern auf
der Basis der Ableitungen an den Intervallgrenzen. FEM bieten Vorteile fur
die numerische Behandlung, insbesondere bei nicht-aquidistanter Abta-
stung der Kontur. Sie sollen deshalb im folgenden detaillierter beschrieben
werden.

Der Abschnitt S einer Kontur x(s), auf dem der Laufindex s definiert ist,
wird in | Intervalle [si_1,5;];[si,Si+1] aufgeteilt. Uber jedem dieser Intervalle
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wird der Kurvenverlauf jeweils durch ein Polynom dargestellt, z.B. durch ein Ca. 0l
kubisches Polynom nach Gl. (7—18)1. Far die Darstellung des gesamten Kon- 0 °0
turabschnitt's.S sind also | Vektorep vqn.jeweils vier polynominalen Entwick- %(s) = ag+ax + a2x2 +a3x3 = 1 x 2 Xstgalm[
lungs—Koeffizienten [h, a, a, a0 notig. [a,0
Eine wichtige Eigenschaft der FEM ist die Stetigkeit an den Intervallgren- Eaﬁ
zen. Diese erhéalt man, wenn man den Konturverlauf nach Polynomen ent- O<s<l1 (7-18)
wickelt, bei denen jeweils nur eine der GrofRen Xx(s;j), X'(Sj), X(Sj+1), X'(Sj+1) von
Null verschieden ist. Fur ein Intervall s = [0,1] sind dies die vier Polynome A
P1. 4 Nach Gl. (7-19), dargestellt in Bild 7—11. Fur andere Intervallgrenzen T P1 Ps— Bild 7—11
[si_1,Si] enthalt man die entsprechenden Basisfunktionen durch Dehnung |
bzw. Stauchung und Verschiebung. |
Die Approximation nach Gl. (7-18) hat die Eigenschaft X (sj)=qq, X' (Sj)=0>, P2 |
X (Si+1)=03, X'(Sj+1)=04. Das heildt, die Werte der Approximation und ihre 7‘
Ableitungen an den Intervallgrenzen legen den Funktionsverlauf innerhalb 0 psl (7-19)
des Intervalls eindeutig fest, Gl. (7-20). Die vier Entwicklungs—Koeffzienten
der kubischen Polynome entsprechen dabei den vier Freiheitsgraden der _ 2 3
Funktionswerte und der ersten Ableitungen an den Intervallgrenzen. Wenn Py(s) = 1-3s+2s
X(sj) und x'(sj) den Funktionsverlauf in den beiden angrenzenden Intervallen 0,(s) = s _og2 4¢3
[Si,Si+1] und [sj_1,Si] bestimmen, ergibt sich die gewtnschte C!-Stetigkeit, 2
d.h. sowohl der Funktionswert als auch die Steigung der Konturintervalle pa(s) = 352_ 253
schliel3en aneinander an. 3
Der gesamte Funktionsverlauf der Approximation iber den Abschnitt S ist P4(s) = —s°+s>
somit durch die Wertepaare X (s;) und X'(s;) an den beiden Intervallgrenzen,
den Knoten s; (i = 1 ... 1) beschrieben. Die Wertepaare X (sj), X'(sj) werden 0,0
daher Knotenvariable q; , genannt. Soll nun die Koordinate eines beliebi- 0°0
gen Kurvenpunktes s;_;<s<s; ermittelt werden, bestimmen die Funktions- %(s) = DX d = Tpy(s) po(s) pa(s) p4(§)E§215
00
1. Der besseren Ubersichtlichkeit halber werden die folgenden Gleichungen nur fir die [M30
x-Koordinate aufgestellt. Die entsprechende Formulierung gilt jeweils auch fur die y- s. .<s<s. s = S—Sj_1
Koordinate. -1= ' T Si—Si_3 (7-20)

Computer—Visualistik (V 2.5) 185



7 Form und Gestalt: Analyse und Bearbeitung 7.2 Kontinuierliche und diskrete Konturbeschreibungen

werte der vier Funktionen p; 4 an der Position s-s;_;, mit welchem Gewicht
die vier Knotenvariablen der Intervallgrenzen in das Ergebnis eingehen. Die
Ermittlung der Koordinate kann somit als Faltung der Abtastfunktion mit
zwei sogenannten Formfunktionen aufgefasst werden, die aus den Polynom-
paaren pq,po und p3,p, So konstruiert sind, dass sie sich jeweils tber eine
Intervall-Lange 2(s;—s;_,) erstrecken, Bild 7—12.

Gunstig fur die weitere numerische Behandlung kann auch eine Matrix—
Formulierung sein. Dazu werden jeweils Formfunktionenpaare p;,p;’, die sich
Uber den gesamten Konturabschnitt S erstrecken, fur alle Intervalle defi-
niert, Gl. (7—21). Werden diese zu einem Vektor zusammengefasst, kann die
Approximation Uber den Konturabschnitt S als Matrizengleichung (7-22)
geschrieben werden. [POist darin der Zeilenvektor der Formfunktionen und
{Q} der Spaltenvektor der Knotenvariablen.

Durch die 21 Stetigkeitsbedingungen an den Intervallgrenzen wird die Zahl
der Konturfreiheitsgrade von 41 auf 21 reduziert. Die Ableitungen der Kon-
tur kénnen nun sehr elegant auf den Formfunktionen ausgefuhrt werden,
Gl. (7-23).

Mit den verschiedenen parametrischen Darstellungen kénnen nunmehr
Gestalteigenschaften einer Kontur! analysiert und formuliert werden. Flr
eine nachfolgende Klassifikation kdnnen Gestaltmerkmale hergeleitet wer-
den wie etwa Glattheit, Rauhigkeit oder Welligkeit einer Kontur oder ihre
Ahnlichkeit zu Referenzfiguren. Dariiber hinaus liefern insbesondere die
approximativen Verfahren Anséatze fur eine Kontursuche oder —anpassung
nach Gestaltkriterien, wie beispielsweise die unter dem Begriff aktive Kontu-
ren (siehe Seite 190) zusammengefassten Methoden.

1. Wie auf Konturen kénnen die beschriebenen Verfahren selbstverstandlich auch auf
linienhafte Strukturen angewandt werden, die beispielsweise mittels einer Skelettie-
rung (siehe Seite 193) gewonnen worden sind.
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+1
Bild 7—12

v v

Si-1 Sj

pi(s) = 1-3s%+ 2s®

p'i(s) = s—2s s +5°

p;.pP;' = 0 auBerhalb[s;,s; 4] (7-21)

x(s)[s = (PO Q} (7-22)
{Q} = K(s) Ky ... X(6;)K(S;) ... K(5,)X(s))T

[(PLU= Lhys)p'y(S) ... piS) P'iS) ... py() p'jS)H

956s) = e Q)
’ (7-23)
%) = P70
ds 0s
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7.3 Mit Gestaltkriterien auf Kontursuche

Warum gibt man dem Pilzesammel-Novizen den Tip, hin und wieder auf
bereits gefundene Pilze im Sammelkorb zu schauen? Warum entdecken wir
bekannte Objekte schlecht, wenn sie in einer unerwarteten Orientierung
oder Umgebung erscheinen — ein aus dem ‘Suchbild’ bekannter Effekt?

Fur den Wahrnehmungsprozess spielt offensichtlich der Vergleich zwischen
aktuellen visuellen Eindricken und mentalen Bildern eine zentrale Rolle
(,wir sehen nichts, was wir nicht bereits kennen”). Dieser Vergleich findet
sicher nicht auf der Basis von Pixelfeldern statt. Verglichen werden vermut-
lich bereits extrahierte Strukturen und Merkmale auf Abstraktionsebenen,
auf denen leicht Invarianz gegentber affinen Abbildungen, Beleuchtungssi-
tuationen etc. hergestellt werden kann.

Die Ebene der Konturbilder hat hier besondere Bedeutung, wie die unmittel-
bare Assoziation einer Grafik mit der dargestellten Realitét oder die Wieder-
erkennung einer bekannten Person aus einer Karikatur belegen. Fur die
Bildanalyse stellen sich die Fragen:

1. Wie finden wir in gestorten Bildern geometrische Grundstrukturen, aus
denen sich das gesuchte Objekt aufbaut?

2.  Wie passen sich Konturen oder Linienstrukturen mit vorgegebenen
Gestaltmerkmalen optimal in eine gegebene Pixel-'Landschaft’ ein?

3.  Wie konnen Bildinhalte auf der Gestaltebene so manipuliert werden,
dass sie mit den zugrunde gelegten Gestaltmodellen korrespondieren?

Fur diese Fragestellungen sollen im folgenden beispielhafte Konzepte
beschrieben werden.
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7.3.1 Die Hough-Transformation

Visuelle Experimente wie das Beispiel in Bild 6—13 auf Seite 155 zeigen,
dass Objekte von einfacher Geometrie wie glatte Linien, Kreise oder Qua-
drate selbst in sehr stark gestérten Szenen entdeckt werden. Dies legt die
Vermutung nahe, dass Uber lokale Strategien hinaus wie z.B. der Suche nach
der ‘guten Fortsetzung’ (Seite 174) in globalerer Weise nach Lininienstruktu-
ren, die einfachen geometrischen Figuren folgen, gesucht wird, indem das
Bildsignal entlang solcher Trajektorien gleichsam aufintegriert wird.

Die maschinelle Umsetzung dieser Hypothese fuhrt zu einer Suche nach
Strukturelementen (englisch ‘primitives’) wie Geradenabschnitten oder Krei-
sen nach der Mal3gabe, “wo passen sich die Pixel z.B. eines Gradientenbildes
an das vorgegebenene Element an?“ Die Hough-Transformation?® setzt die-
sen Gedanken um. Ihr Ausgangspunkt ist, dass die in Betracht gezogenen
Strukturelemente durch nur wenige Parameter in ihrer expliziten bzw.
impliziten Darstellung bestimmt werden. Die Transformation besteht darin,
far die bestimmenden Parameter eine Parameterraum zu definieren. In die-
sem Raum wird das Strukturelement durch einen Punkt reprasentiert. Die
Dimension des Parameterraumes wird durch die Zahl der das Strukturele-
ment bestimmenden Parameter festgelegt.

Die Hough-Transformation soll an dem einfachsten Strukturelement, der
Geraden erlautert werden. Die Geradengleichung (7-24) im x,y—Bildraum
fuhrt zu einem Parameterraum mit den Koordinaten a,b, Bild 7—13 oben.
Fur die Hough—Transformation gilt die Reziprozitat: Ein Punkt im Bildraum
transformiert sich in ein Strukturelement derselben Klasse im Parameter-
raum, Bild 7—13 mitte. FUr die Gerade wird die inverse Hough—Transforma-
tion durch GI. (7-25) realisiert.

1. Leavers VF: Shape Detection in Computer Vision Using the Hough Transform, Sprin-
ger London 1992
Schalkoff RJ: Digital Image processing and Computer Vision, John Wiley &Sons New
York 1989, S 295—303
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Die Hough-Transformierte eines Bildes wird nun erzeugt, indem fur jedes
Pixel g(x,y) das gewdahlte Strukturelement — hier also die Gerade
b=-xa+y — in der zur Pixelposition x,y korrespondierenden Lage mit der
jeweiligen Pixel-Amplitude g in den Parameterraum eingetragen wird.
Wenn sich im Bildraum eine Gerade y =ax + b abzeichnet, fuhrt die Uberla-
gerung aller Geraden im Parameterraum zu besonders hohen Amplituden an
der korrespondierenden Position a,b, Bild 7—13 unten. Damit wird eine
Suche nach dem ausgewahlten Strukturelement im Bildraum zur Suche
nach lokalen Verdichtungen im Parameterraum.

Die oben gewdahlte Geraden—Darstellung wird allerdings bei Geraden mit
nahe vertikaler Ausrichtung problematisch. Geeigneter ist eine Formulie-
rung mit den Parametern Winkellage @ und Ursprungsabstand r, Gl. (7-26).
Die Position x,y im Bildraum legt in diesem Fall Amplitude und ‘Phasenlage’
einer Cosinus—Schwingung im Parameterraum fest, Gl. (7—27). Geradenab-
schnitte ergeben facherartige Verdichtungen im Parameterraum, da der
Koordinatenbereich der zu einer Position im Parameterraum korrespondie-
rend Bildraum—-Geraden nicht vollstandig ausgeschopft wird, Bild 7—14.
Bild 7—15 zeigt die Transformierte des Gradientenbildes eines Objektes.

Die Hough-Transformation hat sich als gut geeignet fur Parameterrdume
bis etwa zur vierten Dimension erwiesen. Als Strukturelemente kommen
auller Geradenabschnitten Kreise, Ellipsen, Parabel- oder Hyperbelaste
infrage. Bei einer hoheren Dimensionalitat des Parameterraumes ist es
praktisch, wenn der Suchraum durch Vorgabe erwarteter Parameterbereiche
eingeschrankt werden kann, z.B. bei Kreisen ungefahr bekannter Grof3e
beliebige Mittelpunktkoordinaten aber eingeschrankter Radiusbereich.

Die Akkumulation im Parameterraum wird zweckmaéaRigerweise ruckwarts
gerichtet durchgefihrt (‘destination driven’, siehe “Monadische Bildoperatio-
nen” auf Seite 103), d.h. fur jede Position im diskreten Parameterraum wird
im Bildraum eine Summation der Funktionswerte g aller Pixel des Struktur-
elementes — z.B. der korrespondierenden Geraden — durchgefuhrt.
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7.3.2 Aktive Konturen

Die vielfaltigen Bezuge zwischen visueller Wahrnehmung und maschineller
Bildanalyse legen immer wieder Assoziationen zu Modellen aus unserer
Erfahrungswelt nahe, so zum Beispiel das Bild eines Gelandes, in dem die
Topologie die Bildsignalfunktion abbildet: Kanten werden zu Gelandestufen
(Bild 6—19 auf Seite 158), lokale Grauwertextrema zu Hugeln oder Talern,
linienformige Strukturen zu Dammen oder Graben.

Wenn jetzt die Aufgabe zu l6sen ist, die Lage einer Kontur so festzulegen,
dass der beste Kompromiss zwischen einer Anpassung an die Bilddaten und
einer angenommenen Glattheit hergestellt wird, kann das Graben—Analogon
auf ein pseudomechanisches Modell der Kontur fuhren: Konturen werden als
Masse—behaftete deformierbare Linien behandelt, die sich aufgrund ihrer
Schwere in die Grében legen méchten. Sie kénnen dabei den Windungen und
Krummungen der Graben nur so weit folgen, wie es ihre Biegesteifigkeit und
Langselastizitat zulasst. In der englisch sprachigen Literatur wurde fur die-
ses Modell der Begriff ‘active contures™ eingefiihrt oder noch anschaulicher
das Bild der ‘snakes’ gepragt.

Das pseudomechanische Modell besteht nun in der Annahme innerer und
aulerer Energien:

Mit einer inneren Energiedichte e; setzt sich die Kontur einer Verfor-
mung entgegen. Mit ihrer Elastizitat in Langsrichtung a und ihrer Bie-
gesteifigkeit (3 ergibt sich die Modellbeziehung GlI. (7-28), Bild 7—16.

Als aulere Energiedichte e, wirkt die Lageenergie aufgrund der durch
den lokalen Gradienten der Bildsignalfunktion g gegebenen Topologie,
Gl. (7-29). Og(X) entspricht darin der Gelandetiefe, Bild 7—17.

Die Kontur verlagert sich aufgrund des auf3eren Kraftfeldes so, dass ein
‘Hineingleiten’ in Taler oder Graben die Energie fur ihre Verformung liefert.

1. Blake A, Isard M: Active Contours, Springer London 1998
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(7-28)

O 2 0
e, = .]:miﬁ+[31m
ZD s 052 [

Streckkraft

Biegekraft Bild 7—16

(7-29)
Ep = —| Og(x)|

Schwerkraft Bild 7—17
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Der Modellvorgang der Konturanpassung wird also zu einer Bestimmung
des Gleichgewichts zwischen Verformungs— und Lageenergie: Gesucht wird

das Minimum der Gesamtenergie Uber die Konturlange S, GI. (7-30). Eges = ,!(e' *eg)ds (7=30)

Fur die Bestimmung des Minimums der Konturenergie wird die Euler—

Lagrange—Gleichung (7—31) herangezogen, deren Losung das gesuchte Mini- .

mum ergibt. Die Bearbeitung erfordert eine diskrete Approximation der 0 0 . _

Konturlinie. Lésungsansatze wurden mit finiten Differenzen oder FEM- _GE?JrBQ? = —Hea(x(s))  (7-31)
Modellierungen (Abschnitt 7.2.4) erfolgreich bearbeitet.

2

7.3.3 Morphologische Operationen auf binaren Bildern

Ein anderes Modell legt das Analogon modellierbarer Kdérper zugrunde, die
mit strukturbildenden Werkzeugen bearbeitet werden: Der Form und Bewe-
gung des Werkzeugs folgend kann Material von der Oberflache abgetragen,
‘erodiert’ oder der Korper durch Auftragen von Material ausgedehnt, ‘dila-
tiert’ werden. Im Zweidimensionalen fuhrt dieses Modell zu Operationen, die
auf Regionendarstellungen aufsetzen, im einfachsten Fall auf binaren Dar-
stellungen kompakter Objekte g =1 vor einem Hintergrund g4 =0. Mit dem _
strukturgebenden Werkzeug wird die Gestalt beeinflusst. Deshalb wurde ftr
diese Klassen von Operationen der Terminus ‘morphologische Operationen’

gepragt.

Morphologische Operationen auf binaren Bildern kénnen als Mengenopera-
tionen formuliert werden. Fur das Verandern der Gestalt eines bindren
Objektes — Pixelmenge X — wird ein sogenanntes Strukturelement — eben-
falls ein binares Objekt, Pixelmenge S — mit einem Ankerpunkt xg definiert.
Beispiele fur Strukturelemente sind Linie, Kreuz, Quadrat oder Kreis- 0000 O
scheibe, Bild 7—18. eee0eo o
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Basisoperationen sind die Erosion und die Dilatation. Das Strukturelement o000

wird dabei an seinem Ankerpunkt zeilen— und spaltenweise tber alle Pixel o000 ) ) _
des Bildes gefuhrt: o0 9®oo0 Oe®e@e® O Bid7—18
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- Bei der Erosion €5 wird an jeder Position gefragt: ,Passt das Struktur-
element vollstadndig in die Menge X?“. Im negativen Fall wird das
Ankerpixel auf 0 gesetzt. Das Verfahren kann als Mengenaufgabe nach
Gl. (7-32) formuliert werden.

- Bei der Dilatation dg wird komplementar gefragt: ,,Bertihrt das Struk-
turelement die Menge X?“. Im positiven Fall wird das Ankerpixel auf 1
gesetzt. Entsprechend wird daraus die Mengenaufgabe GlI. (7-33).

Als alternative Formulierungen konnen die Minkowski-Subtraktion bzw. die
Minkowski-Addition dienen, wenn das Strukturelement jeweils um 180°
rotiert wird.

Erosion und Dilatation veréandern nicht nur die Gestalt der Kontur eines
Objektes, sie verdndern auch dessen Ausdehnung. Letzteres kann uner-
wunscht sein. Abhilfe schaffen Operationen, die aus aufeinanderfolgender
Erosion und Dilation zusammengesetzt sind:

- Die morphologische Offnung (‘opening’) ist die Aufeinanderfolge einer
Erosion und einer Dilatation mit dem um 180° rotierten Strukturele-
ment der Erosion. Sie ergibt nach Gl. (7-34) die Vereinigung aller
Strukturelemente, die in X hineinpassen.

- Die morphologische Schliefung (‘closing’) ist die Aufeinanderfolge einer
Dilatation und einer Erosion mit dem um 180° rotierten Struktur-
element der Dilatation. Hier ist eine komplementare Betrachtung am
einfachsten: Der Hintergrund ergibt sich nach Gl. (7—35) aus der Verei-
nigung aller Strukturelemente, die X nicht schneiden.

Offnung und SchlieRung mit einem flachigen Strukturelement sind vor allem
fur die Uberarbeitung einer ersten Segmentierung gut geeignet. Mit einer
Offnung werden Briicken zwischen Regionen aufgelost, kleine Stérobjekte
ausgeldscht und Ausstulpungen der Konturen abgeschliffen. Eine Schlie-
Bung verbindet Regionen, die nur durch schmale Kanale getrennt sind,
schlieBt Locher in Regionen und fullt Einbuchtungen der Konturen auf.
Uberwiegend glatte Konturabschnitte werden nicht verandert.
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es(X) = {xs| SO X} (7-32)
8s(X) = {xg| Sn X0 (7-33)
Ys(X) = xs O{S|SOX} (7-34)
Ns(X) = xg n {S°| X 0% (7-35)
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Die Implementierung morphologischer Operationen vereinfacht sich durch
Anwendung einiger grundlegender Rechenregeln. So kann ein komplizierte-
res Strukturelement mittels Dilatation eines ersten Strukturelementes mit
einem zweiten Strukturelement erzeugt werden (z.B. ein Rechteck aus zwei
diagonalen Linienelementen, ein Sechseck als N&herung fur einen Kreis aus
drei um jeweils 60° versetzten Linienelementen). Einer Erosion oder Dilata-
tion mit dem so entstandenem Strukturelement entspricht die aufeinander-
folgende Erosion bzw. Dilatation mit dessen Komponenten. Weiterhin gilt,
dass einer Erosion die Dilatation auf dem invertierten Bild entspricht.

Ein weiterer Typ der morphologischen Operationen ist die Skelettierung,
Bild 7—19. Die Skelettierung dient dem Auffinden einer Art Mittellinie (ver-
gleichbar dem Leitgefal3gerist eine Blattes) bei einem komplexer gestalteten
Objekt, um daran Gestaltmerkmale festzulegen. Eine Fulle von Verfahrens-
varianten liegt hier vor, von denen eine Auswahl wiedergegebn wird:

- Das Verfahren der ‘maximalen Scheiben’ beruht auf der Bestimmung
der Mittelpunkte aller vollstandig von der Kontur umschlossenen kreis-
féormigen Scheiben, die die Kontur an mindestens zwei unterschiedli-
chen Punkten tangieren.

- Beim Verfahren der ‘minimale Wege' ist das Skelett durch alle Pixel
gegeben, von denen gleichlange kiirzeste Wege zu zwei unterschiedli-
chen Punkten auf der Kontur gefunden werden kénnen.

- Bei der ‘Grasfeuerausbreitung’ wird das Objekt jeweils solange erodiert,
bis sich zwei von unterschiedlichen Konturabschnitten aufeinander zu
bewegende ‘Feuerfronten’ treffen. Diese Punkte werden als Skelettpixel
markiert.

- Unter Anwendung der Distanzfunktion (siehe Seite 176) wird fur jedes
Pixel innerhalb der Kontur, von der Kontur aus beginnend, die Distanz
zur Kontur bestimmt, Bild 7—20. Nimmt die Distanz wieder ab, war
ein Skelettpixel erreicht, das mit dem Distanzmal} etikettiert wird.
Dies ist das einzige unter den genannten Verfahren, das eine Rekon-
struktion der Kontur aus dem Skelett zulasst.
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Bild 7—19

Bild 7—20
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8 Klassifikation

Wir nehmen eine Szene wahr und fassen das Gesehene in Worte, um uns
daruber zu verstandigen, wir ziehen aus dem Gesehenen Folgerungen, die
unser Handeln leiten. Erkennen und Verstehen, das ist ein Abstraktionspro-
zess, mit dem wir die Vielfalt der wahrgenommenen Objekte in ein Ord-
nungsschema einordnen. Dieser Ordnungsprozess setzt nun aber voraus,
dass wir in der Lage sind, Objekte trotz mannigfaltigen Variationen ihrer
Erscheinung “in die richtige Schublade zu stecken”, d.h. sie mit den korrek-
ten Sammelbegriffen zu belegen. Wie gehen wir dabei vor?

Ein Vergleich auf “Passgenauigkeit” zwischen der Abbildung eines Objektes
und einer bildlichen Vorlage wird kaum Aussicht auf Erfolg haben. Im allge-
meinen existiert eine solche idealtypische Bildvorlage auch gar nicht. Eine
brauchbarere Hypothese geht davon aus, dass wir aus dem Abbild des Objek-
tes Merkmale destillieren, die fur die Einordnung in das vorgegebene Ord-
nungsschema relevant sind. Ordnungsschemata sind wiederum vom Kontext
unserer Situation, Umgebung, Aufgabe abhangig. Entsprechend variieren
auch Relevanz und Bedeutung der Merkmale. Im Mébelhaus z.B. ordnen wir
Gegenstande mit einer horizontalen Platte und vier etwa vertikal ange-
brachten Staben in die Kategorie “Tische” ein. Wir sind aber auch in der
Lage, erhebliche Abweichungen zu tolerieren, etwa einen Tisch mit nur
einem Mittelfuss oder einen Frisiertisch trotz der aufgesetzten Spiegel zu
akzeptieren, einen Stuhl dagegen (horizontale Sitzflache ebenfalls mit vier
Beinen) aber zu verwerfen. Die Unterschiede sind kaum scharf zu definieren
und dennoch fallen wir unausgesetzt unsere Entscheidungen — meistens
unbewusst und meistens korrekt!

Entscheidungsprozesse im Sinne eines Einordnens sind die Grundlage aller
Schritte zur Informationsverdichtung. Wir treffen sie auf allen Ebenen
innerhalb des Bildanalyseprozesses: Auf der Pixel-Ebene wird entschieden,
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Prazision ist der Feind der Relevanz; alles ist
»-a matter of degree”, eine Frage des Grades
— Lofti Zadeh, Pionier der Fuzzy—-Logik
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8 Klassifikation

ob Pixel aufgrund von Homogenitatskriterien mit ihrer Nachbarschaft zu
verschmelzen sind (eine Ja/Nein—Entscheidung), auf der Gestalt—Ebene wird
entschieden, ob Segmente nach einem Verschmelzen oder Teilen Formkrite-
rien erwarteter Objekte besser erfillen, auf der Objektebene wird schlielilich
entschieden, wie die Objekte eines Bildes begrifflich einzuordnen sind. Als
Voraussetzung muss jeweils eine zweckmaRige Einteilung der Menge der
Mdoglichkeiten in eine zumeist kleine Zahl von Kategorien (im Minimalfall
zwei) gefunden werden. Solche Kategorien (“Schubladen”) werden als Klas-
sen bezeichnet. Der Entscheidungsprozess, der zu der angestrebten Einord-
nung fuahrt, wird Klassifikation genannt. Objekte, die in eine bestimmte
Klasse eingeordnet worden sind, sind Instanzen dieser Klassen.

Auch mit der Klassifikation treffen wir wiederum auf einen Aufgabentyp,
den wir alltaglich in mannigfaltiger Gestalt bewaltigen. Der dazu erforderli-
chen intellektuellen Leistung werden wir uns kaum bewusst. So neigen wir
auch hier wieder dazu, die Schwierigkeiten fur maschinelle Losungen weit
zu unterschatzen, denn gerade in der Bildanalyse treffen wir auf einige
besondere Schwierigkeiten der Klassifikation:

e Aufgrund der Ganzheitlichkeit der Reprasentation eines Objektes oder
einer Szene durch das Bild (Bilder sind nicht wie eine textliche Repra-
sentation in semantische Einheiten zu zerlegen) mussen aus Bildern
zunachst Merkmale extrahiert werden, die bezlglich eines vorliegen-
den Klassensystems relevant sind.

- Einfache kausale Beziehungen zwischen dem Klassensystem und
Merkmalen, die sich unmittelbar aus den Bilddaten ableiten lassen,
sind — insbesondere auf den héheren Ebenen der Bildanalyse — im all-
gemeinen nicht gegeben.

- Den zur Klassifikation geeigneten Merkmalen sind systematische und
stochastische Storungen uberlagert.

- Es fehlt dartber hinaus bereits das a—priori-Wissen, um ein Klassensy-
stem oder idealtypische Instanzen (Prototypen) vorzugeben.

Computer—Visualistik (V 2.5)
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8 Klassifikation

Angesichts der Vielfalt unterschiedlicher Teilaufgaben und vorgegebener
Randbedingungen ist eine Flle unterschiedlicher Strategien und Verfahren
zur Klassifikation entwickelt worden. Im folgenden soll versucht werden,
einige der wichtigsten dieser Ansatze auf der Basis einiger grundlegender
Uberlegungen zum Thema Klassifikation zu beschreiben.

8.1 Der Merkmalsraum

Ein Objekt sei durch d Merkmale beschrieben. Dann kénnen diese zu einem
d-dimensionalen Merkmalsvektor m, GlI. (8-1), zusammengefasst und in
einem d-dimensionalen Merkmalsraum, Bild 8—1, dargestellt werden. Fur
den Merkmalsvektor ist auch der Begriff Muster gelaufig, den wir hier jedoch
aus Grunden der semantischen Mehrdeutigkeit vermeiden wollen.

Klassen zu definieren heil3st nun, den Merkmalsraum in disjunkte Teilrdume
aufzuteilen, die jeweils die Merkmalsvektoren von Instanzen derselben
Klasse ausschlie3lich und komplett enthalten. Die Aufgabe der Klassifika-
tion wird es damit, eine optimale Partition des Merkmalsraumes zu finden.
Dabei bedeutet “optimal”, dass bei einem Test mit den Merkmalsvektoren
beliebiger Objekte moglichst wenige Fehlklassifikationen geleistet werden.
So wird eine Fehlklassifikation dann erfolgen, wenn der Merkmalsvektor
infolge systematischer oder stochastischer Variationen einzelner Merkmale
in eine nicht zutreffende Partition des Merkmalsraumes féllt, d.h. wenn das
Objekt bezuglich der zur Klassifikation herangezogenen Merkmale Instan-
zen einer Nachbarklasse zu dhnlich ist.

Fur die Klassifikation kénnen unterschiedliche Voraussetzungen bestehen:

1. Prototypen aller Klassen existieren und von allen Prototypen liegen
genaue Beschreibungen vor.

2. Prototypen liegen nicht vor, aber fir alle Klassen sind Instanzen in gro-
Rerer Zahl gegeben, so dass ein Training des Klassifikators moglich ist.
Dieser Vorgang wird Uberwachtes Lernen genannt.
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8 Klassifikation 8.2 Eine Metrik fur die Ahnlichkeit

3. A priori klassifizierte Merkmalsvektoren liegen nicht vor. Der Klassi-
fikator muss in diesem Fall eine sinnvolle Partition des Merkmals-
raumes allein aus den vorliegenden Merkmalsvektoren erstellen. Dies
wird als unuiberwachtes Lernen bezeichnet.

8.2 Eine Metrik fur die Ahnlichkeit

Der Ausgangspunkt jeder Klassifikation ist die Hypothese, dass Instanzen
derselben Klasse hinsichtlich der ausgewahlten Merkmale einander ahnli-
cher sind, als Instanzen unterschiedlicher Klassen. Nachdem bereits die
Darstellung der zur Unterscheidung herangezogenen Objekteigenschaften in Lp(m, m') = a/§|md —m'd| P (8-2)
einem Merkmalsraum eine Quantifizierung impliziert, soll fur die Bemes-

sung einer Ahnlichkeit oder Unahnlichkeit zweier Vektoren im Merkmals-
raum ein quantifizierbares MalR gefunden werden. Dem muss zunachst eine
Metrik zugrunde gelegt werden. Sehr gebrauchlich sind die sogenannten Lp-
Metriken nach Minkowski, Gl. (8-2). Gelaufig sind vor allem die Lp-Metri-
ken mit den Exponenten 1 und 2:

e p = 1 als Schachbrett— oder Manhattan—Abstand, engl. “city block p—>00
metric” (identisch mit der Distanz in einem einfachen ebenen Graphen
aus orthogonalen, einheitlich langen Kanten, siehe Seite 177) XP =2

= p=2 alseuklidischer Abstand.

Abhangig von p fuhrt die Richtung des Abstandsvektors im Merkmalsraum -1,0 0,0 1.0
(Differenz zwischen zwei Merkmalsvektoren) zu unterschiedlichen Gewich-
tungen, siehe Bild 8—2. Nur der am haufigsten verwendete euklidische
Abstand ist isotrop. Vergleichende Untersuchungen haben aber gezeigt, dass Bild 8—2
der bezlglich des Rechenaufwands anspruchslosere Manhattan—Abstand 0-1

kaum signifikant unterschiedliche Ergebnisse erbringt.!

1. Salzberg S: Distance Metrics for Instance—based Learning; in: Methodologies for Intel-
ligent Systems (ISMIS ‘91), Lecture Notes in Computer Science 542, 399—408, 1991
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8 Klassifikation 8.3 Das Entscheidungsproblem

8.3 Das Entscheidungsproblem

Unabhangig davon, welche der drei Ausgangssituationen gegeben ist,
bestimmt das AhnlichkeitsmaR, d. h. der Abstand im Merkmalsraum, die
Entscheidung uber die Zugehdrigkeit eines Objektes zu einer Klasse. Die
generelle Schwierigkeit einer Klassifikation liegt nun darin, dass die Menge
der Instanzen, die einer bestimmten Klasse zuzuordnen sind, eine Verteilung
darstellt, die Uber einen Bereich des Merkmalsraumes ausgedehnt ist. Die
Schwerpunkte solcher Raumbereiche kénnen im allgemeinen als Erwartung
einer unbekannten Instanz der jeweiligen Klasse betrachtet werden. Die
Grenzflachen der Bereiche kdnnen aber nur unscharf bestimmt werden,
denn Abweichungen des Merkmalsvektors individueller Instanzen von der
Erwartung sind vor allem durch stochastische Einflisse bedingt.

Soll nun zwischen zwei Klassenschwerpunkten eine Entscheidungsflache
eingezogen werden, stellt sich die Aufgabe, deren Lage so zu bestimmen,
dass die Zahl der Fehlzuordnungen minimiert wird. Die einfachste Situation
liegt vor, wenn a priori

1. die Zahl I der Klassen K;...K;j...K;,

2. die Schwerpunkte rh,...r,...r, aller Klassen® und

3. die Verteilungen innerhalb der Klassen als parametrisierte Funktionen

bekannt sind. Betrachten wir die Merkmalsvektoren der Instanzen aller 1 -lmn-miDT(Mi)—ltm—miD
Klassen als Resultat von Zufallsprozessen, ist jeder Merkmalsvektor die p(m|K;) = S e 2

Realisation einer multivariaten Zufallsvariablen. Die Wahrscheinlichkeits- N (2m© detM;)
funktion p(m|]K;) fur das Auftreten einer Realisation m als Instanz einer

Klasse K; stellt dann eine Verteilungsdichte im Merkmalsraum dar.

(8-3)

: i . i . M.) = E{ On-m0m - —
Haufig konnen die wahren Verteilungsdichten durch multivariate GauR3—Ver- (M) { : -} (8-4)

teilungen GI. (8-3) approximiert werden, deren Parameter m;, (M;), i =1...1
aus den Trainingsdaten geschatzt werden. Darin ist (M;) die Kovarianzma-
trix der Klasse K; nach Gl. (8-4).

1. ﬁ’li = E;{m(Kj)} ist die Erwartung fir Merkmalsvektoren von Instanzen der Klasse K;
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8 Klassifikation

8.3.1 Die Bayes-Entscheidungsregel

Eine Wahrscheinlichkeits—theoretisch begrindete Regel, die fur die Ent-
scheidung der Klassenzugehdorigkeit neuer Objekte herangezogen werden
kann, ist die Bayes—Entscheidungsregel r(m):

Klassifiziere m in diejenige Klasse K;, fur die die a—posteriori—
Wahrscheinlichkeit p(K; | m) am grof3ten ist, Gl. (8-5)!

Die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit bertcksichtigt Vorwissen Uber die
Besetzungsstarken aller Klassen. Nach dem Satz von Bayes berechnet sie
sich als Produkt aus der so genannten klassenbezogenen Wahrscheinlichkeit
p(m|K;) fur eine Beobachtung m gegeben eine Klasse K; und der a—priori—
Wahrscheinlichkeit p(K;) der einzelnen Klassen, GI. (8-6). Der Nenner p(m)
beschreibt nach GI. (8-7) die Grundwahrscheinlichkeit fur das Auftreten der
Realisation, unabhangig von ihrer Klassenzuordnung. Er dient also lediglich
der Normierung und kann fur die Klassifikation vernachlassigt werden.

Man kann zeigen, dass die Zahl der Fehlklassifikationen minimiert wird,
wenn das Verhaltnis der a—posteriori-Wahrscheinlichkeiten der jeweils in
Betracht gezogenen Klasse K; und der Gbrigen Klassen K; fur alle j # i groier
als 1 ist, Gl. (8-8). Instanzen mg mit gleichgroR3en a—posteriori—-Wahrschein-
lichkeiten definieren somit eine Trenn— oder Entscheidungsflache. Sie kann
in dieser Form implizit beschrieben werden. Zweckma&Rig ist eine logarithmi-
sche Darstellung, GI. (8-9). Besitzt der Merkmalsraum nur eine einzige
Dimension, degeneriert die Entscheidungsflache zu einem Schwellwert mg .

Die Kassifizierungsaufgabe kann so gelagert sein, dass Fehlklassifikationen
abhangig von der Klassenzugehorigkeit einer Instanz unterschiedliche Fol-
gen haben (so kann zum Beispiel in der medizinischen Diagnostik die Nicht-
entdeckung eine Befundes weit schwerer wiegende Folgen haben als ein
scheinbarer Befund). In diesem Fall mussen Kostenterme c; ; in die Berech-
nung der Trennflache einbezogen werden, Gl. (8-10), da die Bayes—Regel
weder die absolute noch die relative Zahl der Fehlentscheidungen angibt.
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m - r(m) = argmax p(K; mj} (8-5)

_ p(mIK;) Op(Kj5)

PIGIM) = ——5(m) (8-6)
p(m) = Zp(lei‘) Cp(K;) (8-7)

p(K;jm) _ p(m[K;) p(K;)
- 8-8
p(K,[m) ~ (MK, p(K) (8-8)

p(mE|Ki) p(K;) _ 1

p(mE|Kj) p(K;) B

p(mE|Ki) _ p(Kj) 89
Mome Ky - MKy (8-9)

pP(Mg|K;) ¢;Op(K;)
p(mE|Kj) ¢; th(K;) =1 (8-10)
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8.3.2 Ein einfaches Beispiel

Dies sei am Beispiel einer 2—Klassen—Entscheidung in einem eindimensiona-
len Merkmalsraum erlautert. Wir greifen dazu auf die Detektionsaufgabe
auf Seite 25 zurick. Dort waren die 10* Pixel einer Sensormatrix in Instan-
zen der Klassen K, = “Ereignis” (erwartete Anzahl 5) und K, = “Hinter-
grund” zu klassifizieren. Vereinfachend ist den Instanzen beider Klassen ein
gauBscher Rauschprozess mit identischer Varianz o2 Ubergelagert, so dass
sich Wahrscheinlichkeiten gemaR Gl. (8—11) ergeben.

Eingesetzt in Gl. (8-9) wird die Entscheidungsschwelle mg umso mehr aus
der Abstandsmitte zwischen den Klassenerwartungswerten m; und m, ver-
schoben, je unterschiedlicher die a—priori-Wahrscheinlichkeiten der beiden
Klassen sind, GI. (8-12). So wiurde im oben zitierten Beispiel bei einem
Abstand der Klassenerwartungswerte von 50 die Entscheidungsschwelle mg
auf naherungsweise 40 von m, abriicken. Die diesseits und jenseits der
Schwelle liegenden Restflachen unter den Verteilungen (in Bild 8—3 nicht
malstabsgerecht dargestellt) sind ein MaR fur die Fehlentscheidungsrate.
Gewichtet mit den Klassenwahrscheinlichkeiten p(K;) reprasentieren sie die
(minimierte) Gesamtzahl der Fehlentscheidungen — in diesem Fall ca. 0,8
falsch—negative und 0,3 falsch—positive Entscheidungen pro Experiment.

8.3.3 Entscheidungsflachen im mehrdimensionalen Merkmalsraum

Setzen wir weiterhin Normalverteilungen nach GlI. (8-3) auf Seite 199 fur
die Klassenwahrscheinlichkeitsdichten p(m|]K;) voraus, dann ergeben sich
als Flachen gleicher Dichte Hyperellipsoide mit der Gleichung (8-13). Letz-
tere definiert den Mahalanobis-Abstand! zum Schwerpunkt rh; der Klasse.

1. Der Mahalanobis—Abstand ist ein AhnlichkeitsmaR, das unterschiedliche Ausdehnun-
gen einer Klasse in den Richtungen des Merkmalsraumes bertcksichtigt.

Computer—Visualistik (V 2.5)

8.3 Das Entscheidungsproblem

_(m-rhy ;)2

1 20°
P(MIKy o) = —= T8 ° (8-11)
—(mg —,)2/20°
In - = In£4
e—(mE—r”nz)z/Zc 5

(Mg —hy)?>  (mg—rhy)?® _

7.6
202 202
SN 2
me = 22, 7.800° (g 1)
1~ 2
p(m|K;) Bild 8—3
m, mg My

(-0 (M;)20m-rm,0= const  (8-13)
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8 Klassifikation

Ein Klassifikator, der Merkmalsvektoren | Klassen zuordnen soll, muss ent-
sprechend aus | Diskriminanzfunktionen bestehen. Jeder zu klassifizierende
Merkmalsvektor wird nun in alle Diskriminanzfunktionen eingesetzt. Es
wird derjenigen Klasse, dessen Diskriminanzfunktion den grof3ten Wert
ergibt, zugeordnet. Entscheidungsflachen, d.h. Trennflachen zwischen den
Klassen im Merkmalsraum, sind damit durch die Menge aller Punkte defi-
niert, an denen die Diskriminanzfunktion mindestens zweier Klassen den-
selben Wert besitzt.

Als Diskriminanzfunktion lassen sich die a—posteriori-Wahrscheinlichkeiten
p(Kjlm) nach GI. (8-6) auf Seite 200 verwenden. Setzen wir in diese multi-
variate Normalverteilungen p(m]K;) ein, dann ergeben sich quadratische
Diskriminanzfunktionen. Die Entscheidungsflachen werden somit quadra—
tische Flachen — Hyperkugeln, Hyperellipsoide, Hyperparaboloide, Hyper-
hyperboloide. Die Besetzung der Kovarianzmatrix gibt Aufschlul® Gber die
Orientierung dieser Flachen, wie Bild 8—4 am Beispiel elliptischer Trenn-
linien im Fall eines zweidimensionalen Merkmalsraum zeigt. Dies weist dar-
auf hin, dass das Entscheidungsproblem gegebenenfalls mit geeigneten
Koordinatentransformationen vereinfacht werden kann.

Als Sonderfall ergeben sich Hyperebenen, wenn alle Merkmale voneinander
statistisch unabhangig sind und eine identische Varianz o2 aufweisen. Die
Entscheidungs—Hyperebene zwischen zwei Klassen verlauft dann senkrecht
zur Verbindungslinie zwischen den Klassenschwerpunkten durch einen
Punkt auf dieser Linie, der analog zu dem eindimensionalen Fall im
vorangehenden Beispiel zu berechnen ist. Sind sogar alle a—priori—
Wahrscheinlichkeiten gleich, dann sind die Entscheidungsflachen die Mittel-
senkrechten auf den Verbindungslinien zwischen jeweils zwei der Klassen-
schwerpunkte. Ein solcher Klassifikator wird als Minimaler-Abstand-
Klassifikator (‘minimum distance classifier’) bezeichnet, da er einen Merk-
malsvektor derjenigen Klasse zuordnet, deren Schwerpunkt ihm am néch-
sten liegt.
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Kovarianzmatrix beliebig:

beliebig orientierte Ellipse

Kovarianzmatrix diagonal:
Hauptachsen parallel zu den Koordinaten

>

Kovarianzmatrix = ldentitdtsmatrix:
Isotropie (Kreis)

Bild 8—4
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8.4 Uberwacht lernende Klassifikatoren

Wir sind zunéchst davon ausgegangen, dass fur alle Klassen Prototypen vor-
liegen und dass die Merkmalsvektoren der Objekte als gestérte Realisation
der Prototypen interpretiert werden konnen. In der Praxis muss das a—
priori-Wissen Uber die Klassenerwartungswerte und die Uberlagerten Stor-
prozesse jedoch im allgemeinen erst experimentell gewonnen werden. Die
Verfahren, mit denen Klassifizierer dieses Wissen aus den Eigenschaften
einer Trainingsmenge von Instanzen mit bekannter Klassenzugehorigkeit
“erlernen”, werden in parametrische und nicht-parametrische Ansatze einge-
teilt. Das Attribut Uberwacht-lernend unterscheidet sie von den unuber-
wacht lernenden Verfahren, Abschnitt 9.5, die fur Situationen entworfen
wurden, in denen eine Trainingsmenge nicht angeboten werden kann.

8.4.1 Parametrische Klassifizierer

Parametrische Klassifikationsverfahren?! setzen voraus, dass die den Instan-
zen aller Klassen Uberlagerten Storprozesse als Zufallsprozesse mit einer
parametrisierbaren Verteilungsdichtefunktion — gewdhnlich einer Normal-
verteilung, p(m]K;) — gehorchen, deren Parameter zunachst unbekannt
sind. Liegt eine gentigend grof3e Menge von Instanzen bekannter Klassenzu-
gehorigkeit vor, dann kénnen die Parameter aus deren Merkmalsvektoren
geschatzt werden. Als Algorithmus wird hierfr der so genannte Maximum-—
Likelihood-Schatzer eingesetzt. Werden multivariate Normalverteilungen
vorgegeben, dann errechnen sich deren Parameter — Mittelwert bzw.
Schwerpunkt m; und Kovarianzmatrix (M;) — nach GIn. (8—-14) und (8-15).

Eine Mdglichkeit zur Vereinfachung des Klassifikationsproblems bietet sich
in der linearen Diskriminanzanalyse. Ihr Ziel ist eine Transformation des
Merkmalsraumes, die zu einer geringeren Zahl von Merkmalen (Reduktion

1. Duda RO, Hart PE: Pattern Classification and Scene Analyses; Wiley, New York 1973
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N;
(M;) = Ni > my -, ; -l
'n=1
(8-15)
203



8 Klassifikation

der Dimension) fuhrt und dabei die Merkmalsvektoren so anordnet, dass
parametrische Verfahren angewandt werden kénnen. Die Achsen des trans-
formierten Merkmalsraumes entsprechen neuen Merkmalen, die als Linear-
kombination aus den urspriunglichen Merkmalen hervorgehen. Die Zahl der
transformierten Merkmale, d.h. die Dimension des Vektors m wird dabei auf
I-1 reduziert, da | Klassenschwerpunkte maximal einen (I-1)-dimensiona-
len Unterraum aufspannen kénnen. Die Transformationsmatrix zwischen
den urspriunglichen und den neuen Merkmalen wird nun so bestimmt, dass
das Verhaltnis der Varianz zwischen den Klassen zur Varianz innerhalb der
Klassen maximiert wird.

Die lineare Diskriminanzanalyse ist mit der Hauptachsen-Transformation
(‘principal component analysis’), auch Karhunen-Loéve-Transformation
(KLT) verwandt. Wahrend jedoch die lineare Diskriminanzanalyse die Merk-
male nach der besten Klassentrennung optimiert, richtet die Hauptachsen-
transformation die Merkmale nach der grof3ten Varianz Uber der gesamten
Trainingsmenge aus. Der Unterschied soll an einem einfachen Zwei—Klas-
sen—Problem erlautert werden, Bild 8—5. Hierfur existiert nur ein einziges
optimales Merkmal. Die lineare Diskriminanzanalyse ermittelt in diesem
Fall die durchgezogene Linie als eine (einzige) Merkmalsdimension. Die
Hauptachsen—Transformation ermittelt lediglich die Richtung der grof3ten
Varianz aller Merkmalsvektoren (punktierte Linie). Sie tragt somit nicht
(direkt) zur Klassentrennung bei.

8.4.2 Nichtparametrische Klassifikationsverfahren

Oft ist es nicht moglich, mit wenigen Parametern beschreibbare Funktionale
far die Klassenwahrscheinlichkeitsdichte p(m|]K;) der Trainingsmenge
anzugeben. Auch die Wahrscheinlichkeiten der Klassen p(K;) sind meist
unbekannt. In diesen Fallen muss sich der Klassifikator allein auf die
Reprasentativitat der Trainings—Merkmalsvektoren stutzen. Grundsétzlich
unterschiedliche Wege gehen Verfahren, die die lokale Dichte der Merkmals-
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8 Klassifikation 8.4 Uberwacht lernende Klassifikatoren

vektoren fur die Klassenzugehoérigkeits—Entscheidung zugrunde legen,
gegenuber Verfahren, die Diskriminanzfunktionen eines vorgegebenen Typs
(z. B. stuckweise lineare Entscheidungs—Hyperebenen) in den Merkmals-
raum einpassen.

Zum ersten Verfahrenstyp gehort der Nachste—Nachbar—Klassifikator.! Im
einfachsten Fall, der 1-NN-Regel, wird ein Merkmalsvektor in diejenige
Klasse eingeordnet, der sein nachster Nachbar im Merkmalsraum angehort.
Als AhnlichkeitsmaR wird im allgemeinen der euklidische Abstand gewéhlt
(siehe Seite 198). Trotz dieser sehr einfachen Regel kann gezeigt werden,
dass die mittlere Fehlerzahl im Zwei—Klassen—Fall héchstens doppelt so
hoch wie die des Bayes—Klassifikators ist.

Eine weitere Verbesserung wird mit der Erweiterung der Entscheidungsre-
gel erzielt: Die k-NN-Regel betrachtet k nachste Nachbarn und ordnet den
unbekannten Merkmalsvektor in diejenige Klasse ein, der die meisten der k-
nachsten—Nachbarn angehoren.

Zum zweiten Verfahrenstyp zéhlen die linearen Klassifikatoren. Vorgegeben

wird eine Diskriminanzfunktion, im einfachsten Fall eine Hyperebene. Sind

| Klassen vorgegeben, dann miissen | Entscheidungsebenen so plaziert wer- ~ Sj(m) = w; o [y +w; , Oy + o +wy g D +w;g g
den, dass sie eine optimale Trennung der Klassen erzielen. Als Mal fur die

Klassenzugehdrigkeit wird eine gewichte Summe S;(m) aus den Merkmalen (8-16)
far jeden Merkmalsvektor aufgestellt, Gl. (8—16). Wiederum ist die Entschei-

dungsflache zwischen den Klassen K; uns K; der Ort aller Punkte, fur die

Si(m) = Sj(m) gilt, so dass sich Hyperebenen mit der Normalengleichung

Gl. (8-17) als Entscheidungsflachen ergeben. Die Gewichte der Diskrimi-

nanzfunktionen werden z.B. iterativ bestimmt, indem sukzessiv die vorlie- Si(m)—Sj(m) =0 (8-17)
genden Trainings—Instanzen Kklassifiziert werden. Jedes Mal, wenn ein

hinzugenommener Merkmalsvektor falsch klassifiziert wurde, werden die

Gewichte korrigiert.

1. Fukunaga K: Introduction to Statistical Pattern Recognition; Academic Press 1990
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Weichen die Verteilungen in den einzelnen Klassen sehr stark von Normal-
verteilungen ab (etwa bei Konkavitaten wie in Bild 8—6), dann reichen
lineare Entscheidungsflachen mdoglicherweise nicht mehr aus. In solchen
Fallen kann eine ungunstig verteilte Klasse in Unterklassen zerlegt werden.
Da auch die Unter—-Diskriminanzfunktionen linear sind, ergeben sich fur die
Trennung der Gesamtklassen stuckweise lineare Entscheidungsflachen.

Komplexere Diskriminanzfunktionen lassen sich auf lineare Funktionen
abbilden, indem der Merkmalsraum geeignet transformiert wird.

Das Prinzip der linearen Klassifikatoren liegt auch der Support-Vektor-
Maschine (SVM)1 zugrunde. Hier basiert die Konstruktion der Entschei-
dungsebenen lediglich auf wenigen Merkmalsvektoren, die den geringsten
Abstand von der Ebene haben (die die Ebene ,stutzen®).

8.4.3 Neuronale Netze

Neuronale Netze stellen einen speziellen Typ von Uberwacht lernenden Klas-
sifikatoren mit nichtlinearen Diskriminanzfunktionen dar. Neuronale Netze
sind aus miteinander vernetzten Verknupfungselementen aufgebaut, die ein
stark simplifiziertes Modell von Nervenzellen darstellen. Die Funktion des
Grundelementes ist es, eine “weiche” Entscheidung Uber eine gewichtete
Summe von Eingangssignalen herzustellen, Bild 8—8. Ublicherweise wird
als stetig differenzierbare Entscheidungsfunktion die Sigmoid—Funktion,
Gl. (8-18) und Bild 8—7, gewahlt.

Die Zusammenschaltung der Elemente folgt nun in der Regel einem Schich-
tenmodell: Alle Elemente einer Schicht sind mit jeweils allen Elementen der
vorgeschalteten Schicht verbunden. Rickkopplungen sind zunéchst nicht

1. Vapnik V: Statistical Learning Theorie, John Wiley & Sons, 1998;
Vapnik V: The Nature of Statistical Learning Theorie, Springer, New York, 1995;
Schélkopf B: Support Vector Learning (Diss.), Oldenbourg Verlag, Minchen, 1997
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8 Klassifikation

vorgesehen. Verbreitet sind drei—schichtige Netze mit einer Eingangsschicht
aus den Sensor—-Neuronen, einer versteckten Schicht (‘hidden layer’) aus den
Assoziations—Neuronen und einer Ausgangsschicht aus den Response—Neuro-
nen, Bild 8—9.1 Die Sensor—Neuronen verteilen lediglich die Eingangssi-
gnale auf die Assoziations—Neuronen. Die Response—Neuronen stellen den
eigentlichen Klassifikator dar: Der Eingangsvektor wird derjenigen Klasse
zugeordnet, die durch das am starksten ansprechende Response—Neuron
reprasentiert wird.

Neuronale Netze stellen einen weitgehend heuristischen Klassifikator—
Ansatz dar. Ihr Vorteil ist es, dass sie bei einheitlicher Grundstruktur infolge
der Flexibilitat ihrer Ausgestaltung (vor allem der freien Wahl der Anzahl
von Assoziations—Neuronen) an sehr unterschiedliche Probleme angepasst
werden kdénnen. Grol3e Bedeutung kommt daher den Lernstrategien zu. Eine
bewahrte Strategie ist das Back—propagation—Training, ein Gradientensuch-
verfahren, bei dem das Fehlerquadrat zwischen tatsachlich erhaltenen und
angestrebten Ausgangssignalen minimiert wird. Die Gewichte werden dabei
wahrend des Trainings von der Ausgangsschicht sukzessive in Richtung zur
Eingangsschicht korrigiert, daher die Bezeichnung “backpropagation”. Der
bei Gradientenverfahren bestehenden Gefahr, in lokale Minima hinein zu
laufen, kann durch Variation der Schrittweite (“Lernrate”), durch Erweite-
rung der Elementezahl in der versteckten Schicht und durch Wiederholung
des Trainings mit unterschiedlichen Startgewichten begegnet werden.

Neuronale Netze (das Attribut “kUnstliche” davor zu stellen, wird meistens
unterlassen...) haben in sehr kurzer Zeit eine hohe Attraktivitat gewonnen,
nachdem infolge der technologischen Fortschritte auch auf kleineren
Rechenanlagen akzeptabel kurze Rechenzeiten erreicht werden konnten und
mit applikations—spezifischen VLSI-Schaltungen sogar Hardware—Imple-
mentierungen neuronaler Netze realisiert worden sind. Ihr ,Charme® ist es,
dass sie eine weitgehend generische Struktur besitzen, die durch Variation

1. Diese Struktur wurde bereits 1957 von Rosenblatt unter der Bezeichnung
“Perceptron” vorgeschlagen.
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ihrer Parameter an sehr unterschiedliche Klassifikationsaufgaben angepasst
werden kann. Ihr Nachteil ist, dass wir dabei keine Aufschliisse Uber das
Wesen der Aufgabe erwerben, denn das im Training des neuronalen Netzes
erlernte “Wissen” bleibt implizit in den Gewichtsvektoren versteckt. Unsere
Erfahrungen mit der Anwendung neuronaler Netze sind dehalb sehr schwie-
rig in Regeln zu fassen. So erfolgt auch die Parametrisierung weitgehend
nach der “trial-and-error’—Methode.

8.5 Unuberwacht lernende Klassifikatoren

Nicht bei jedem Problem kénnen Trainingsmengen, d.h. Merkmalsvektoren
klassifizierter Instanzen aller vorgegebenen Klassen in gentigender Zahl
gewonnen werden. Dies ist vor allem der Fall, wenn vor Auswertung des vor-
handenen oder erwarteten Bildmaterials noch kein sinnvolles Klassen-
system festgelegt werden kann. Typische Situationen liegen in der indu-
striellen Qualitatssicherung beim Auffinden von Materialfehlern oder in der
medizinischen Diagnostik vor, wenn Uber die Kausalitat zwischen der Ursa-
che und der bewirkten Bilderscheinung nur vage Hypothesen vorliegen.

Ein klassisches Verfahren eines uniberwacht lernenden Klassifikators ist
die Clusteranalyse, die im nachfolgenden beschrieben werden soll.

Einen anderen interessanten Ansatz schlug Kohonen 1982 mit der sich selbst
organisierenden Merkmalskarte (‘self-organizing feature map’), wiederum
einem Netz aus kinstlichen Neuronen, vor.! Durch ein inkrementelles Ver-
andern der Gewichtsfaktoren in den verbindenden “Axonen” derart, dass die
Abstande zwischen den Gewichtsvektoren und den angebotenen Merkmals-
vektoren bei jedem lterationsschritt verringert werden, bildet das Neuronen-

1. Kohonen T: Self-organized Formation of Topologically Correct Feature Maps;
Biological Cybernetics, Vol 43, 59 — 69
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gitter eine Topologie aus, auf der sich die Verdichtungen einander ahnlicher
Merkmalsvektoren im Merkmalsraum lokalisieren lassen.

8.5.1 Die Clusteranalyse

Ziel der Clusteranalyse ist es, in einer gegebenen Menge von Merkmalsvek-
toren eine Struktur zu finden, die eine Partition des Merkmalsraumes und
damit eine Klasseneinteilung nahelegt. In diesem Wunsch ist impliziert,
dass Merkmalsvektoren, die zu einer der sich so herausbildenden Klassen
gehoren, einander deutlich ahnlicher sind, als alle Gibrigen Merkmalsvekto-
ren, dass die Merkmalsvektoren in dieser Weise also so genannte Cluster
C;...Cj...Cy, mit den Schwerpunkten m;...r,;...r, bilden. Merkmalsvekto-
ren, die jeweils gemeinsam ein Cluster bilden, werden zu Instanzen einer
Klasse K; erklart.

Als Voraussetzung miissen dazu zunachst ein AhnlichkeitsmaR und ein Opti-
malitatskriterium gegeben sein. Beziglich des AhnlichkeitsmaRes ist es
sinnvoll, alle Merkmale auf den Mittelwert Null und die Standardabwei-
chung 1 zu normieren. Ein Optimierungsziel konnte die minimale Varianz
der gefundenen Partitionen sein. Das AhnlichkeitsmaR ist in diesem Fall der
Abstand s nach Gl. (8-20) der Merkmalsvektoren vom jeweiligen Cluster-
schwerpunkt m;, GI. (8-19).

Haufig wird als Optimalitatskriterium die Summe s Uber den quadrierten
euklidischen Abstanden gewéhlt, Gl. (8—-2). Dazu muss allerdings die Anzahl
der Cluster bereits festliegen, da anderenfalls das Optimum darin bestunde,
dass jedem Merkmalsvektor ein eigenes Cluster zugewiesen sein wurde.

Wegen der hohen Zahl méglicher Partitionen ist ein direkter Weg, diejenigen
zu finden, die das Optimalitatskriterium minimiert, praktisch nicht gegeben,
insbesondere dann nicht, wenn a priori noch nicht einmal die Zahl der Clu-
ster angegeben werden kann.
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Eine praktikable Lésung ist die agglomerative Clusteranalyse, ein hierarchi-
sches Verfahren, das als Ergebnis das sogenannte Dendogramm liefert: Zu
Beginn des Prozesses stellt jeder Merkmalsvektor ein eigenes Cluster dar.
Die beiden &hnlichsten Cluster werden nun in einem neuen Cluster zusam-
mengefasst, das auf der dem Abstand entsprechenden Ebene des Dendo-
gramms eingetragen wird. Dieser Prozess wird rekursiv fortgesetzt, wobei
der Schwerpunktsabstand der jeweils neu zusammengefassten Cluster
wachst. Der Prozess ist abgeschlossen, wenn alle Merkmalsvektoren zu
einem einzigen Cluster vereinigt worden sind. Nun kann das entstandene
Dendogramm nach sinnvollen Partitionen analysiert werden, indem nach
Abstandsniveaus gesucht wird, zwischen denen deutliche Abstandszunah-
men auftreten, im dem in Bild 8—10 skizzierten Beipiel die schattierte Fla-
che. Die durch Pfeilspitzen gekennzeichneten Vereinigungen ergeben die
gesuchten Cluster.
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Beschreibungen einer realen oder imagindren Situation in Worten oder als
Zeichnung erfordern eine wesentlich hohere Abstraktion als eine bildliche
Darstellung (wenn eine solche mdglich ist). Der Preis fur den niedrigen
Abstraktionsgrad eines Bildes ist dessen vergleichsweise enormes Datenvo-
lumen, Bild 9—1.:

Wahrend eine Seite Text einige kByte oder eine Vektorgraphik einige
zehn kByte fur ihre Kodierung bendétigen, liefert eine digitale Kamera
mittlerer Qualitat bereits Einzelbilder von 1 MByte Umfang.

Ca. 20 MByte werden es sogar, wenn die Ortsauflésung des Silberhalo-
genidfilms voll genutzt werden soll: 18 MByte fur die Abtastung eines
Kleinbildfilmes mit einer 3072-2048—Pixel-Matrix in drei Farbkanalen
(PhotoDisc—Standard), 24 MByte fir einen mit 4000-4000 Pixeln bei
12 bit Kontrastauflésung digitalisierten Rontgenfilm.

Dynamische Abbildungstechniken folgen noch weitgehend den Fernseh-
normen (CCIR/PAL in Europa, NTSC in den USA): Die 575 aktiven Zei-
len der CCIR-Norm ergeben bei einem Seitenverhaltnis von 4:3 und 50
Halbbildern pro Sekunde einen Datenstrom von 3 - 5752 . 25 . 4/3 =
33 MByte pro Sekunde.

Seitdem Bilder digital verarbeitet und Ubertragen werden, ist die Suche
nach kompakteren Kodierungen der Bildinformation ein aktuelles For-
schungsthema. Wenn auch die Technologien fir die Verarbeitung, Speiche-
rung und Ubertragung der umfangreichen Datenmengen bzw. Datenstrome
mittlerweile verfugbar sind, motivieren doch weiterhin die Kosten fur Spei-
cherkapazitat und Ubertragungsbandbreite. Ein starker Antrieb zur Stan-
dardisierung anwendungsspezifischer Verfahren lag zuletzt in der
Minimierung lastiger Wartezeiten bei der BildUbertragung Uuber die
begrenzte Kanalkapazitat des Internets.
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Eine Betrachtung der Strategien und Verfahren zur Bildanalyse, insbeson-
dere zur Segmentierung (Abschnitt 6 Seite 141), lasst darauf schlie3en, dass
die von den Abbildungsprozessen gelieferten Priméarsignale ein betracht-
liches Mal} an Redundanz aufweisen. Nun wurde die vollstandige Segmen-
tierung eines Bildes erlauben, den Bilderhalt &ufl3erst kompakt als Liste von
Konturparametern und Merkmalen fur die jeweiligen Segmentinhalte zu
reprasentieren. Dies wurde in der Tat mit den sogenannten ‘Bildkodierver-
fahren der zweiten Generation’ erfolgreich realisiert, um beispielsweise
Bewegtbilder reduzierter Qualitat tber 16kb/s—Funkkandale zu Ubertragen.
Derzeit sind weiterentwickelte Verfahren dieser Art Gegenstand von Stan-
dardisierungsbemuhungen fur Internet—-Anwendungen.

Abgesehen von einer aufwendigen und nicht unproblematischen Verarbei-
tung, kann der Bildinhalt aus derart verdichteten Reprasentationen nicht
wieder fehlerfrei rekonstruiert werden, denn eine Segmentierung setzt, wie
gezeigt wurde, voraus, dass Bildstrukturen unterhalb einer vorzugebenden
Stufe der Detailliertheit sowie die Ortsgenauigkeit ihrer Beschreibung fur
irrelevant erklart werden durfen. Der damit verbundene Informationsverlust
kann zu rechtfertigen sein, wenn der Verwendungszweck oder das Auswer-
tungsziel eine entsprechende Toleranz gegentber Bildverfalschungen erlau-
ben. Dies ist aber im allgemeinen damit verbunden, dass auch der Bildinhalt
in engen Grenzen definiert ist.

Verfahren mit einer moglichst allgemeinen Anwendbarkeit und breiten
Akzeptanz gehen daher von Signalmodellen anstatt von Modellen des
Bildinhaltes aus. Wie bei der Segmentierung ist es auch in diesem Zusam-
menhang von Bedeutung, dass die abgebildeten Objekte und Szenen aus
zusammenhdngenden Regionen zusammengesetzt sein mussen, um einer
gestaltorientierten Interpretation zuganglich zu sein. Weitere Fingerzeige
gibt die Hypothese, dass der visuelle Wahrnehmungsprozess als Hierarchie
aufeinander aufsetzender Verdichtungsprozesse gedeutet werden kann,
deren priméare Stufe auf dem retinalen Reizmuster, dem Bildsignal aufsetzt.
Wenn experimentell gezeigt werden konnte, dass das Bildsignal, das die
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abgebildetete naturliche Szene reprasentiert, Eigenschaften besitzt, die
einen ersten Pixel-Verschmelzungsprozess unterstutzen, kann auf ein
betréachtliches MalR an Redundanz geschlossen werden. Herauszufinden ist
also, worin die Redundanz einer Pixel-Matrix als Reprasentation einer
(naturlichen) Szene besteht, um Transformationen entwerfen zu kénnen, die
zu weniger redundanten Reprasentationen fuhren.

Beschranken wir uns darauf, durch eine Signaltransformation lediglich die
Redundanz vermindern zu wollen, dann kann jeweils eine inverse Transfor-
mation angegeben werden, mit der sich das primare Signal fehlerfrei rekon-
struieren lasst. Es uUberrascht nicht, dass Signaltransformationen, die
redundanzvermindernd wirken, das Signal im allgemeinen auch in Kompo-
nenten zerlegen, die fur die visuelle Wahrnehmung unterschiedliche Wich-
tigkeit (Relevanz) haben. Dies kann genutzt werden, um gegentber einer
ausschliellichen Redundanzreduktion, auch verlustlose Kompression (‘loss-
less compression) genannt, mit einer so genannten Irrelevanzreduktion oder
verlustbehafteten Kompression (‘lossy compression’) héhere Kompressions-
gewinne zu erzielen.

Gegenuber verlustbehafteten Kompressionsverfahren, mit denen oft erheb-
lich grol3ere Kompressionsfaktoren erzielt werden als mit verlustfreien Kom-
pressionsverfahren, ist jedoch Vorsicht angebracht, wenn eine sorgfaltige,
eventuell auch quantitative Auswertung erfolgen soll. Bei medizinischen Bil-
dern sprechen sogar forensische Gruinde gegen ihre Anwendung, da Rekon-
struktions—Artefakte zu diagnostischen Fehldeutungen fuhren kénnen.

9.1 Signal-basierte Kompression: Pradiktionskodierung
Wenn der Inhalt des zu komprimierenden Bildmaterials nicht bekannt ist,
muss das gegebene Primarbild als stochastischer Prozess aufgefasst werden.

Nun koénnen im allgemeinen mindestens repréasentative Aussagen uUber die
bildrelevanten Eigenschaften der abzubildenden Objekte oder Szenen sowie
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Uber die abbildungsrelevanten Eigenschaften der Bildaufnahmekette
gemacht werden. Wenn wir uns hier auf die Abbildung naturlicher Szenen
und Objekte beschranken, gilt in einiger Allgemeinheit:

- Far ein beliebiges Pixel ist die Erwartung ftr eine homogene Nachbar-
schaft deutlich héher als fur eine starke Fluktuation, denn Kanten und
linienformige Strukturen nehmen gegentber homogenen Partitionen,
die sie begrenzen, vergleichsweise geringe Flachenanteile ein. Daraus
resultieren starke statistische Bindungen zwischen benachbarten
Pixeln (siehe Verbundwahrscheinlichkeit, Gl. (6—6) auf Seite 147)

- Im Falle texturierter Partitionen sind entsprechende statistische Bin-
dungen auf der Ebene texturbeschreibender Merkmale zu erwarten.

e  Abbildungsprozesse haben physikalisch bedingt grundsatzlich einen
Tiefpasscharakter, der Springe der priméaren Signalgrée glattet und
damit die Signaldifferenz zwischen benachbarten Pixeln reduziert.

Deutlich kommen diese Signaleigenschaften in Histogrammen tber differen-
zierte Bilder zum Ausdruck, die im allgemeinen eine starke Konzentration
bei Null aufweisen. Bild 9—2 zeigt das Differenzbild von Bild 9—4 (Seite 216
oben) und die Histogramme beider Bilder. Aus den Differenzbild—Histogram-
men reprasentativer Bilder lasst sich auf eine hohe Auftrittswahrscheinlich-
keit kleiner Differenzwerte und ein entsprechend seltenes Auftreten
groBerer Werte schlielen. Informationstheoretisch gesprochen sinkt die
Entropie mit der wachsenden Amplitude der Differenzwerte; entsprechend
steigt der Informationsgehalt. Dies trifft sich mit unserer Hypothese tUber
die Wichtigkeit von Kanten— und Linienstrukturen fur die Interpretation des
Bildinhaltes.

Die Informationstheorie gibt auch eine Antwort auf die Frage einer optima-
len Kodierung: Die bendtigte Anzahl der Bits fur ein Informationsinkrement
(hier ein Pixel des Differenzbildes) ist durch den Informationsgehalt des
Ereignisses, d.h. durch den negativen Logarithmus seiner Auftrittswahr-
scheinlichkeit gegeben, GlI.(9-1). Der mittlere Informationsgehalt, die
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Entropie nach GI. (9-2), wirde minimiert werden, wenn es geldnge, den
Differenzamplituden Kodewdrter unterschiedlicher Lange zuzuordnen,
deren Bitlangen den Informationsgehalt moglich gut approximieren. Bei der
Konstruktion solcher Optimalkodes muss berucksichtigt werden, dass die
einzelnen Kodewdrter trotz ihrer variablen Bitzahl eindeutig voneinander
separiert werden kénnen. Kodefamilien, die diese Eigenschaft besitzen, wur-
den von Shannon und Fano sowie von Huffman bereits 1952 entwickelt.*

Kompressionsverfahren dieser Klasse werden je nach Sichtweise als DPCM
(‘differential pulse code modulation’) oder als Pradiktionskodierer? bezeich-
net. Ihre Realisierung ist wenig aufwendig: Die senderseitige Transforma-
tion erfolgt durch die Faltung mit einem kausalen Differenzoperator, gefolgt
von einem Optimalkodierer. Auf der Empfangerseite wird das dekodierte Dif-
ferenzsignal durch ein zur Differenzierung inverses Filter in den Bildraum
zurucktransformiert, Bild 9—3.

Im einfachsten Fall besteht die Transformation in einer Differenzbildung
zwischen zwei benachbarten Pixeln. Die Rucktransformation ist in diesem
Fall eine Summation des bereits rekonstruierten Nachbar—Pixels mit dem
dekodierten Differenzwert. Effektiver sind Differenzoperatoren, die die
Nachbarschaft in beiden Dimensionen berucksichtigen, z.B. Gl. (9-3).

Problematisch am Pradiktionskodierer ist die verfahrensbedingte Akkumu-
lation von Ubertragungsfehlern. Nachteilig ist tberdies ihr geringer Kom-
pressionsfaktor bei stark texturierten Bildinhalten: Redundanz, die durch
die Gleichformigkeit sich wiederholender Detailstrukturen entsteht, kann
auf diesem auf einfachen Weg nicht separiert werden.

1. Der Begriff ‘optimal’ wird hier im Sinne einer Quellenkodierung benutzt. Das Krite-
rium ist die Minimierung des Datenvolumens fir die Darstellung einer Information.

2. Der Empfanger schatzt den zu rekonstruierenden Bildpunkt auf der Basis bereits
rekonstruierter Nachbarpunkte und korrigiert den Pradiktionswert durch den aktuell
Ubertragenen Differenzwert, die ‘Innovation’.
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9.2 Spektrum-basierte Kompression: Transformations-Kodierung

Greifen wir deshalb noch einmal die Frage auf, worin sich die Redundanz in
konventionellen Bildern verkoérpert. Einen komplementaren Einblick liefert
eine spektrale Betrachtung: Zu beobachten ist in Leistungsdichtespektren
grundsatzlich eine starke spektrale Leistungskonzentration um den
Ursprung herum: GroR3flachige, weitausgreifende Fluktuationen fuhren zu
starken Beitragen niedriger Wellenzahlen. Konturen— und Linienstrukturen
liefern Beitrage bei hohen Wellenzahlen, deren Amplituden jedoch wegen
ihrer geringen lokalen Ausdehnung klein sind. Texturen liefern ihrem Wesen
entsprechend Beitrage, die im Spektralbereich enger lokalisiert sind.

Die spektrale Betrachtung macht besonders deutlich, dass der primar ange-
botene Ubertragungskanal, d.h. Bandbreite mal Anzahl der Quantisierungs-
stufen, sehr schlecht ausgenutzt wird, wenn jedem Spektralkoeffizienten der
maximale Amplitudenbereich eingeraumt wird. Nun durfen auch Koeffizien-
ten mit sehr kleiner Amplitude nicht einfach unterdriickt werden, denn diese
verkorpern ja gerade die fur die Interpretation wichtige Strukturinforma-
tion. Naheliegend ist deshalb die Anwendung einer Optimalkodierung im
Spektralbereich. Der Empfanger hat eine entsprechende Dekodierung mit
anschlieender Rucktransformation vorzunehmen.

Deutlich steigern lasst sich die Effizienz einer Transformations—Kodierung,
wenn das zu komprimierende Bild soweit in Subbilder unterteilt wird, dass
die einzelnen Subbilder vorwiegend in sich homogene oder homogen textu-
rierte Teilbereiche erfassen, Bild 9—4. Dann kann das Kodierschema sogar
an den spektralen Aufbau der jeweils individuell transformierten Subbilder
adaptiert werden (haufig gewahlte Subbildgréen sind 8-8 oder 16-16 Pixel).

Anstelle der diskreten Fourier—Transformation hat sich die diskrete Cosi-
nus-Transformation (DCT) durchgesetzt (siehe Abschnitt 5.5.3 Seite 127).
Zum einen befreit die DCT von komplexer Zahlenrechnung. Zum anderen
verursachen Rekonstruktionsfehler infolge gestdrter oder ungenau kodierter
Koeffizienten subjektiv geringer storende Artefakte, da Cosinus—Funktionen
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auf Grund ihrer Symmetrie kontinuierliche Ubergange an den Subbild-
randern ergeben (bis auf die Grundwelle, da diese bei der Rekonstruktion
wegen der Spiegelung der Signalfunktion wie alle Wellen zu halbieren ist).
Ein vollstdndiges System besteht aus Transformationstufe, Kodierer, Deko-
dierer und Rucktransformationstufe (inverse DCT), Bild 9—b5.

9.3 JPEG — Beispiel eines verbreiteten Standards

Unzéhlige Kompressionsverfahren, optimiert nach unterschiedlichen Krite-
rien wie Kompressionsrate, Rechenaufwand, Fehlerempfindlichkeit oder spe-
zialisiert auf bestimmte Anwendungen oder Bildinhalte, wurden publiziert,
seit digitale Bildubertragung und —speicherung fur professionelle Anwen-
dungen interessant wurden. Verbreitung haben allerdings nur die wenigen
Verfahren gefunden, die es zu standardisieren gelang. Hier spielte das Inter-
net eine entscheidende Rolle. Bildubertragung ohne Datenkompression
wiirde zu vollig unakzeptablen Ubertragungszeiten fiihren. Ohne Standardi-
sierung wiederum ist ein offenes Kommunizieren nicht denkbar.

Ein Standard, der sich vor allem im Internet durchgesetzt hat, ist das von
der Joint Photographics Experts Group (JPEG) eingebrachte gleichnamige
Kompressionsverfahren.l Bei diesem Standard werden alternativ zwei
unterschiedliche Wege gewéhlt, je nachdem, ob eine verlustlose Kompression
gefordert wird oder ob eine hohere Kompressionsrate unter Inkaufnahme
von Rekonstruktionsfehlern gewinscht wird. Im letzten Fall kann das
Optimierungskriterium tberdies zwischen der Minimierung einer subjekti-
ven BildqualitatseinbuBe und der Maximierung der Kompressionsrate
verschoben werden. Im folgenden beschréanken wir uns auf die Anwendung
des JPEG-Standards auf Grauwertbilder.

1. Pennebaker WB, Mitchell JL: JPEG — Still Image Compression Standard; Van
Nostrand, New York 1993

Computer—Visualistik (V 2.5)

9.3 JPEG — Beispiel eines verbreiteten Standards

Sender Empfanger
Transformation
DCT DCT!
inverse
Transformation
Codierung
C ct
Dekodierung
Ubertragun
gung Bild 9—5
217



9 Bilddaten—-Kompression 9.3 JPEG — Beispiel eines verbreiteten Standards

9.3.1 ‘Lossles JPEG’

Fur die verlustlose Kompression wird ein DPCM-Verfahren mit einem
Entropie—Koder eingesetzt. Fur die Kodierung stehen unterschiedliche
‘Kodebucher’ zur Auswahl. Im Kopfeintrag des komprimierten Bildes findet
der Empfanger alle Angaben, die fur die Dekodierung bendtigt werden.

9.3.2 ‘Lossy JPEG’

Far den Fall, dass Rekonstruktionsfehler zul&ssig sind, wird eine Kombina-
tion aus DPCM und DCT angewandt. Die DCT wird mit einer Blockgrolie
von 8:8 Pixeln durchgefuhrt, liefert also eine 8-8—Matrix G(0...7, 0...7). Der
Koeffizient G(0,0), der mittlere Grauwert des Subbildes, muss sehr prazise
rekonstruiert werden, damit die Schachbrettstruktur der Subbildaufteilung
nicht sichtbar wird. Da grolRe Grundhelligkeitsdifferenzen auch Uber die
Subbilddistanz hinweg weniger wahrscheinlich sind, werden die G(0,0)-
Koeffizienten benachbarter Subbilder nach einem DPCM-Schema kodiert.

Die ubrigen 63 Koeffizienten eines Subbildes werden in 64 Amplitudenstufen
guantisiert und nach einem diagonal ausgerichteten Zickzack—Schema zu
einer eindimensionalen Sequenz umgeordnet, innerhalb der die Koeffizien-
ten nédherungsweise nach ihrer radialen Wellenzahl geordnet sind, Bild 9—6.
Die quantisierten Koeffizienten werden anschliessend mit einer Kombina-
tion aus Lauflangen—Kodierung und Entropie—Kodierung weiter kompri-
miert. Sowohl die Quantisierungskennlinie als auch das Kodebuch werden
als Tabellen festgelegt und dem Datensatz des kodierten Bildes vorange-
stellt. Auf diese Weise ist eine flexible Anpassung der Kompressionseigen-
schaften (Bildtyp, Rekonstruktionqualitat) an die Anwendung mdglich.

Bild 9—6
G(0,0) (7,0)

Noch bessere Ergebnisse hinsichtlich des Kompressionsgewinnes und der

Rekonstruktionsartefakte liefert die Wavelet—Transformation (WT), siehe

folgende Seite. Die WT liegt der jungsten Variante JPEG 200 zu Grunde.
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9.4 ‘Subband coding’ — Wavelet-Transformation

Das JPEG-Verfahren bietet einen interessanten Nebeneffekt: Mit einem sehr
kompakten Datensatz lediglich aus den G(0,0)-Koeffizienten kann bereits
ein grobes Ubersichtsbild aufgebaut werden. Genutzt werden kann dies, um
einen schnellen Uberblick Uber Bildinhalte in einer Bilddatenbank zu erhal-
ten, ohne jeweils den kompletten Datensatz auslesen zu mussen. Angenehm
ist ein fruhzeitiger grober Bildeindruck auch bei einer langsamen Bilduber-
tragung. Der progressive Aufbau des Bildes beim Empfanger (‘progressive
reconstruction’) hat in diesem Fall gegentiber einem zeilenweisem Aufbau
(‘sequential reconstruction’) erhebliche psycho—visuelle Vorteile.

Fur einen optimal progressiven Bildaufbau ist die Zerlegung des Bildes in
eine Pyramide abgestufter ortlicher Auflosung winschenswert. Perfektio-
niert wird die dazu erforderliche spektrale Zerlegung des Bildinhaltes und
der stufenweise Wiederaufbau in der Reihenfolge der Spektralkomponenten
mit Kodierungstechniken, die die Wavelet-Transformation (WT) als Basis
verwenden.

Die spektrale Dekomposition der Ortsfunktion des Bildes wird mit einem
Satz separabler Filter durchgefuhrt, der eine Familie reeller orthogonaler
Basisfunktionen bildet, die ‘wavelets’. Die besondere Eigenschaft dieser Fil-
ter ist es, dass sie durch Skalierung und Translation aus einem sogenannten
‘mother wavelet’ entwickelt werden kénnen.

Als ‘mother wavelet’ wird ein Filter konstruiert, das den Spektralbereich
-weich” halbiert, wie es das Beispiel in Bild 9—7 veranschaulicht. Dabei
muss ein Kompromiss zwischen spektraler Trennscharfe und Lokalitat (6rt-
liche Ausdehnung) des Filterkernes gemacht werden. Aus diesem Tiefpass-
filter wird ein komplementares Hochpassfilter entwickelt (gepunktete
Kurve). Mit dem Filterpaar wird das Signal in zwei sich ergénzende
Spektralbander zerlegt — zweidimensionale Signale entsprechend in vier
Spektralbereiche.
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Bild 9—7

Tiefpassfilter f Hochpassfilter

Ursprungsbild

Basisbild

|

M/2,N’/2

Detailbild
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Die Abtastrate kann aufgrund der Halbierung der Bandbreite der gefilterten
Signale in beiden Dimensionen halbiert werden, so dass vier Teilbilder von
jeweils einem Viertel der urspriunglichen Pixelzahl erzeugt werden. Die Hal-
bierung der Abtastrate kann als Multiplikation mit einer Welle k = M'/2
beschrieben werden, die jedes zweite Pixel loscht (‘decimation’), Bild 9—S8.
Im Spektralbereich fuhrt die Faltung beider gefilterten Signale mit der
Transformierten der Cosinus—Welle zu einer Verdopplung der Wiederholrate
der Signalspektren, d.h. zu einer Halbierung der Bandbreite. Die so erzeug-
ten vier Teilbilder reprasentieren ein vergrobertes Eingangsbild sowie die
daraus herausgel6sten horizontalen, vertikalen und diagonalen Detailstruk-
turen. Die spektrale Zerlegung fugt also keine Redundanz hinzu.

Die WT zerlegt das Bild stufenweise, Bild 9—9: Rekursiv wird die spektrale
Zerlegung durch horizontale bzw. vertikale Tiefpass/Hochpass—Filterpaare
auf das jeweilige Basisbild angewandt. Die anschlielRende Halbierung der
Abtastrate (!,) entspricht dabei einer Skalierung der Filter der nachsten
Stufe mit dem Faktor 1/2. So ergibt sich eine Pyramide von Subbildern, in
die der Spektralgehalt des Bildes zerlegt worden ist (Bild 6—11 auf
Seite 153 zeigt ein Beispiel einer solchen Zerlegung). Der Kodierprozess
kann nun fur jedes Subbild individuell optimiert werden.

Die Anwendung der WT fur die Bilddatenkompression setzt die Existenz
einer inversen WT voraus, denn hier soll das Bildsignal nicht nur wie in der
auf Seite 153 genannten Anwendung fur die Texturanlyse (Abschnitt 6.1.5)
spektral zerlegt werden. Bis auf Restfehler, die von der Konstruktion des
‘mother wavelet’ abhangen, kann das Signal aus den Teilspektren wieder
zusammengesetzt werden. Skalierung und spektrale Translation mussen
dazu wieder ruckgangig gemacht werden: Beginnend auf der untersten
Stufe, dem Basisbild, werden die Abtastraten der Teilbilder verdoppelt (,1)
und diese Uber Tiefpass/Hochpass—Filterpaare zusammengeflgt, Bild 9—10.
Den Filtern kommt die Rolle zu, die zur Verdopplung der Abtastfrequenz ein-
zufullenden Bildpunkte zu interpolieren, indem die bei der Verdopplung der
Abtastfrequenz auftretende Spektrumsspiegelung unterdrtckt wird.
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9.4 ‘Subband coding’ — Wavelet-Transformation
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Bild der jeweiligen Auflésungsstufe vor, das insoweit korrekt ist, als Arte-
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