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1 Einleitung

Sowohl Lebewesen als auch autonom agierende Roboter, welche in Interak-
tion mit ihrer Umwelt treten, benttigen zur Navigation und zur Manipu-
lation von Objekten unter anderem Informationen iiber die Form und die
Position von Objekten in ihrer Umgebung. Zur Entfernungsmessung haben
sich in der Praxis sogenannte aktive Verfahren etabliert. Hierbei wird durch
eine aktive Beeinflussung der Umgebung, z. B. mittels Ultraschall oder La-
serlicht, die Entfernung der Sensoreinheit zu einem Objekt gemessen. Haufig
ist die Aufgabe eines Robotersystems jedoch auch mit der Objekterkennung
verbunden. Hierzu sind die Sensoreinheiten aktiver Systeme in der Regel
nicht in der Lage. Sogenannte passive Verfahren nutzen zur Analyse der
Umgebung allein die natiirliche Beleuchtung aus. Die Sensoreinheiten sind
hierbei im Allgemeinen durch ein oder mehrere Kamerasysteme gegeben.
Kamerasysteme bieten zum einen den Vorteil, dass eine aufwindige Daten-
fusion der Ergebnisse von Objekterkennung und Tiefenwahrnehmung ent-
fallt und zum anderen den Vorteil einer kostengiinstigen Realisierbarkeit.
Durch die Abbildung einer dreidimensionalen Szene auf ein zweidimensiona-
les Kamerabild geht allerdings die Tiefeninformation der betrachteten Szene
verloren. Auch die Form von Objekten beschréinkt sich in der zweidimen-
sionalen Darstellung auf eine Kontur, die dariiberhinaus durch verdeckende

Objekte unterbrochen sein kann.

Zur Rekonstruktion der durch die Kameraprojektion verlorenen Kontur-
und Tiefeninformationen dienen Lebewesen, speziell der Mensch, als Vor-
bild. Eine naheliegende Methode zur Rekonstruktion der Tiefeninformation
besteht in Analogie zum natiirlichen Vorbild in der Auswertung zweier Ste-
reobilder. Wihrend aber das Gebiet der stereoskopischen Korrespondenzbe-

stimmung weitgehend in der Literatur behandelt wurde und eine Vielzahl an
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effizienten Algorithmen hervorgebracht hat, haben monokulare Tiefenkrite-
rien bisher nur wenig Einzug in Bildverarbeitungsanwendungen gehalten.
Haufig beschrianken sich Beitrdge zum Thema in der Beschreibung oder
Modellierung menschlicher Wahrnehmungsphénomene oder optischer Illu-

sionen, welche anhand von synthetischen Bildern demonstriert werden.

In der vorliegenden Arbeit soll eines der wichtigsten monokularen Tiefen-
kriterien, die Verdeckung, herangezogen werden, um eine betrachtete Szene
sinnvoll dreidimensional interpretieren zu kénnen und verdeckte Konturen
zu vervollstandigen. Hierbei soll besonderer Wert auf die gesamte Prozes-
skette, angefangen bei der Filterung natiirlicher Bilder, bis hin zur perzep-
tuellen Organisation des Bildinhalts gelegt werden. Dazu wird mit der ani-
sotropen Regularisierung eine Methodik vorgestellt, die entsprechend einer
gewiinschten Skalierung eine Reduktion des Eingangsbildes auf wesentliche
Bildinhalte gewihrleistet, wobei saliente, also wesentliche, Konturinforma-

tionen beibehalten werden.

Kapitel 2 erldutert die Grundlagen menschlicher Wahrnehmung und die Me-
chanismen perzeptueller Organisation, wobei auch die Ansétze zu einer Re-
produktion dieser Mechanismen in Bildverarbeitungsanwendungen bespro-
chen werden. In Kapitel 3 werden die fiir die perzeptuelle Organisation not-
wendige Vorverarbeitungsschritte vorgestellt. Besondere Beriicksichtigung
findet hierbei die kantenerhaltende Glattung des Eingangsbildes durch ani-
sotrope Regularisierung, welche eine Reduzierung des Informationsgehaltes
im Allgemeinen komplexer Eingangsbilder gewihrleistet. Grundlage per-
zeptueller Organisation ist die in Kapitel 4 beschriebene Vervollstindigung
unterbrochener Konturen oder Objektgrenzen. Mit der als Tensor Voting be-
zeichneten Methodik und einer Splineinterpolation werden zwei alternative
Verfahren zur Konturvervollstandigung vorgestellt. Kapitel 5 beschreibt die
eigentliche perzeptuelle Organisation des vorliegenden Ansatzes, bestehend
aus einer Figur-Grund-Gliederung an markanten Bildpositionen und einer
daraus folgenden dreidimensionalen Interpretation des zweidimensionalen

Eingangsbildes. Die vorgestellten Verarbeitungsschritte werden anhand ei-



ner Vielzahl von synthetischen und natiirlichen Testbildern in Kapitel 6 vi-
sualisiert und bewertet. Schlieflich wird in Kapitel 7 eine Zusammenfassung

der vorliegenden Arbeit gegeben.
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2.1 Die Wahrnehmung des Menschen

Das Abbildungssystem des menschlichen Auges besteht vereinfacht darge-
stellt aus einer Lochblende, einer konvexen Linse und einer Rezeptorebene.
In der Rezeptorebene, der Retina, leiten ca. 126 Millionen Photorezeptoren
ihre Signale indirekt an ca. 1 Million Ganglienzellen weiter (siehe Abbildung
2.1). Hierbei findet bereits eine Vorverarbeitung der Signale statt [ST97].
So zeigen schon Ganglienzellen, die Ausgangsschicht der Retina, ein kom-
plexes Erregungsmuster. Die Signale der Ganglienzellen werden iiber die
Sehnerven, das Chiasma opticum und die seitlichen Kniehocker zur Wei-
terverarbeitung in den visuellen Cortex weitergeleitet. Dort befindet sich
eine Vielzahl verschiedener Neuronen, die auf spezifische Reize in ihren re-
zeptiven Feldern reagieren. So finden sich z. B. Neuronen, die auf Licht-
balken einer bestimmten Orientierung reagieren, wihrend andere Neuronen
orientierungs- und richtungsspezifisch auf Lichtreize reagieren. Es findet im
visuellen Cortex also ein Ubergang zu einer merkmalsbasierten Repriisenta-

tion der wahrgenommenen Umwelt statt.

Unter den Merkmalen, die sich aus dem Retinaabbild ableiten lassen, kommt
den Konturen eine besondere Bedeutung zu, wie der Versuch von Krauskopf
[Kra63, Kra67, Spi01] zeigt. Einer Versuchsperson wird dabei eine rote
Scheibe, umgeben von einem griinen Ring dargeboten. Wird die Kante
zwischen der roten Scheibe und der umgebenden griinen Fléche stabilisiert,
so kann sich der Reiz nicht gegen das Rezeptormosaik verschieben. Die
Neurone adaptieren und es kann keine Kante mehr wahrgenommen werden.
Als Folge verschwindet fiir die Versuchsperson die Wahrnehmung Rot im

Inneren des Musters, stattdessen wird die gesamte Fliche einheitlich als
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Abbildung 2.1: Sehbahn (nach [ST97]).

griin wahrgenommen. Ohne die Wahrnehmung der Begrenzung kann also

auch die Flédche selbst nicht wahrgenommen werden.

Auch bei der Untersuchung sakkadischer Augenbewegungen zeigt sich, dass
bei freier Betrachtung eines Bildes der Blick der Versuchsperson auf Unste-
tigkeitsstellen des dargebotenen Reizes, wie z. B. Kanten oder Ecken verweilt
[Yar67]. Einheitliche Flichen werden dagegen kaum betrachtet (vgl. Abbil-
dung 2.2). Flédchen, die gleiche Helligkeit, Farbe und Struktur aufweisen,
sind also im informationstheoretischen Sinne redundant. Die Wahrnehmung
von Konturen ist damit offensichtlich der Wahrnehmung von Flichen vor-
angestellt [Spi01].

Der Merkmalsreprisentation folgt eine Organisation des Wahrgenommenen
zu komplexeren, handhabbaren Einheiten, sogenannten Perzepten. Ziel ei-
ner solchen perzeptuellen Organisation ist also die Abstraktion der Ein-
zelinformationen bzw. Merkmale und der damit verbundene Aufbau einer
inneren Représentation des Wahrgenommenen. Aus der Betrachtung der
Art und Weise, wie das menschliche Gehirn eine Gruppierung von Teil-
figuren oder Merkmalen vornimmt, haben sich in dem als Gestaltpsycho-

logie bezeichneten Zweig der Wahrnehmungspsychologie Gruppierungsme-
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Abbildung 2.2: Muster der Augenbewegungen einer Versuchsperson beim
freien Betrachten einer Abbildung der Nofretete-Biiste (nach
[Yar67]).

chanismen herauskristallisiert, welche als Gestaltgesetze bezeichnet werden
[Wer23, Kof35, Pal99]. Zu diesen Gesetzen zéhlen unter anderem das Gesetz
des gemeinsamen Schicksals, welches eine Gruppierung gemeinsam bewegter
Elemente bezeichnet und das Gesetz der Ahnlichkeit, welches die Gruppie-
rung von einander dhnlichen Elementen postuliert [Pal99]. Im Rahmen der
vorliegenden Arbeit sind die Gesetze der Nihe und der guten Gestalt von
Interesse. Das Gestaltgesetz der Ndhe besagt, dass Merkmale, die einen
geringeren Abstand zueinander aufweisen als andere, bevorzugt gruppiert
werden, wihrend das Gesetz der guten Gestalt eine Wahrnehmungsorgani-
sation beschreibt, welche moglichst einfache, symmetrische oder regelméfige
Figuren bevorzugt. Korrespondierend hiermit besagt das Gesetz der Kon-
tinuitét, dass die Wahrnehmung unterbrochene Konturen so fortsetzt, dass
sich kein abrupter Richtungswechsel ergibt und auflerdem keine neuen For-
men eingefithrt werden miissen. Dies ist insbesondere fiir die in Kap. 2.3
beschriebene Scheinkonturwahrnehmung von Interesse. Weiterhin ist das
Prinzip der Geschlossenheit zu nennen, das eine bevorzugte Wahrnehmung

von geschlossenen Formen beschreibt. Perzepte werden in Bezug zum raum-
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lichen und zum zeitlichen Kontext gesetzt und sind somit in ihrer Inter-
pretation von diesen abhéingig. Die als Wahrnehmungskonstanz bezeichnete
Toleranz gegeniiber geringen Verdnderungen der Information auf der Sen-
sorebene lisst sich neurologisch untermauern durch auf htheren Ebenen des
Sehsystems entdeckte Zellen, welche denselben Reiz unabhingig von Entfer-

nung, Beleuchtung und sogar partieller Verdeckung signalisieren [SVO93].

Neben Gruppierungsmechanismen ist ein wesentliches Merkmal perzeptuel-
ler Organisation die Gliederung des sensorischen Abbildes in Bereiche und
die Einteilung der Bereiche in Figur und einen Grund, von dem sich die
Figur als Vordergrund abhebt. Perzeptuelle Organisation beinhaltet somit
auch eine dreidimensionale Reprasentation des Wahrgenommenen, was ins-
besondere auch dann der Fall ist, wenn nur ein Auge bzw. nur ein zweidi-

mensionales sensorisches Abbild vorhanden ist.

2.2 Tiefenwahrnehmung

Hubel und Wiesel [HW70] fanden im visuellen Cortex Nervenzellen, soge-
nannte binokulare Neurone, die von beiden Augen stimuliert werden kénnen.
Unter diesen binokularen Neuronen existieren solche Zellen, die in Abhéngig-
keit von der Entfernung, auf die der Blick gerichtet ist, und der Entfernung
eines Lichtreizes reagieren. Das Verarbeitungssystem verfiigt somit iiber
Mechanismen zur Tiefenwahrnehmung. Durch psychophysikalische Experi-
mente konnte Bela Julesz [Jul60] nachweisen, dass der Mensch bereits allein
aus der Information der Disparitéit, also der relativen Verschiebung korre-
spondierender Bildpunkte in den beiden Stereobildern, einen Tiefeneindruck
erhilt. Er zeigte dies durch die Einfithrung von Zufallspunktstereogram-
men. Ein solches Zufallspunktstereogramm entsteht, indem zun&chst zwei
identische Bilder mit einem Muster zufillig verteilter weifler und schwarzer
Bildpunkte erzeugt werden. In diese Bilder wird ein kleineres, ebenfalls zu-
fallig erzeugtes Muster, z. B. in Form eines Rechtecks, versetzt eingefiigt.

Betrachtet man das in Bild 2.3 dargestellte Zufallspunktstereogramm mit
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Abbildung 2.3: Zufallspunktstereogramm nach Julesz (nach [Jul60])

einem aufrecht zwischen die Bilder gestellten Blatt Papier, so fusionieren
die Bilder zu einem. Es entsteht der Eindruck eines aus dem Hintergrund
hervortretenden Rechtecks. Zufallspunktstereogramme enthalten keinerlei
Informationen iiber die Form des Objekts, ebenso sind keine monokularen
Tiefenkriterien anwendbar. Die einzige Information, die dem menschlichen
Auge zur Verfiigung steht, ist die der relativen Verschiebung des versetzt ein-
gefiigten Objektes. Dies zeigt, dass die Gewinnung der Tiefeninformation
schon vor der Objekterkennung stattfinden und somit sogar zur Objektseg-

mentierung genutzt werden kann.

Beim Betrachten einer Szene mit nur einem Auge gewinnen wir bereits einen
Tiefeneindruck durch sogenannte monokulare Tiefenkriterien. So beurteilen
wir die Entfernung eines Objekts z. B. anhand der bekannten Gréfle die-
ses Objekts. Akkommodation, also der durch die Augenlinsen eingestellte
Scharfebereich, und Konvergenzbewegungen der Augen, die sich auf ein Ob-
jekt ausrichten, liefern sensorische monokulare Tiefeninformationen. Ein
weiteres Kriterium ist die Schattierung, die bestimmt, ob wir eine Struktur
als Erhebung oder Vertiefung wahrnehmen, wobei das visuelle System des

Menschen davon ausgeht, dass das Licht von oben einfallt.

Ein Beispiel fiir die Mehrdeutigkeit der Tiefenwahrnehmung durch Schat-
tierung ist in Abbildung 2.4 gegeben. Wihrend das menschliche Sehsystem
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dazu tendiert, das Bild als einen grofien und einen kleinen Krater wahr-
zunehmen, ldasst sich diese Interpretation durch eine Drehung des Bildes
um 180° in die Wahrnehmung zweier Vulkane verindern. Dargestellt ist in
Wirklichkeit die 180°-Rotation der Abbildung hawaiianischer Aschekegel.

Abbildung 2.4: Mehrdeutigkeit zwischen Wahrnehmung eines Kraters oder
eines Vulkans. Einfluss der Schattierung auf die Tiefenwahr-
nehmung (nach [PF05]).

In einem zeitlichen Kontext dient die sogenannte Bewegungsparallaxe als
Tiefenkriterium, die beriicksichtigt, dass weiter entfernte Objekte ihre Posi-
tion auf der Sensorebene langsamer verdndern als nihere Objekte, die sich
mit der gleichen relativen Geschwindigkeit zum Beobachter bewegen. Die
Konvergenz paralleler Strahlen am Horizont, wie dies z. B. bei Bahnschie-
nen oder Straflen der Fall ist, wird als lineare Perspektive bezeichnet und
wurde vielfach bereits in Renaissancebildern zur Erzeugung eines rdumlichen
Eindrucks eingesetzt. Ein weiteres Tiefenkriterium ist der Texturgradient,
da gleichméfig strukturierte Texturen mit zunehmender Entfernung zum

Betrachter dichter erscheinen.

Das fiir die vorliegende Arbeit zentrale monokulare Tiefenkriterium ist die
Verdeckung. Ein Grofiteil der Objekte, die sich in einer betrachteten Szene
befinden, wird von anderen Objekten, die sich in gréflerer Ndhe zum Be-

trachter befinden, verdeckt. Verdeckte Objekte erscheinen damit weiter
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entfernt, wihrend okkludierende Objekte als niher wahrgenommen werden.
Die Objektgrenze eines okkludierten Objektes wird offensichtlich durch das
Vordergrundobjekt teilweise unterbrochen. Fiir ein biologisches oder ein
technisches Bildverarbeitungssystem kann dieser Sachverhalt herangezogen
werden, um Objektgrenzen zu vervollstédndigen und iiber eine Figur-Grund-
Gliederung eine dreidimensionale Reprasentation des Sensorabbildes zu er-

stellen.

2.3 Scheinkonturen

Scheinkonturen, auch als Scheinkanten oder illusionére Konturen bezeichnet,
sind wahrgenommene Konturen, fiir die sich kein korrespondierender Reiz
auf der Rezeptorebene eines Sehsytems finden ldsst. Neurophysiologische
Untersuchungen haben gezeigt, dass die Wahrnehmung von Scheinkonturen
sowohl bei Sdugetieren wie Katzen, Affen und dem Menschen, bei Vigeln
wie der Schleiereule und sogar bei Insekten, ndmlich Honigbienen, nachwei-
sen ldsst [NieO2b, Hey03]. Die Gehirne und Sehsysteme dieser Lebewesen,
die sich im Laufe der Evolution sehr unterschiedlich entwickelt haben, haben
sich offensichtlich an gemeinsame visuelle Randbedingungen angepasst und
versuchen, Wahrscheinlichkeitserwégungen iiber ihre Umgebung anzustel-
len, indem unterbrochene Begrenzungen vermeintlicher Objekte perzeptuell
vervollstdndigt werden. Fiir das menschliche Sehsystem sind Scheinkontu-
ren schon seit Beginn des zwanzigsten Jahrhunderts Gegenstand gestalt-
psychologischer Untersuchungen [Kof35, ESS03, Wer23|. Zuerst wurde das
Wahrnehmungsphdnom um 1900 von Schuhmann erwdhnt. Er beschrieb

Scheinkonturen als Konturen, die nicht objektiv vorhanden sind [Sch00].

Abbildung 2.5(a) zeigt das sogenannte Kanizsa Dreieck [Kan79], das das
Standardbeispiel fiir eine optische Illusion darstellt, welche auf Scheinkontur-
wahrnehmung basiert. Die sich hieraus ergebende Figur-Grund-Organisation
leitet sich allein aus monokularen Kriterien ab (siehe [Kan79]). Der Begriff

optische Illusion bezieht sich hierbei auf die Tatsache, dass das Kanizsa Bild
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(d) (e) (f)

Abbildung 2.5: Das Kanizsa Dreieck (a) und unterschiedliche perspekti-
visch angedeutete dreidimensionale Konstellationen (b)-(f),
die alle zum selben Retinaabbild (a) fithren.

zweidimensional ist und sich lediglich aus drei schwarzen und einer weiflen
Fliache zusammensetzt, das menschliche Gehirn aber dazu tendiert, das Bild
dreidimensional zu interpretieren. Da hier aber nicht von einer Fehlinterpre-
tation gesprochen werden kann, wire Wahrnehmungsphédnomen in diesem
Fall ein passenderer Begriff. Obwohl eine Vielzahl korrekter dreidimensiona-
ler Interpretationen existiert (Abbildung 2.5(b)-(f)), welche alle zum selben
Abbild auf der Sensorebene eines bildverarbeitenden Systems fithren wiir-
den, besteht die priferierte Szeneinterpretation in einer perzeptuellen Orga-
nisation geméf der Abbildung 2.5(b). D. h. es wird die Wahrnehmung eines
weilen Dreiecks bevorzugt, das sich vor drei schwarzen Kreisen befindet, die
sich wiederum vor einem weilen Hintergrund befinden. Die drei schwarzen
Flachen bilden hierbei sogenannte induzierende Elemente, also Merkmale
des betrachteten Bildes, die eine Scheinkonturwahrnehmung hervorrufen.

Induzierende Elemente sind also an solchen Bildpositionen gegeben, wo auf-
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grund verdeckter Flichen Diskontinuititen im Konturverlauf auftreten, wie
dies bei Eckpunkten, Endpunkten oder T-Kreuzungen (vgl. Kap. 3.2.2) der
Fall ist. Es ist festzustellen, dass, obwohl beide Flichen weif} sind, das Drei-
eck gegeniiber dem Hintergrund als heller erscheint, d. h. die Scheinkontur
wird tatséchlich als ein Kontrastunterschied zwischen zwei Flichen wahr-
genommen. Aufgrund der Mehrdeutigkeit der moglichen Interpretationen
und dem damit schlecht gestellten Problem der perzeptuellen Organisation
kann es nicht das Ziel eines Ansatzes zur perzeptuellen Organisation sein, die
korrekte dreidimensionale Interpretation eines zweidimensionalen Bildes zu
finden, sondern die wahrscheinlichste, wobei die Eigenschaften menschlicher
Wahrnehmung hierbei als Anhaltspunkt dienen. Die Mehrdeutigkeit der
Anordnung und der Einfluss hoherer kognitiver Funktionen zeigen sich bei
der Konzentration auf die Vorstellung einer weilen Fldche mit drei Lochern,
hinter denen das Dreieck zu sehen ist, die tatsdchlich zu einer Wahrnehmung
entsprechend der Abbildung 2.5(c) fithrt und nun die Vervollstéindigung der
Kreisflichen als Scheinkonturen préferiert. In diesem Zusammenhang ist
zu unterscheiden zwischen sogenannter modaler und amodaler Vervollstan-
digung. Modale Vervollstandigung bezeichnet die Vervollstdndigung eines
Vordergrundobjektes, was im Falle des Kanizsa-Dreiecks und der raumli-
chen Interpretation entsprechend der Abbildung 2.5(b) die Vervollstéindi-
gung des Vordergrunddreiecks darstellt. Mit amodaler Vervollstéindigung
wird dagegen die Vervollstdndigung verdeckter Konturen bezeichnet, was
wiederum im Falle des Kanizsa-Dreiecks die Vervollstdndigung der schwar-
zen Kreisflichen bedeutet. In der Regel werden mit Scheinkonturen ledig-
lich die modalen Vervollstindigungen bezeichnet [NieO2b]. Neuere psycho-
physische Untersuchungen unterstiitzen die These, dass die Wahrnehmung
modaler und amodaler Vervollstindigungen auf einem gemeinsamen Mecha-
nismus basiert [Nie02a, Nie02b], was auch der von Kellman begriindeten
Identitétshypothese [KGWO1] und der in der vorliegenden Arbeit realisier-
ten Konturvervollstindigung entspricht. Die Identitédtshypothese wird in
[ASF02] in Zweifel gezogen, wobei sich die Gegenargumente allerdings auf

stereoskopische induzierende Elemente und auf hohere, auf einer Wissens-



14 2 Grundlagen

basis beruhende kognitive Funktionen beziehen. Weiterhin werden keine
Hinweise darauf gegeben, wie die Konturvervollstindigung stattfindet oder

eine dreidimensionale Représentation gewonnen wird.

2.4 Optische lllusionen und Wahrnehmungsphanomene

Eine Vielzahl sogenannter optischer Illusionen basieren auf der Mehrdeu-
tigkeit der dargebotenen Reize, so dass die Wahrnehmungsmechanismen,
die den Beobachter zu einer bestimmten perzeptuellen Organisation des be-
trachteten Bildes fithren, hiufig im Widerspruch zu anderen Mechanismen
oder der eigenen Erfahrung stehen. Solche Wahrnehmungsphanomene bieten
wertvolle Hinweise auf die Funktionsweise menschlicher perzeptueller Orga-
nisation und kénnen somit auch als Vorbild fiir effektive Bildverarbeitungs-
algorithmen herangezogen werden. Im Folgenden werden optische Illusionen
und Wahrnehmungsphdnomene présentiert, welche einen gewissen Bezug zur
vorliegenden Arbeit aufweisen. Neben der Helligkeitswahrnehmung, die in
Bezug zur Filterung eines Eingangsbildes im Rahmen einer Vorverarbei-
tung steht und Skalierungseffekten sind hierbei insbesondere Phinomene zur

Scheinkonturwahrnehmung und Figur-Grund-Gliederung von Interesse.

2.4.1 Helligkeitswahrnehmung

Die in Abbildung 2.6 dargestellte optische Illusion, benannt nach dem deut-
schen Physiologen Ludimar Hermann, wird als Hermann-Gitter bezeichnet.
Die Bereiche, in denen sich die weiflen Gitterlinien kreuzen, werden als dunk-
ler im Vergleich zum Rest der Linie wahrgenommen, obwohl der Farbwert
iiberall ein konstantes Weifl aufweist. Grund dafiir ist die Zentrum-Umfeld
Charakteristik rezeptiver Felder retinaler Ganglienzellen [GGM95], welche
ein dhnliches Verhalten aufweisen wie die in Kap. 3 vorgestellten Filtermas-
ken (vgl. Abbildung 3.6).
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Abbildung 2.6: Hermann-Gitter (nach [Her70]).

Abbildung 2.7(a) ist ein Beispiel fiir die Farbkonstanz menschlicher Wahr-
nehmung, d. h. es werden zusammengehorige Fliachen trotz eines Beleuch-
tungsunterschieds mit dem gleichen Farbwert wahrgenommen. So tendiert
das menschliche Sehsystem, das Schachbrettmuster in Abbildung 2.7(a) in
zwei Gruppen heller und dunkler Flichen einzuteilen. Die mit A und B
bezeichneten Flichen werden daher mit unterschiedlichen Helligkeitswerten
wahrgenommen, obwohl der dargebotene Reiz einen identischen Grauwert
fiir die Fldchen A und B aufweist. Dies wird in Abbildung 2.7(b) deutlich,
wo dem urspriinglichen Bild zwei Balken mit dem Grauwert der Flichen A
und B iiberlagert wurden. Offensichtlich haben Kontrastunterschiede fiir die
menschliche Wahrnehmung also eine héhere Bedeutung als die eigentlichen
Helligkeitswerte. Fiir eine Vielzahl praktischer Anwendungen, die sich auf
natiirliche Eingangsbilder beziehen, ist eine solche Beleuchtungsinvarianz

auch fiir die digitale Bildverarbeitung von Bedeutung.

2.4.2 GroBenwahrnehmung

Die in Abbildung 2.8(a) dargestellte optische Illusion wurde zuerst vom ita-
lienischen Psychologen Mario Ponzo (1882-1960) beschrieben, der vorschlug,
dass das menschliche Gehirn die Grofle eines Objektes in Relation zum Hin-
tergrund beurteilt. Was in Abbildung 2.8(a) als Illusion bezeichnet wird, ist
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Edward H. Adeison Edward H. Adelson

(a) (b)

Abbildung 2.7: Schachbrett-Versuch von Edward H. Adelson aus dem Jahr
1995 (vgl. [Ade01]).

der Gegensatz zwischen der nachmessbaren Lidnge der beiden horizontalen
Linien, welche beide gleich lang sind, und der menschlichen Wahrnehmung,
die aufgrund einer dreidimensionalen Interpretation des dargebotenen Reizes
die obere horizontale Linie als lénger im Vergleich zur unteren Linie wahr-
nimmt. Das Tiefenkriterium, das dieser Interpretation zugrunde liegt, ist die
bereits in Kap. 2.2 beschriebene lineare Perspektive, die besagt, dass paral-
lele Linien sich zum Horizont hin verjiingen. Im Fall von Abbildung 2.8(a)
werden also, dhnlich zu Stralenréndern oder Bahnschienen, die vier sich in
einem Punkt treffenden diinnen Linien als perspektivische Darstellung von
parallelen Linien interpretiert und die horizontalen Linien in diesen Kontext
eingebettet, womit der oberen Linie eine grofiere Distanz zum Beobachter

und damit auch eine hohere absolute Grofle zugeordnet wird.

Ebenfalls auf dem Prinzip der linearen Perspektive basiert die in 2.8(b) dar-
gestellte Miiller-Lyer Illusion. Auch bei der zuerst vom deutschen Psychia-
ter und Soziologen Franz Miiller-Lyer beschriebenen optischen Illusion sind
die vertikalen Linien gleich lang. Jedoch wird die linke vertikale Linie im
Gegensatz zur rechten aufgrund der Einbettung in einen dreidimensionalen

Kontext als kleiner wahrgenommen.
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(a) (b)

Abbildung 2.8: (a) Ponzo Illusion von 1913, (b) Miiller-Lyer Illusion aus dem
Jahr 1889.

Die in Abbildung 2.9(a) dargestellte Illusion wird ebenfalls als Ponzo-, zu-
weilen aber auch als Miiller-Lyer Illusion bezeichnet. Offenbar enthilt sie
sowohl Elemente aus Abbildung 2.8(a) als auch aus Abbildung 2.8(b). Auch
hier werden die auf Rezeptorebene gleich grofien, dick gezeichneten vertika-
len Balken als unterschiedlich grof wahrgenommen. Im Gegensatz dazu sind
die im 1946 vom amerikanischen Augenarzt und Psychologen Adelbert Ames
vorgestellten Ames-Raum abgebildeten Personen physikalisch betrachtet alle
ghnlich groB (siehe Abbildung 2.9(b)), werden jedoch aufgrund ihrer Ent-
fernung zur Kamera unterschiedlich gro§ abgebildet [Bau78]. Trotz des mo-
nokularen Tiefenkriteriums, das bekannten gleichartigen Objekten aufgrund
der Grofle ihrer Abbildung auf Rezeptorebene eine Tiefe zuordnet, tendiert
die menschliche Wahrnehmung dazu, die Personen als unterschiedlich grof3
wahrzunehmen. Dies geschieht nicht nur auf Abbildungsebene, sondern auch
bezogen auf die der Abbildung zugrunde liegenden Szene. Grund dafiir ist
der Raum, in dessen Kontext die Wahrnehmung der Personen eingebunden
wird. Der Raum wird als rechtwinklig wahrgenommen, da die eigentlich
trapezférmige Riickwand des Raumes nicht im rechten Winkel zu den Sei-
tenwénden steht, sondern, bezogen auf den Betrachter, eine starke Neigung
um die vertikale Achse aufweist. Dieser Eindruck wird zusétzlich verstérkt

durch ebenfalls trapezformige und unterschiedlich grofle Tiiren und Fenster,
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(a)

Abbildung 2.9: Gleiche ObjektgroBle auf der Ebene der sensoriellen Abbil-
dung bei der Ponzo-Illusion in (a) und gleiche absolute Ob-
jektgroBe in der physischen Realitét beim Ames-Raum in (b).

deren Abmessungen so gewihlt sind, dass fiir eine bestimmte Perspektive
ihre Abbildung rechtwinklig erscheint.

2.4.3 Scheinkonturen

Abbildung 2.10 zeigt eine Modifikation des bereits in Kap. 2.3 vorgestellten
Kanizsa-Dreiecks. Im Gegensatz zu dem in Kap. 2.3 vorgestellten Kanizsa-
Dreieck besteht auf Rezeptorebene die Umgebung der drei schwarzen Fla-
chen hier nicht aus einer weiflen Fliche, sondern aus drei Flédchen mit jeweils
unterschiedlichen Grauwerten. Durch die Kanten, die von diesen Flidchen ge-
bildet werden, wird eine modale Vervollstandigung der Kreise unterbunden
und damit die Mehrdeutigkeiten bei der perzeptuellen Organisation verrin-
gert. Statt eines Vordergrund-Dreiecks tendiert in diesem Fall die mensch-
liche Wahrnehmung aufgrund der unterschiedlich schattierten Flichen zu
der rdumlichen Interpretation einer Pyramide, die sich vor drei schwarzen
Kreisen befindet.

Die nach dem deutschen Psychologen Walter Ehrenstein benannte Abbil-

dung 2.11 erzeugt ebenfalls Scheinkonturen. In diesem Fall fungieren die
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Abbildung 2.10: Modifikation des Kanizsa-Dreiecks zu einer Kanizsa Pyra-
mide (nach [GGOT]).

Linienenden als induzierende Elemente und erzeugen den Eindruck eines
weiflen Kreises, der sich vor den schwarzen Linien und vor einem weiflen
Hintergrund befindet, gegeniiber dem er als wesentlich heller wahrgenom-
men wird. Der Eindruck einer Vordergrundfliche wird zerstort, wenn der

Kreis mit einer schwarzen Linie umrandet wird.

NV
71N>

Abbildung 2.11: Ehrenstein-T&uschung.
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Abbildung 2.12: Bild eines Dalmatiners von R. C. James (aus [Mar82]).

Die geschilderten Wahrnehmungsphidnomene zur Scheinkonturwahrnehmung
lassen sich alle mit Bottom-Up-Prozessen erkliren, fiir die lediglich induzie-
rende Elemente im sensoriellen Abbild vorhanden sein miissen. Dass aber
auch eine Wissensbasis in Form erlernter Objektprototypen eine Rolle bei
der Konturwahrnehmung spielt, zeigt Abbildung 2.12. Fiir die Wahrneh-
mung der Konturen des abgebildeten Dalmatiners ist Wissen iiber das Aus-
sehen eines Hundes notwendig, die perzeptuelle Organisation muss in diesem

Fall also von hoheren kognitiven Funktionen beeinflusst sein.

2.4.4 Figur-Grund-Gliederung

Im Fall der Abbildung 2.13 bezieht sich der Begriff optische Illusion auf die
Mehrdeutigkeit des Bildes in Bezug auf die Organisation der Fliachen in einen
Vorder- und einen Hintergrund. Wird die schwarze Fliache als Vordergrund
betrachtet, so folgt die Wahrnehmung einer Vase vor weiflem Hintergrund.

Wird dagegen die schwarze Flidche als Hintergrund interpretiert, so ergibt
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Abbildung 2.13: Rubin Vase, zuerst um 1915 vom dénischen Psychologen
Edgar Rubin vorgestellt.

sich die Profilansicht zweier Gesichter, die sich vor dem schwarzen Hinter-

grund befinden.

Obwohl Erfahrung, zusammen mit eindeutigen induzierenden Merkmalen,
wie z. B. der Stiel der Schaufel und die Hose des Mannes hinter dem Zaun,
eine Interpretation der Abbildung 2.14 nahelegen, in der ein Mann und eine
Frau sich hinter dem Zaun befinden, entsteht der Eindruck, dass der Ober-
korper der Frau und der Unterkérper des Mannes sich hinter dem Zaun
befinden, wéihrend der Oberkorper des Mannes und der Unterkorper der

Frau sich vor dem Zaun befinden.

Hierbei fallt auf, dass die horizontalen Zaunlatten einen zum Rock der Frau
und zur Jacke des Mannes identischen Grauwert aufweisen. Ausschlagge-
bend fiir die Wahrnehmung des Zaunes als Hintergrund in diesen Bereichen
ist nach der Hypothese von Petter [Kan79] die Tatsache, dass der Zaun diin-
ner ist als die anderen gleichfarbigen Bereiche und damit als weiter entfernt

wahrgenommen wird.
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Abbildung 2.14: Mann und Frau mit wechselnden Figur-Grund-Attributen
in Bezug zum Zaun (aus [Kan79]).

2.5 Strategien zur perzeptuellen Organisation

Grundsatzlich ist bei der Gruppierung von Konturelementen zwischen ei-
ner Verstdrkung salienter Konturen und einer Konturvervollstindigung zu
unterscheiden. Die Verstdrkung salienter Konturen hat in der Regel eine
Aufbereitung der verrauschten Daten einer Kantendetektion zum Ziel und
verstéirkt somit ohnehin schon vorhandene Konturen [AB98, SU88]. Durch
eine Konturvervollstdndigung werden dagegen Konturen rekonstruiert, die
iiber weite Bereiche des Eingangsbildes aufgrund von Verdeckung oder feh-
lendem Kontrast zwischen Vorder- und Hintergrund nicht im Bild enthal-
ten sind. Héufig wird diese Unterscheidung jedoch nicht getroffen, da eine
Auffiillung von Konturliicken, wie sie im Rahmen einer Konturverstarkung
stattfindet, sich oft auch iiber das Ende oder den Knick einer Kontur fort-
setzen ldsst und damit Phénomene wie z. B. die Konturwahrnehmung im

Kanizsa-Dreieck erzeugt werden konnen. Hierbei ist jedoch zu beachten,
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dass gerade amodale Vervollstdandigungen von Konturen, die hinter einem
texturierten Vordergrund verlaufen, der seinerseits Konturen erzeugt, nicht
ohne weiteres moglich sind. Die Mehrheit der Ansétze, welche sich mit der
Thematik der Verstdrkung salienter Konturen oder der Vervollstindigung
unterbrochener Konturen auseinandersetzen, nutzen ein bipolares Kommu-
nikationsschema [HNO1, HN04, PZ89, NMO01], wie es von Grossberg und
Mingolla [RGMO00] vorgestellt wurde.

Eine solche Maske zur perzeptuellen Gruppierung besteht normalerweise aus
ein oder zwei symmetrischen Fliigeln, welche sowohl die Verbindungswahr-
scheinlichkeit zweier Konturelemente kodieren, als auch die Orientierung,
welche ein Konturelement in Bezug auf ein betrachtetes Konturelement auf-
weisen sollte, um mit diesem gruppiert, d. h. verbunden zu werden (vgl. Ab-
bildung 2.15).

(a) (b) (c)

Abbildung 2.15: Kommunikationsschemata in verschiedenen Ansitzen: (a)
Konturdarstellung des Verbindungsschemas von Heitger
und van der Heydt [HHP*98], (b) bipolares Verbindungs-
schema nach Grossberg und Mingolla [NMO1] und (c)
modellierte Brown’sche Molekularbewegung nach Williams
[ZWO00] .

In [WT00] vergleichen Williams und Thornber verschiedene Formen solcher
Gruppierungsfelder. Eine detaillierte Ubersicht zur Thematik der Kontur-
verstirkung findet sich in [Han03] und [NMO1], wobei in [NMO01] Modelle
betont werden, die eine Scheinkonturwahrnehmung implizieren. Zu nennen

sind hier die Ansétze von Heitger et al. [HH93, PHO1] und Neumann et
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al. [HSNO1] als neurophysisch motivierte Verfahren, sowie das Modell von
Zweck und Williams [ZWO00], welches die Brown’sche Molekularbewegung

eines Partikels von einer Quelle ausgehend modelliert.

Ein weiterer Ansatz zur perzeptuellen Gruppierung von Konturelementen
ist das von Medioni et al. begriindete Tensor Voting Verfahren [GM96], wel-
ches auch in der vorliegenden Arbeit neben einer Spline-Interpolation als
eine Moglichkeit der Konturvervollstdndigung genutzt und in Kap. 4 néher
erldutert wird. In [MLT00] wurde Tensor Voting auf Konturverstirkungs-
probleme in synthetischen bzw. bindren Testbildern angewandt. Dieser An-
satz wurde in [MBMO02b, Bab03] auf Grauwertbilder ausgeweitet, indem in
einem Vorverarbeitungsschritt die Filterantworten sogenannter Gabor Filter
(siehe auch [Gab46, Dau88, Lee96]) als fiir das Votingverfahren notwendige
Eingangstensoren kodiert wurden. Das im Tensor Voting genutzte Kom-
munikationsschema wird als Stick-Voting Feld bezeichnet (vgl. Kap. 4), ist
bipolar und bezieht sich damit auf Orientierungen mit Winkeln im Bereich
von 0° bis 180°, im Gegensatz zu einem direktionalen, d. h. gerichteten
Verbindungsschema, das Winkel im Bereich von 0° bis 360° unterscheidet.
Fiir den Anwendungsbereich der Konturvervollstindigung mag der Einsatz
eines solchen bipolaren Voting-Feldes zwar im Kontext einer einheitlichen
Behandlung aller Konturelemente auf einer dicht besetzten Merkmalskarte
zwar Sinn machen, wiirde aber, wie schon erwéhnt, zu Stérungen bei der Or-
ganisation der Konturelemente in solche Bereichen fiihren, wo eine amodale
Vervollstdndigung in einem stark texturierten Bildbereich gefunden werden
soll. Fir eine Konturvervollstdndigung, welche auch amodale Vervollstan-
digungen mit einbezieht, wird ein gerichtetes Kommunikationsschema be-
notigt, welches ausgehend von induzierenden Elementen eine diinn besetzte

Verbindungskarte erzeugt.

Ein solcher Ansatz wurde, bezogen auf das Tensor-Voting Verfahren, in
[MMO1b] vorgestellt, allerdings bestanden hierbei die Eingangsbilder aus
Bindrdateien und das vorgestellte monokulare Tiefenkriterium berticksich-

tigte lediglich die Linge der vervollstdndigten Konturen in sogenannten
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»Spontaneously* oder ,Self Splitting Figures“, d. h. Abbildungen, in denen
Vorder- und Hintergrundobjekt denselben Farb- bzw. Bindrwert aufweisen
(vgl. Kap. 5.1 und Abbildung 2.14). Dariiber hinaus werden in [MMO01b] in-
duzierende Elemente in Form von Eckpunkten ebenfalls mit Hilfe des Tensor
Voting Verfahrens bestimmt, was, wie in Kap. 4.1 nédher erlidutert wird, in
komplexeren natiirlichen Eingangsbilderen zu hohen Fehlzuordnungen fiih-

ren kann.

Abbildung 2.16: Konturvervollstindigung nach [MMO1b]: (a) binéres Ein-
gangsbild, (b) detektierte Konturen, (c) Tensorkarte zur
Konturvervollstindigung und (d) detektierte und vervoll-
stéandigte Konturen.

Zu den Ansitzen, welche nicht nur eine Scheinkonturwahrnehmung bzw. Kon-
turvervollstindigung realisieren, sondern dies auch mit einer Figur-Grund-
Gliederung verbinden, z#hlt der Ansatz von Heitger et al. [HHP*98]. Aller-
dings wird hierbei lediglich an Eckpunkten eine reale Kontur, zusammen mit
ihrer vervollsténdigten Fortsetzung, als Objektgrenze des Vordergrundes an-
gesehen, wahrend der Bereich, in dem sich die zweite Kontur des Eckpunktes
befindet, dem Hintergrund zugeordnet wird (vgl. Abbildung 2.17(a)). Offen-
sichtlich fiithrt ein solches Vorgehen zu Fehlzuordnungen im Falle amodaler
Vervollstandigungen, wie z. B. den Kreisvervollstindigungen im Kanizsa-
Dreieck. Die Autoren bemerken selbstkritisch, dass ein solch simpler Me-
chanismus getduscht werden kann [HHP*98] und fiihren die modalen Ver-

vollsténdigungen eines Zebras vor weilem Hintergrund als Beispiel an. In
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diesem Fall wiirde obiges Vorgehen den Korper des Zebras als Hintergrund

klassifizieren.

In [GKP96] wird von Geiger et al. zunéchst eine Karte definiert, welche die
Wahrscheinlichkeit dafiir angibt, dass der Bildinhalt im betreffenden Bereich
dem Vordergrund zuzuordnen ist. Auf dieser Karte findet dann ein Diffusi-
onsprozess statt, der von Figur-Grund-Unterscheidungen an Schliisselpunk-
ten ausgeht, wobei eine Diffusion iiber reale Kanten hinaus verhindert wird.
Ein solcher Diffusionsprozess kann seiner Natur nach ein Bild nur in die zwei
Kategorien von Vordergrund und Hintergrund unterteilen (vgl. Abbildung
2.17(c)). Eine Betrachtung komplexer Tiefenverhiltnisse, wie Objekte, die
ihren Zustand von Vorder- zu Hintergrund wechseln, ist nicht méglich. So
werden auch nur synthetische, bindre Eingangsbilder betrachtet, welche in
der wahrscheinlichsten dreidimensionalen Interpretation lediglich zwei Tie-

fenebenen aufweisen.

Ebenso werden im Ansatz von Williams [Wil94, WH96] nur binére syntheti-
sche Eingangsbilder betrachtet (vgl. Abbildung 2.17(d)). Die Vervollsténdi-
gung okkludierter Oberflachen leitet die Figur-Grund-Entscheidung fiir Kon-
turkreuzungen aus einer kombinatorischen Betrachtung der Konstellation an
diesen Schliisselpunkten ab. Hierbei werden lokale Kriterien ausschliellich
in die globale Organisation eingeschlossen, was die Betrachtung global in-
konsistenter Konstellationen verhindert. Dieses Vorgehen wird dabei nicht

mit dem in [ZWO00] vorgestellten Gruppierungsverfahren kombiniert.

Auch das von Saund vorgestellte Verfahren basiert im Gegensatz zur vorlie-
genden Arbeit aus einer kombinatorischen Betrachtung der méglichen Figur-
Grund-Entscheidungen an Kreuzungspunkten [Sau99a, Sau99b]. Die Kon-
turvervollstandigung geht also der Figur-Grund-Gliederung nicht voraus,
sondern ist Folge des kombinatorischen Entscheidungsprozesses (vgl. Ab-
bildung 2.17(b)). In [Sau99a] wird das prisentierte Verfahren auf ein na-
tiirliches Eingangsbild angewandt, wobei anhand von Fehlzuordnungen der

Einfluss der Bildvorverarbeitung aufgezeigt wird.
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Abbildung 2.17: Kanizsadreiecke, obere Reihe: Eingangsbild und untere
Reihe: Ergebnis des jeweiligen Verfahrens: (a) vervollstin-
digte Konturen nach Heitger et al. , kleine Linien zeigen in
Richtung des Hintergrundes (aus [PHO1]), (b) eine mégliche
Konturvervollstindigung nach Saund, Pfeile und Schattie-
rung zeigen in Richtung des Hintergrunds, gestrichelte Li-
nien deuten amodale Vervollstindigungen an (aus [Sau99a)),
(¢) nach Geiger et al. durch Diffusion bestimmte Wahr-
scheinlichkeit, dass der Bildinhalt zum Vordergrund gehort
(aus [GKP96]) und (d) stochastisches Vervollstindigungs-
feld nach Williams et al. (aus [WJ96])

Insgesamt ldsst sich festhalten, dass Ansétze zur perzeptuellen Gruppie-
rung, die natiirliche Eingangsbilder prisentieren, diese zumeist nutzen, um
die Grenzen des Verfahrens aufzuzeigen [HHP 98, Sau99a]. Die eigentliche
Funktionsweise des Verfahrens wird in der Regel an einer optischen Illu-
sion wie dem Kanizsa-Dreieck demonstriert. Hieraus wird die Bedeutung
einer Bildvorverarbeitung ersichtlich, welche fiir einen Prozess der perzep-
tuellen Organisation in komplexen realen Bildern notwendig ist. Ebenso
fallt auf, dass existierende Ansétze zur perzeptuellen Organisation ledig-

lich eine binédre Figur-Grund-Gliederung an Konturkreuzungen vornehmen.
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Eine Zuweisung relativer Tiefe entlang der gesamten Kontur, ob real oder

vervollstandigt, findet nicht statt.



3 Bildvorverarbeitung

Ziel der Bildvorverarbeitung ist es, nachfolgenden Verarbeitungsschritten
moglichst genaue und vollstédndige Informationen iiber die Position und die
Orientierung von Konturelementen bereitzustellen. Gerade fiir die Ver-
vollstdndigung von Konturen, die aufgrund einer Verdeckung oder fehlen-
dem Kontrast zwischen Vorder- und Hintergrund unterbrochen sind, wird
nicht nur die Position einer solchen Konturunterbrechung benétigt, sondern
auch die Richtung, in der die unterbrochene Kontur fortgesetzt werden soll.
Dies stellt ein wesentliches Kriterium fiir die Wahl der Filter, welche zur
Kontur- bzw. Kantendetektion und zur Detektion von Ecken oder Kon-
turkreuzungspunkten genutzt werden, dar. Fiir den Anwendungsbereich
der Kantendetektion haben sich gradientenbasierte Filtermethoden etabliert
[MS98, ZT98]. Die Filtermasken, die in diesem Zusammenhang genutzt wer-
den, basieren in der Regel auf einer Diskretisierung eines Ableitungsopera-
tors erster Ordnung (vgl. Abbildung 3.1). Kanten, d. h. orientierte Kon-
trastunterschiede im Grau- oder Farbwertverlauf eines Bildes, sind hierbei

als lokale Extremstelle der Filterantwort gegeben.

Durch die Diskretisierung der Summe der beiden reinen zweiten Ableitungen
erhélt man einen Laplaceoperator, welcher Kanten durch Nullstellendurch-
génge in der Filterantwort anzeigt. Da Kantendetektoren, welche auf Diskre-
tisierungen von Gradienten basieren, hdufig empfindlich auf Rauschen rea-
gieren, ist es iiblich, die Filtermaske mit einem Tiefpassfilter, welches haufig
aus einer gauBférmigen Funktion besteht, zu kombinieren [GW08, JHG99].
Dies fithrt wiederum zu einer erhéhten Lokalisierungsungenauigkeit der Kan-
tendetektion. Daher muss bei einem solchen Vorgehen immer ein Kompro-
miss zwischen Rauschunempfindlichkeit und Lokalisierungsgenauigkeit ge-

funden werden. Wie schon erwdhnt, wird fiir die Erzeugung von Konturver-
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Abbildung 3.1: (a) bis (d): Koeffizienten fiir gradientenbasierte Filtermasken
(a) und (b) Roberts Filter und (¢) und (d) Sobel Filter,
(e) Laplace Filter.

vollstandigungen, wie sie in Kapitel 4 vorgestellt wird, nicht nur die Position
von Kanten und Eckpunkten benétigt, sondern auch die Orientierung von
Kanten und die Orientierung von moglichen Kantenfortsetzungen an Kreu-
zungspunkten. Weiterhin wird in Kapitel 4.2 ein Mechanismus zur Beriick-
sichtigung von Hell- Dunkeliibergéingen an Kreuzungspunkten benétigt. Im
Folgenden wird daher auf eine Kombination verschiedener Filtermasken zu-
riickgegriffen, welche nicht nur die geforderten Informationen liefert, sondern
dariiber hinaus auch eine schwellwertunabhéngige Kantendetektion ermog-
licht. Weiterhin bietet sie eine im Vergleich zu reinen Gradientenfiltern gute

Lokalisierung bei gleichzeitiger Toleranz gegeniiber Rauschprozessen.

Eine natiirliche Szene ist in der Regel derart komplex aufgebaut, dass eine
Kanten- und Eckendetektion eines hochaufgelosten Bildes unzéhlige Ecken
und Kanten liefert, die in ihrer Skalierung korrekt erkannt sein mogen, aber
einem Betrachter, der seine subjektive Skalierung an die ihn interessieren-

den Objekte anpasst, als unsinnig erscheint. Es ist daher wiinschenswert,
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ein Eingangsbild zu simplifizieren, d. h. hochfrequente Bildinhalte entspre-
chend einer gewiinschten Skalierung aus dem Bild zu entfernen und damit
das Bild auf die wesentlichen Bildinhalte zu reduzieren. Die hier nahelie-
gende Funktionen, welche eine Tief- oder Bandpasscharakteristik aufweisen,
wiirden neben hochfrequenten Bildanteilen allerdings auch Informationen
iiber saliente Kanten 16schen oder verindern. Ein Mechanismus, der eine
Glattung des Eingangsbildes unter Beibehaltung salienter Kanten bewirkt,
wird in Form eines anisotropen Regularisierungsverfahrens in Kapitel 3.3

vorgestellt.

3.1 Filterung

Alle im Folgenden vorgestellten Filter basieren auf einer Gaufunktion
2
=l )" 1l5
g(:E,y) :w(‘ray)'e g ) (31)

wobei (z,%)” die Bildposition innerhalb der Faltungsmaske angibt. Da im
Anwendungsfall die Filtermaske einen begrenzten Radius r aufweist, wird
der Parameter o so gewihlt, dass fiir einen Wert ¢ > 0 im Fall w(z,y) =1
die Gauflfunktion unter den Wert ¢ fillt:

(3.2)

Im Folgenden wird, um hinreichend niedrige Werte am Rand der Filtermaske
zu gewiihrleisten, € = 0,01 gewihlt. Uber die Gewichtungsfunktion w sollen
drei verschieden geformte Klassen von Faltungsmasken erzeugt werden, von
denen zwei orientierungsselektiv sind. Die Orientierungsselektivitit zu ei-
nem gegeben Winkel o wird durch eine Rotation der Bildposition p = (z, y)T
in den Prototyp g der jeweiligen Filtermaske erreicht. Fiir die orientierungs-

abhingige Filtermaske f ergibt sich somit
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f(p) =9 (R-p) mit R = ( cos(cx)  —sinla) ) (3.3)

sin(a)  cos(a)

Durch die Wahl der Vorzeichen der Gewichtungsfunktion wird, wie im Fol-
genden erldutert, die Form der Filtermaske bestimmt. Weiterhin wird die

Gewichtungsfunktion w so gewahlt, dass

> fp)=0 (3.4)

gilt und die Filterantworten auf einen gemeinsamen maximalen Wert der

Filterantwort normiert werden.

Abbildung 3.2: Kontinuierliche Darstellung der Filtermasken: (a) Kanten-
filter (b) Eckfilter (c) Zentrum-Umfeld Filter.
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Wird fiir die Gewichtungsfunktion

w(z,y) == w(z) = sgn(a) (3.5)

gewihlt, so ergibt sich als Prototyp die in Abbildung 3.2(a) dargestellte

Filtermaske, die im Folgenden als Kantenfilter bezeichnet wird.

(a) (b) (c) (d) (e)

Abbildung 3.3: Orientierungsselektive gau3férmige Kantenfilterbank fiir Ori-
entierungswinkel von: (a) 60, (b) 90, (c) 120, (d) 150 und
(e) 180 Grad. Obere Reihe: Filterradius 4 Pixel und untere
Reihe: Filterradius 7 Pixel.

Die hieraus folgenden diskreten Filtermasken sind fiir verschiedene Radien
und Orientierungen in Abbildung 3.3 dargestellt. Dabei zeigen helle Grau-
werte positive Vorzeichen der Filtermaske an, wihrend dunkle Grauwerte ne-
gative Vorzeichen bedeuten. Da die Breite der Filtermaske immer dem dop-
pelten Filterradius entspricht, ist der Funktionswert x = 0 der Signumfunk-
tion in Gleichung (3.5) fiir die Bestimmung der Koeffizienten der diskreten
Filtermaske uninteressant. Die hier prisentierten Kantenfilter weisen einen
eindeutigen maximalen Ausschlag im Falle einer entsprechend orientierten
stufenartigen Diskontinuitdt des Grauwertverlaufs auf, wie sie an Objekt-
kanten auftritt. Im Gegensatz dazu wiirde ein Filter mit ungerader Zeilen-

und Spaltenanzahl in einem solchen Fall zwei maximale Ausschlége erzeugen.
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Abbildung 3.4: Ergebnisse der Filterung mit den in Abbildung 3.3 und 3.2(a)
dargestellten Kantenfiltern, einem Filterradius von sieben Pi-
xeln und 24 betrachteten Orientierungen. (a) Eingangsbild,
(b) Filtermaximum und (c¢) Winkel der betragsgréfiten Fil-
terantworten.

Zu dem hiufig in der Bildverarbeitung genutzten Testbild ,, Lena*“ [Pla72] in
Abbildung 3.4(a) ist in Abbildung 3.4(b) zu jedem Bildpunkt der jeweils
hochste Betrag aller Kantenfilterantworten dargestellt. Hohe Betréige sind

dabei hell dargestellt, wéhrend schwarz den Wert Null représentiert.

Die Filterantwort nach Faltung der Kantenfiltermaske mit dem Eingangsbild
unterscheidet sich bei zwei Orientierungen o und « + 180° lediglich durch
ihr Vorzeichen. Es werden daher fiir die Kantenfilter nur Orientierungen im
Bereich von 0° bis 180° betrachtet, wobei der Winkelbereich entsprechend
der Anzahl der betrachteten Orientierungen in dquidistante Abschnitte ein-
geteilt wird. In Abbildung 3.4(c) ist zu jedem Bildpunkt der Winkel des
Kantenfilters mit der betragsgrofiten Filterantwort dargestellt. Um auf den
fir Digitalbilder {iblichen Wertebereich von 0 bis 255 zu normieren, wird
die Winkelinformation in Abbildung 3.4(c) zu gegebenem Winkel ¢ mittels
(sin(¢) 4 1) - 127.5 visualisiert.

Durch eine geeignete Wahl der Gewichtsfunktion w ldsst sich der in Abbil-
dung 3.2(b) dargestellte Verlauf der Filtermaske erzielen. Die Gewichte sind
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(a) (b) (c) (d) (e)

Abbildung 3.5: Orientierungsselektive gaufiformige Eckfilterbank fiir Orien-
tierungswinkel von: (a) 60, (b) 90, (c) 120, (d) 150 und (e)
180 Grad. Obere Reihe: Filterradius 4 Pixel und untere
Reihe: Filterradius 7 Pixel.

dabei so normiert, dass bei maximaler Filterantwort der Betrag des im Fol-
genden als Eckfilter bezeichneten Filters dem des Kantenfilters entspricht.
Dies wird in Kap. 3.2 Bedeutung fiir die Vergleichbarkeit der Filterantwor-
ten haben. In Abbildung 3.5 sind wieder die diskreten Filtermasken fiir
unterschiedliche Orientierungen und fiir zwei unterschiedliche Filterradien
dargestellt. Da das Filter im Gegensatz zum Kantenfilter nicht spiegelsym-
metrisch ist, wird hier die doppelte Anzahl an Orientierungen beriicksichtigt,
d. h. es werden Winkel im Bereich von 0° bis 360° betrachtet.

(a) (b)

Abbildung 3.6: Zentrum-Umfeld Filter mit einem Filterradius von (a) 4 Pi-
xel und (b) 7 Pixel.
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Die in Abbildung 3.6 dargestellten diskreten Zentrum-Umfeld Filtermasken
werden im Folgenden als ZU-Filter bezeichnet und entstehen durch eine
Vorzeicheninderung der inneren vier Pixel der Filtermaske. Ahnlich dem
Marr-Hildreth-Operator bzw. Laplacian of Gaussian (LoG) liefert das ZU-
Filter durch Nulldurchgénge einen Hinweis auf Kanten, wihrend die Maxima
auf Linien oder einzelne Punkte schlieflen lassen [Mar82]. Auch hier ist der
Betrag der maximalen Filterantwort auf den der bereits vorgestellten Filter
normiert. Im Gegensatz zu diesen ist das ZU-Filter nicht orientierungsse-
lektiv.

Abbildung 3.7: Filterergebnisse fiir das Lena Testbild in Abbildung 3.4.
(a) Kantenfilter mit einer Orientierung von a = 150°, (b)
Eckfilter, ebenfalls mit einer Orientierung von o = 150° und
(c) ZU-Filter. Der Filterradius der Filtermasken betrug je-
weils 7 Pixel. Untere Reihe: Vergroflerung der Augen-Region.

Fiir die verschiedenen Filterklassen ist in Abbildung 3.7 jeweils ein Bei-
spiel der Filterantwort gegeben, wobei wieder positive Werte hell dargestellt
werden, negative Werte dunkel dargestellt werden und die Null auf einen
mittleren Grauwert abgebildet wird. Fiir das Kantenfilter in Abbildung 3.7
(a) und das Eckfilter in Abbildung 3.7 (b) ist jeweils die Filterantwort des
Filters mit einer Orientierung von 150° dargestellt (vgl. Abbildung 3.3(d)
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und Abbildung 3.5(d)). Fiir das ZU-Filter existiert lediglich eine, orientie-
rungsunabhéngige Filterantwort, die in Abbildung 3.7(c) dargestellt ist.

Das unterschiedliche Verhalten der Filter wird in den Vergréferungen der
Augenregion in der unteren Reihe deutlich. Betrachtet man die Kante,
d. h. die Diskontinuitét des Grauwertverlaufs, welche sich im Originalbild
im Bereich zwischen Hut und Gesicht befindet, so liasst sich feststellen, dass
Kanten- und Eckfilter ein relatives Maximum der Filterantwort aufweisen,
hier dunkel dargestellt, wihrend das ZU-Filter, durch einen Hell-Dunkel-
Wechsel dargestellt, im Konturbereich einen Vorzeichenwechsel und damit
eine Nullstelle aufweist. Offensichtlich reagieren Eckfilter, genau wie Kan-
tenfilter, auf Kanten. Aufgrund ihrer Konstruktion und Normierung fillt die
Filterantwort an der Position einer idealen Kante allerdings im Vergleich
zum Kantenfilter niedriger aus. Dieser Zusammenhang wird in Kap. 3.2

genutzt, um eine schwellwertfreie Kantendetektion zu realisieren.

3.2 Detektion von Konturen und Kreuzungspunkten

Eine auf gradientenbasierten Faltungsmasken (vgl. Abbildung 3.1) beru-
hende Kantendetektion ist in der Regel mit der Bildung eines Schwellwertes
verbunden. Ansonsten wiirden auch solche Bildelemente als Kante dekla-
riert, die zwar aufgrund von Rauschprozessen, sehr geringer Farbwertunter-
schiede oder Nichtlinearitéiten im Grau- oder Farbwertverlaufs eines Bildes
ein lokales Extremum in der Filterantwort erzeugen, jedoch im eigentlichen
Sinne keine Diskontinuitét im Farb- oder Grauwertverlauf darstellen. Durch
eine Schwellwertoperation wird die Kantendetektion allerdings stark abhén-
gig von der Helligkeit des gegebenen Bildes [Mar82, Can86, Gab46]. Eine
gewisse Abhilfe schafft hier die beim sogenannten Canny Filter haufig ge-
nutzte Vorgehensweise [Can86], bei der zunéchst Konturen mit einem hohen
Schwellwert extrahiert werden, um dann mit einem niedrigen Schwellwert
vervollstdndigt zu werden, wobei die Beleuchtungsabhéngigkeit aber wei-

terhin gegeben bleibt. Wird ferner die Grofle der Faltungsmaske erhoht,
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um den Einfluss von Rauschprozessen zu verringern, so fithrt dies zu Lo-
kalisierungsungenauigkeiten sowohl bei der Kantendetektion, als auch bei
der Bestimmung der Position von Eckpunkten. Um einen schwellwertfreien
Ansatzpunkt fiir die Kantendetektion zu erhalten, wird im Folgenden zu-
néchst nach einer idealen Kombination der in Kap. 3.1 vorgestellten Filter
gesucht, um die hieraus gewonnenen Kanten anschliefend ebenfalls anhand
der Betrachtung der Kombinationen der Filterantworten zu vervollsténdi-
gen. Die Betrachtung der Kombinationen von Filterantworten ermdoglicht

dariiber hinaus, notwendige Bedingungen fiir Eckpunkte zu formulieren.

3.2.1 Schwellwertfreie Kantendetektion

Alle in Kap. 3.1 vorgestellten Filter basieren auf derselben Gaufifunktion,
was mit einer entsprechenden Normierung den Vorteil bietet, dass die Fil-
terwerte direkt miteinander vergleichbar sind. Dies ist in Abbildung 3.8 am
Beispiel der Filterantworten im Bereich einer Kante und im Bereich einer
Ecke dargestellt. Die in der Spalte (a) dargestellten Konstellationen zeigen
jeweils eine Kante bzw. eine Ecke, die eine Grenze zwischen einem wei-
Ben und einem schwarzen Bildbereich darstellen. Entlang einer horizontalen
Richtung werden die Filterantworten betrachtet, die sich aus der Faltung
der Filtermaske mit dem Eingangsbild ergeben, wobei die graue Linie in je-
dem Bild den Bereich darstellt, in dem sich die mittleren beiden Zeilen der
Filtermaske bei der Faltung befinden. Durch die Betrachtung der Filterant-
worten entlang der grau dargestellten Zeilen ergeben sich die in den Spalten
(b) bis (d) dargestellten Verldufe, wobei in (b) die Filterantworten der in
Kap. 3.1 vorgestellten Kantenfilter, in (c) die der Eckfilter und in (d) die
Filterantworten der ZU-Filter darstellt sind. Fiir die orientierungsselektiven
Kanten- und Eckfilter ist fiir jede Bildposition der Betrag der betragsgrofi-
ten Filterorientierung dargestellt, wihrend die Filterantwort des ZU-Filters

mit Vorzeichen dargestellt ist.
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Abbildung 3.8: Charakteristika der Filterantworten
positionen, Erlduterung siehe Text.
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Samtliche Faltungen starten im weiflen Bildbereich, sodass die Filterant-
worten alle auf der Nulllinie beginnen. Man beachte, dass der Radius der
Filtermasken in diesem Beispiel sieben Pixel betriagt, was einer Filtermaske
von 14 x 14 Pixel entspricht. Hierdurch werden auch fiir die Konstellation in
der letzten Zeile von Abbildung 3.8 Filterantworten ungleich Null erzeugt,
obwohl das Zentrum der Filtermaske sich immer im weiflen Bildbereich be-
findet.

Die in der ersten Zeile von Abbildung 3.8 prasentierte Konstellation zeigt das
Verhalten der Filter im Bereich einer Kante. Wihrend die Kantenfilterbe-
trége ein eindeutiges Maximum aufweisen, weisen die Betrédge der Eckfilter
rechts und links von der Kante einen hoheren Wert auf als an der Posi-
tion der Kante selbst. Dariiber hinaus sind die Eckfilterbetrige bis auf die
Kantenposition an jeder Position hoher als die der Kantenfilterbetrage. Wei-
terhin weist das ZU-Filter an der Position der Kante einen Nulldurchgang
auf. Damit ist eine schwellwertfreie Kondition bestimmt fiir Bildpunkte, die
in jedem Fall als Kanten deklariert werden kénnen. Die Kombination ei-
nes Betragsmaximums des Kantenfilters, dessen Filterantwort betragsméfig
hoher ist als die Eckfilters, verbunden mit einem Vorzeichenwechsel des ZU-
Filters wird daher im Folgenden als ideale Kante bezeichnet. Experimentelle
Ergebnisse zeigen, dass glatte Kantenverldufe im allgemeinen solche idealen

Kanten erzeugen.

Ab der zweiten Zeile sind die Filterantworten fiir den Fall dargestellt, dass
sich eine Ecke im Bereich der Filtermaske befindet. Statt eines Ubergangs
von einem weiflen zu einem schwarzen Bildbereich sind jetzt permanent weifle
Pixel im Bereich der Filtermaske enthalten. Nimmt, wie in der zweiten und
der dritten Zeile dargestellt, der Einfluss der weiflen Pixel zu und der der
schwarzen Pixel ab, so ergibt sich eine verdnderte Charakteristik der Fil-
terantworten. Bewegt sich schliellich, wie in der vierten Zeile zu sehen ist,
das Zentrum der Filtermaske direkt iiber die Position des Eckpunktes, so

ergeben sich, im Vergleich zur idealen Kante, génzlich andere Filterantwor-
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ten. So liegt z. B. der maximale Ausschlag des Eckfilters iiber dem des
Kantenfilters.

Die Kantendetektion der vorliegenden Arbeit beruht auf einem Tracking-
Verfahren, das, ausgehend von einer noch nicht behandelten idealen Kante,
diese fortzusetzen versucht. Hierbei wird zunéchst nach einem benachbar-
ten Bildpunkt gesucht, der ebenfalls eine ideale Kante darstellt. Liegt eine
solche nicht vor, wird nach der nichstwahrscheinlichen Filterkombination
gesucht, also nach einem Kantenfiltermaximum mit einem Nulldurchgang
des ZU-Filters, wobei die Betréige des Eckfilters hoher sind als die des Kan-
tenfilters. Liegt auch eine solche Filterkombination nicht vor, werden die
weiteren moglichen Kombinationen bis hin zu einem einfachen Nulldurch-
gang des ZU-Filters betrachtet. Die Kontursuche endet, wenn keine Fortset-
zung gefunden wird oder das Tracking-Verfahren auf eine schon behandelte
oder die aktuell behandelte Kante trifft. In dem Fall, dass das Tracking-
Verfahren auf eine bereits behandelte Kante trifft, entsteht eine sogenannte
T-Kreuzung, d. h. ein Kantenelement, das drei benachbarte Kantenelemente

aufweist.

3.2.2 Detektion von Kreuzungspunkten

Um Kanten zu vervollstéandigen, die durch Verdeckung oder fehlenden Kon-
trast zwischen Vorder- und Hintergrund unterbrochen sind, werden als Aus-
gangspunkt der Vervollstindigung die Positionen der Bildpunkte bendétigt,
die das Ende des realen Konturverlaufs markieren. Im Falle einer Ver-
deckung stellen diese Bildpunkte in der Regel den Kreuzungspunkt zweier
Objektgrenzen dar. Solche Punkte, im Folgenden als Kreuzungspunkte be-
zeichnet, kénnen auf Abbildungsebene sowohl zwei oder drei Konturen tren-
nen oder den Endpunkt einer einzelnen Kontur darstellen. Verschiedene
Konstellationen sind in Abbildung 3.9 exemplarisch dargestellt.
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L

(a) (b) (c)

Abbildung 3.9: Verschiedene Kreuzungspunkte: (a) Endpunkt,
(b) T-Kreuzung und (c) Eckpunkt.

Eine Linie wie in Abbildung 3.9(a) wird beim Kantentracking-Verfahren ent-
sprechend Kap. 3.2 iiber relative Extrema der ZU-Filterantwort detektiert.
Entsteht das dargestellte Linienende durch Verdeckung, so gibt es drei mog-
liche vom Kreuzungspunkt ausgehende Fortsetzungsrichtungen, die Fortset-
zung der Linie selbst und die Objektgrenze des verdeckenden Objektes, die
sich zu beiden Seiten des Endpunktes erstreckt. Die Linie ist in Abbildung
3.9(a) schwarz dargestellt, die Vervollstdndigungsrichtungen dagegen weif.
Die beiden Richtungen, die die Objektgrenze des verdeckenden Objektes
repriasentieren, sind im eigentlichen Sinn keine Konturfortsetzungen, dienen
aber der Konturvervollstdndigung des verdeckenden Objektes und damit der
Scheinkonturwahrnehmung. Es fillt auf, dass diese beiden Vervollstdndi-
gungsrichtungen im rechten Winkel zur realen Kontur gewahlt sind, obwohl
durchaus andere Neigungen denkbar sind. Auch wenn in [GM96] argumen-
tiert wird, dass eine zur unterbrochenen Kontur rechtwinklige Objektgrenze
als am wahrscheinlichsten anzusehen ist, stellt die rechtwinklige Wahl der

Vervollstandigungsrichtungen aber lediglich eine Approximation dar.

Die Richtungen der Konturvervollstandigungen lassen sich aus der Richtung
der Linie ableiten, deren Orientierung sich wiederum aus der Orientierung
der betragsgrofiten Kantenfilterantworten ergibt. Um die Orientierungsge-

nauigkeit zu erhShen, wird hier, wie auch bei der folgenden Detektion von
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T-Kreuzungen und Eckpunkten, eine Schwerpunktbildung zwischen der Fil-
terantwort der betrachteten Orientierung und den Antworten der beiden

benachbarten Orientierungen vorgenommen.

Bei der Uberlagerung dreier Flichen mit unterschiedlichem Grauwert ent-
steht eine T-Kreuzung, wie sie in Abbildung 3.9(b) zu sehen ist. Eine
solche T-Kreuzung wird wihrend des in Kap. 3.2 beschriebenen Tracking-
Verfahrens direkt als Folge der Kantendetektion erkannt. Allerdings liegt
zunéchst nur die Position eines Konturpunktes vor, der drei Konturen mit-
einander verbindet. Zur Ermittlung einer T-Kreuzung und damit einer
Vervollstandigungsrichtung miissen zwei der Konturen einander zugeordnet
werden. Diese beiden Konturen stellen damit im Fall einer Verdeckung die
Kontur der verdeckenden Fliche dar, wihrend die dritte Kontur an der
verdeckenden Flidche endet und durch ihre Richtung die Vervollsténdigungs-
richtung vorgibt. Um zwei Konturen einander zuzuordnen, werden die durch
die Kantenfilter gewonnenen Orientierungen aller drei Konturen miteinan-
der verglichen. Die beiden Konturen, deren Orientierungen die geringste
Winkeldifferenz aufweisen, wobei die Winkeldifferenz unter einem Schwell-
wert liegen muss, werden zu einer Kontur zusammengefasst. Der Schwell-
wert wird im Folgenden zu 30° gewihlt, was eine gewisse Toleranz gegeniiber
Ungenauigkeiten in der Orientierungsbestimmung gewéhrleistet. Liegt keine
der Winkeldifferenzen unter dem Schwellwert, kann keine sinnvolle Aussage
iiber die Vervollstdndigungsrichtung getroffen werden. Es handelt sich in

diesem Fall um eine sogenannte Y-Kreuzung.

Ko6nnen Endpunkte und T-Kreuzungen noch direkt iiber die Anzahl benach-
barter Konturelemente bestimmt werden, so ist dies fiir einen Eckpunkt, wie
er in Abbildung 3.9(c) dargestellt ist, nicht ohne weiteres méglich, da sowohl
der Eckpunkt als auch alle Konturelemente, die keinen Kreuzungspunkt dar-
stellen, zwei benachbarte Konturelemente aufweisen. Dariiber hinaus ist zu
beachten, dass ab einer bestimmten Skalierung kein Unterschied mehr be-
steht zwischen einer Ecke und zwei diagonal benachbarten Konturelementen.

Im Kontext dieser Arbeit sind Diskontinuitidten im Orientierungsverlauf von
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(a) (b) (c)

Abbildung 3.10: Filterantworten an einer rechtwinkligen Ecke entsprechend
Abbildung 3.8: (a) Maximum der Betréige der Kantenfilter-
orientierungen, (b) Maximum der Betriige der Eckfilterori-
entierungen, und (c) vorzeichenbehaftete Filterantwort des
ZU-Filters.

Interesse, die einen Hinweis auf unterbrochene Konturverliufe liefern kon-
nen. Hierbei kommt wieder die Betrachtung der in Kap. 3.1 vorgestellten

Filterantworten zum Tragen.

Betrachtet man die Abbildungen 3.10 und 3.8, so lisst sich feststellen, dass
im Bereich der Ecke die Betragsmaxima der Eckfilter héher sind als die der
Kantenfilter. Die Ecke liegt also nicht im Bereich einer idealen Kante, wie
sie in Kap. 3.2 definiert wurde. Das intuitive Vorgehen zur Bestimmung der
genauen Position der Ecke kénnte eine Suche nach einem Betragsmaximum
der Eckfilter entlang eines nichtidealen Kantenabschnitts sein. Es zeigt sich
jedoch, dass ein solches Vorgehen bei Eckpunkten, die keinen rechten Winkel
aufweisen, zu Lokalisierungsungenauigkeiten fithrt. Dagegen fiihrt die Su-
che nach einem Betragsminimum des ZU-Filters entlang eines nichtidealen
Kantenabschnitts unabhéngig vom eingeschlossenen Winkel zu zuverldssigen
Ergebnissen. Ein solches Vorgehen schliefit jedoch solche stumpfen Winkel
aus, deren Winkelinformation in Zusammenhang mit der Filterung zu ei-
ner idealen Kante fithrt. Daher findet in einem Nachbearbeitungsschritt

zusétzlich eine Eckensuche iiber ideale Kantenelemente statt, welche eine
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hohe Winkeldifferenz zu ihren beiden Nachbarn aufweisen, in deren weite-
rer Nachbarschaft sich aber hinreichend viele Kantenelemente mit niedriger
Winkeldifferenz befinden. Awuch hier ergeben sich die Orientierungen der
Eckpunkte und die daraus folgenden Richtungen moglicher Fortsetzungen
aus den Orientierungen der betragsgrofiten Kantenfilter in den entsprechen-
den Bildpunkten.

Bezogen auf die Nachbarschaften eines Pixels sind offensichtlich auch Kreu-
zungspunkte denkbar, die bis zu acht Konturen miteinander verbinden. Ein
solcher Fall ist allerdings nicht nur unwahrscheinlich, es liefen sich dariiber
hinaus auch keine sinnvollen Vervollstdndigungsrichtungen bestimmen. Im
Rahmen dieser Arbeit werden daher nur Kreuzungspunkte betrachtet, die

maximal drei Kanten miteinander verbinden.

3.3 Anisotrope Regularisierung

Die Idee anisotroper Diffusion in der Bildverarbeitung, also der Diffusion
bzw. Gldttung eines Bildes entlang einer bevorzugten Orientierung, ldsst
sich zuriickfithren auf einen zuerst von Perona und Malik vorgestellten Dif-
fusionsprozess, dessen Diffusionsstiarke vom Bildinhalt an der jeweiligen Po-
sition abhéngt [PM90]. Das hiermit erzielte nicht homogene Verhalten, wel-
ches von Perona und Malik irrefiihrenderweise als anisotrop bezeichnet wird,
ermoglicht die Glattung eines Bildes mit einer gleichzeitigen Verstirkung sa-
lienter Konturen. Ziel ist es hierbei, im Gegensatz zu einer einfachen gauf3-
formigen Glattung, eine von der Skalierung, also der Stérke der Glattung,

unabhéngige Lokalisierung von Kanten zu erreichen.
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Dieser Ansatz wird von Weickert aufgenommen [Wei96, Wei99], der wie

Perona und Malik die Diffusionsgleichung

ou

5 =V (DVu) (3.6)

nutzt, wobei er allerdings statt der von Perona und Malik vorgeschlage-
nen skalarwertigen Funktion den richtungsabhingigen Diffusionstensor D
einfiihrt, der aus einer Strukturtensorbeschreibung des Eingangsbildes ge-
wonnen wird, um die lokale Bildstruktur zu beschreiben. Erst durch die
Richtungsabhéngigkeit des Diffusionstensors D und damit durch die Rich-
tungsabhingigkeit der Diffusion selbst kann der Diffusionsprozess im eigent-
lichen Sinn als anisotrop bezeichnet werden. Ein wesentlicher Nachteil der
Strukturtensorbeschreibung, speziell in Verbindung mit einer gauf}férmigen
Gléattung, ist die hohe Orientierungsunsicherheit in der Ndhe von Kreuzungs-

punkten.

Auch wenn Diffusionsfilter entsprechend Gleichung (3.6) und eine auf Re-
gularisierungsmethoden basierende Diffusion, wie sie im Folgenden zur Rea-
lisierung einer anisotropen Diffusion entwickelt wird, eng miteinander ver-
kniipft sind, besteht ein wesentlicher Unterschied darin, dass der Skalen-
raum, welcher die gefilterten Bilder fiir samtliche Glattungsstiarken umfasst,
in Gleichung (3.6) durch die Zeit ¢ aufgespannt wird und das Diffusionsfil-
terergebnis fiir eine hohe Skala bzw. mit zunehmenden Zeitwert gegen ein
Bild konvergiert, das an jeder Bildposition den gleichen Grau- bzw. Farb-
wert aufweist und damit die maximale Glattung des Eingangsbildes darstellt.
Dagegen wird der Skalenraum im folgenden Regularisierungsansatz zur ani-
sotropen Diffusion durch den Glattungsparameter einer Energie- bzw. Ko-

stenfunktion, die es zu minimieren gilt, aufgespannt.
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Obwohl zahlreiche regularisierungsbasierte Methoden im Bereich der digi-
talen Bildverarbeitung existieren (siehe z. B. [IK99, Nor89, ABBFC97] und
enthaltene Verweise), wird in der Regel weder ein klarer und einfach zu im-
plementierender Ansatz zur anisotropen Diffusion prisentiert, noch ist die
Problematik so formuliert, dass die Existenz und Eindeutigkeit der Losung
gewiihrleistet ist. In [ABBFC97] wird die Uberlegenheit sogenannter kan-
tenerhaltender Modelle gegeniiber quadratische Regularisierung postuliert,
wie im Folgenden aber gezeigt wird, kann eine kantenerhaltende Diffusion
durchaus als quadratische Regularisierung formuliert werden (vgl. [HMOS]).
Hierzu wird ein quadratischer Kostenterm definiert, der Bedingungen an
den Diffusionsprozess enthilt und dessen Minimum eine optimale Erfiillung

dieser Bedingungen darstellt.

3.3.1 Minimierung einer globalen Kostenfunktion

Zunichst sei m die Anzahl der Pixel eines Bildes, welche von links oben
nach rechts unten zeilenweise durchnummeriert werden. Weiterhin sei d die
Anzahl der Farbkanile des Bildes, d. h. d = 1 im Falle eines Grauwertbil-
des und d = 3 fiir ein RGB-Farbbild. Einem Bildpunkt z € [1,...,m] und
einem Farbkanal k € [1,...,d] wird der Farbwert &, i) zugeordnet. Der in-
itiale Farbwert des urspriinglichen Eingangsbildes sei mit £, ), bezeichnet.

Weiter seien die Farbwerte in einem Vektor

€ = (5(1,1)7 S 7£(m,1)7§(1,2)7 S 7£(m,d))T (37)

zusammengefasst. Fiir das urspriingliche Bild gilt analog £ € R™9 mit

€0 = (5(1,1)07 e 75(777.,1)076(1,2)07 e 7§(m,d)0)T (38)
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Wahl der Kostenfunktion

Eine kantenerhaltende Glattung des Eingangsbildes basiert auf der An-
nahme, dass benachbarte Bildpunkte, die gemeinsam auf einer Objektober-
flache liegen, annéhernd gleiche Farbwerte aufweisen. Nur an Objektgrenzen
treten Diskontinuitdten des Farbverlaufs auf. Eine solche Bedingung lisst

sich durch einen ersten Kostenterm der Form

d m
= CZ >0 Z wij (€ — G (3.9)
k=1 1i=1

formulieren, der Kosten verursacht, falls benachbarte Pixel ungleiche Farb-
werte aufweisen. Dabei stellt zu einem gegebenen Bildpunkt x die Menge U,
eine quadratische Nachbarschaft des Bildpunktes dar, die den Punkt x selbst
nicht enthilt. Die Konnektivitit des Bildpunktes  mit einem benachbarten
Bildpunkt ¢ kann iiber den Gewichtungsfaktor wy; > 0 gesteuert werden, wo-
bei die Gewichte nicht notwendigerweise symmetrisch sein miissen, d. h. im
Allgemeinen gilt wg; # wiz. Um spéter die numerische Stabilitédt des Itera-
tionsverfahrens, das zur Losung genutzt wird, zu gewéahrleisten, wird fiir die

Summe der Gewichte der Umgebung U, eines Bildpunktes x

Z Wi < Q= Z 1 (3.10)

i€Uy i€U,

gefordert. Der Wert @ stellt hierbei die Anzahl der in der Umgebung U,
enthaltenen benachbarten Bildpunkte dar. In Verbindung mit weiteren Ko-
stentermen dient der Glattungsfaktor c¢; der Steuerung des Einflusses des

Glattungsterms.

Betrachtet man den Kostenterm in Gleichung (3.9), so ldsst sich feststellen,
dass alle Bilder, die in jedem Bildpunkt den gleichen konstanten Farbwert
aufweisen, den Kostenterm minimieren. Es existieren also mehrere Minima

und damit keine eindeutig bestimmte Losung. Um die Abhéngigkeit des
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gegldtteten Bildes £ vom Ursprungsbild £, in die Kostenformulierung zu
integrieren, wird nun weiterhin gefordert, dass Kosten versursacht werden,
falls ein Farbwert £ ) von seinem initialen Wert £, 1), abweicht. Der

entsprechende Kostenterm lautet

d m
D> Eam —Eawo)’ (3.11)

k=1i=1

Py (&

M\H

Auch hier dient der Faktor co dazu, den Einfluss des Kostenterms zu steu-
ern. Die Zusammenfassung der in Gleichung (3.9) und in Gleichung (3.11)
geforderten Bedingungen ergibt nun eine globale Kostenfunktion P, deren
Minimierung zu einem entsprechend der gewahlten Gewichtungsfaktoren ge-
glatteten Bild fithrt. Bei nur zwei Bedingungen kommt es lediglich auf das
Verhéltnis der Gewichtungsfaktoren c¢; und c2 an, der Faktor ¢z kann also
ohne Beschrankung der Allgemeinheit auf den Wert c2 = 1 gesetzt werden.

Ubrig bleibt nur ein Skalierungs- bzw. Glittungsfaktor ¢ = ¢;.

PE) = P+P
1 d m
2
= 9 'ZZ(f(z k) — §(i,k)0)
k=1 i=1
c d m
L D wilan ~ Eaw)’ (3.12)
k=11i=1 jeU;

Fiir die partielle Ableitung nach einem Farbwert & i) gilt
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0
T P(§) (k) — &0
C
+5 D weiEery — EGim)
+ > i Gy — Ein) (3.13)
{ile€U;}

Durch die Wahl der Potentialfunktion muss mindestens ein Minimum von
P existieren. Ein notwendiges Kriterium an ein Minimum von P ist durch
VP(£) =0, also

0
ag(sc,k)

PE) =0 Véauux (3.14)

gegeben. Hieraus ergibt sich das lineare Gleichungssystem

VPE)=A £—£, =0. (3.15)

Die Matrix A in Gleichung (3.15) lisst sich darstellen durch
A= (a;5)i; € RO x(md) ¢

C
14 —- Zwik—FZ’wki) fiir i1=7
2 ( p p (3.16)

c
—3 (wjs + wij) sonst

Qij =

Hierbei gilt w;; = 0 fir j ¢ U;. Weiterhin gilt w;; = 0, w;; = W(itd)(j+d)
und j ¢ U;, falls die Indizes ¢ und j aus unterschiedlichen Farbkan&len
stammen. Offensichtlich ist die Matrix A symmetrisch und mit (A&, &) > 0
fiir £ # 0 folgt die positive Definitheit von A. Die Matrix ist damit regulér,
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es existiert eine eindeutig bestimmte Lésung von Gleichung (3.15) und somit

ein eindeutig bestimmtes Minimum von P [ZF84, Sch68].

Numerische Aspekte

Losungen zur Bestimmung eines Minimums der Potentialfunktion P basie-
ren im Allgemeinen auf der Idee des Gradienten- oder des Newtonverfahrens
[Mei99]. Aufgrund der Regularitit der Matrix A in Gleichung (3.15) liefle
sich die Losung der Gleichung theoretisch auch durch ein direktes Verfahren
bestimmen. Allerdings ist die Matrix A schwachbesetzt, d. h. ein direk-
tes Verfahren konnte die besondere Gestalt der Matrix nicht ausnutzen und
wiirde vollbesetze Zwischenmatrizen generieren, was den Speicherplatzbe-
darf im Vergleich zur Speicherung des Vektors & quadrieren wiirde. Die
Menge der zu bestimmenden Elemente wiirde dariiber hinaus eine erhchte

Berechnungszeit nach sich ziehen.

Fiir den hier vorgestellten Diffusionsprozess wird das Gradientenverfahren
zur Bestimmung des Minimums herangezogen [Hun02, HMO08]. Beim klas-
sischen Gradientenverfahren wird die Minimallgsung einer stetig differen-
zierbaren Funktion P : R®™ — R bestimmt, indem, ausgehend von einem
Startvektor, ein Versuchsvektor &, iterativ in die lokal optimale Richtung
dy. korrigiert wird. In vielen iterativen Anwendungen wird keine theoretische
Konvergenzbedingung, die ein Erreichen einer Losung durch das Iterations-
verfahren garantiert, angegeben. Bei jeder Anderung der Systemparameter
muss daher in solchen Fillen die Schrittweite experimentell angepasst wer-
den (vgl. [PM90, SW00, ABBFC97, Nor89]).

Die lokal optimale Richtung dj wird als Richtung des steilsten Abstiegs
bezeichnet und ist durch den negativen Gradienten von P gegeben, d, =
—VP(£,). Ist die Funktion P an einer Stelle £ in eine Richtung d diffe-
renzierbar und besitzt dort eine positive Richtungsableitung, so wird d als
Abstiegsrichtung von P im Punkt & bezeichnet [Kos93]. Lisst man hier

auch andere Abstiegsrichtungen als die des Gradienten von P zu, so wird
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Abbildung 3.11: Hohen- bzw. Aquipotentiallinien einer Potentialfunktion
P und qualitativer Konvergenzverlauf bei lokal optimaler
Wahl der Schrittweite entsprechend Gleichung (3.18) (nach
[Mei99, Hun02]).

das Verfahren als verallgemeinertes Gradientenverfahren bezeichnet. Fiir
die Iteration des klassischen Gradientenverfahren gilt mit einer positiven
Schrittweite Ax

Eri1 =& — MV P(EL), A >0 (3.17)

Fiir die Bestimmung der Schrittweite Ax sind in der Literatur zahlreiche An-
sitze zu finden (siehe z.B. [Mei99, Sch68, Kos93]). Besitzt die Funktion P
auf der durch die Abstiegsrichtung dj bestimmten Halbgerade ein eindeu-
tiges Minimum, so gewéhrleistet die Regel der optimalen Schrittweite eine
Konvergenz des Verfahrens gegen ein Minimum von P. Ein besonderer Fall
ist bei einem Gradienten entsprechend Gleichung (3.15) mit symmetrischer,
positiv definiter Matrix A gegeben. Die lokal optimale Schrittweite ergibt

sich dann aus
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Abbildung 3.12: Dynamik einer Variablenschar mit (a) variabler Schritt-
weite, (b) konstanter Schrittweite und (c) konstanter
Schrittweite mit dem Nullvektor als Startvektor (aus
[Hun02])

_ (rk,ri)
A = 7{Ark,rk> (3.18)

mit dem sogenannten Residuenvektor

Tk =—VP(§,) =& — A, (3.19)

Fiir die Hohenlinien einer Potentialfunktion P ergibt sich bei einer solchen
Wahl der Schrittweite der in Abbildung 3.11 dargestellte Verlauf.

Eine weitere Moglichkeit zur Wahl von Ax besteht darin, eine konstante
Schrittweite Ax = A zu wiahlen. Wie in Abbildung 3.11 zu sehen ist, stellt die
lokal optimale Schrittweite nicht unbedingt eine global optimale Schrittweite
dar (vgl. [Mei99]). Dariiber hinaus muss eine Schrittweite gemifl Gleichung
(3.18) in jeder Iteration neu berechnet werden. Die Wahl einer konstanten
Schrittweite besitzt daher ihre Berechtigung, was auch in den Abbildun-
gen 3.12(a) und 3.12(b) festzustellen ist. Die in Abbildung 3.12(a) darge-
stellte Variablenschar, die die Dynamik der Werteverldufe bei Minimierung

einer Kostenfunktion entsprechend Gleichung (3.12) mit einer lokal opti-
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malen Schrittweite entsprechend Gleichung (3.18) darstellt, weist ein hohes
Mafl an Oszillation auf. Die mit einer konstanten Schrittweite bestimmten
Variablenwerte in Abbildung 3.12(b) verdndern sich dagegen bereits nach

der achten Iteration nur noch unwesentlich.

Um eine konstante Schrittweite wihlen zu kénnen, muss jedoch sichergestellt
sein, dass das Iterationsverfahren tatséchlich gegen das Minimum von P
konvergiert. Hierzu werden zunichst einige Definitionen eingefiihrt [Mei99].

Betrachtet wird ein lineares Gleichungssystem der Form Az = b.

Ein Iterationsverfahren ¢ : R™ x R™ — R™ wird als linear bezeichnet, falls

Matrizen M, N € R™*" existieren, so dass

p(z,b) = Mz + Nb (3.20)

gilt [Mei99, Hun02]. Das Verfahren heifit konsistent zur Matrix A, wenn
fiir alle b € R™ die Lésung A™'b ein Fixpunkt von ¢ zu b ist. Ein lineares

Tterationsverfahren ist genau dann konsistent zur Matrix A, wenn

M=I-NA (3.21)

gilt. Weiterhin ist das Verfahren genau dann konvergent, wenn der Spek-

tralradius p(M) der Iterationsmatrix M die Bedingung

p(M) < 1 (3.22)

erfiillt. Ist ¢ ein konvergentes und zur Matrix A konsistentes lineares Ite-
rationsverfahren, so erfiillt das Grenzelement der Folge x = ¢(xr—_1,b) fiir

jeden Startvektor o € R™ das Gleichungssystem Az =b .
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Betrachten wir nun das Gleichungssystem (3.15) und das Iterationsverfahren
(3.17) mit konstanter Schrittweite A\, = A, so folgt mit N = AT und M = I—
N A die Linearitét und die Konsistenz des Iterationsverfahrens zur Matrix
A.

Es bleibt zu zeigen, unter welchen Bedingungen die Schrittweite A die Be-
dingung p(M) < 1 erfiillt und somit die Konvergenz des Verfahrens sichert.
Hierzu wird die Eigenschaft p(M) < ||M|| fiir jede Matrixnorm || . || ausge-
nutzt [Mei99].

Sei

1 m
Qi =5 > (wir +wki), (3.23)

k=1
wobei wieder w;; = 0 fir j ¢ U; und fiir ¢« = j gelte. Sei ferner Q die
maximale Anzahl der Pixel in einer Nachbarschaft U. Aus Gleichung (3.10)

folgt damit Q > Q; Vi.

Die Bedingung (3.22) ist erfiillt, wenn |[M|| < 1 gilt. Unter Verwendung

der Zeilensummennorm || .|| ergibt sich die Bedingung

oo

d
|mix] <1 fiir jede Reihe ¢ (3.24)
1

3

>
Il

Hieraus folgt mit Beziehung (3.16)

|1—)\(1+C~Qi)|+)\'C~Qi<1 (3.25)

und damit

S 2
0<>‘<1+2~c‘Q¢ (3.26)



56 3 Bildvorverarbeitung

Im Folgenden wird, um die Konvergenzbedingung (3.26) zu erfiillen, die

Schrittweite A zu

1

A= —
1+c¢c-Q

(3.27)
gewdhlt. Mit

1 2 2
< <
I+¢-Q 142 ¢ Q " 1+2-¢ Qs

(3.28)

ist gewiihrleistet, dass die in Gleichung (3.26) gegebene Konvergenzbedin-
gung erfiillt ist.

Damit ergibt sich eine konstante Schrittweite, die nur von der Skalierung
bzw. dem Glattungsfaktor ¢ und der Gréfle @@ der betrachteten Pixelnach-
barschaften abhéngt. Hierbei ist der Unterschied zu beachten zwischen dem
Startvektor des Iterationsverfahrens und dem urspriinglichen Bild &,. Die
Losung der Gleichung (3.15) ist unabhéingig vom Startvektor, wie in Ab-
bildung 3.12(c) zu sehen ist, der Startvektor hat lediglich Einfluss auf die
benétigten Iterationen, die zum Erreichen der Lésung notwendig sind. Da-
gegen héngt die Losung vom Eingangsbild &, ab, so dass, wie wiederum in
Abbildung 3.12(c) dargestellt ist, die Losung auch dann erreicht wird, wenn
der Nullvektor als Startvektor genommen wird. Da aber offensichtlich das
Eingangsbild eine gute Ndherung an die gewiinschte Losung darstellt, ist es

in der Regel sinnvoll, das Bild &, als Startvektor zu verwenden.

Der Vollstéandigkeit halber sei hier auf die Vielzahl weiterer iterativer Ver-
fahren zur Losung von Gleichung (3.15) hingewiesen, insbesondere ist in
diesem Zusammenhang das Verfahren der konjugierten Gradienten zu nen-
nen [Mei99, Kos89, Sch68].
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3.3.2 Diffusion
Isotrope Diffusion

Im einfachsten Fall werden in einer quadratischen Nachbarschaft U; eines

Pixels i die Gewichtungsfaktoren symmetrisch zu

Wij = Wjq = 1 (329)

gewihlt. Gleichung (3.13) vereinfacht sich dann zu

P(é) = g(z,k) *f(z,k)o
te Z Eak) = €Gok) (3.30)

JEU

Dies erzeugt eine ungerichtete, also linear isotrope Diffusion des Eingangs-

bildes und stellt somit den klassischen Fall einer einfachen Gléttung dar.

Sowohl die isotrope Diffusion als auch ein Ansatz zur anisotropen Diffusion
mit symmetrischen Gewichten, d. h. w;; = wj;, wurden bereits in [Hun02,
HBDO03, BHM04b, BHM04a, BHMO05] im Kontext stereoskopischer Korre-
spondenzbestimmung genutzt. Dabei dienten Gleichung (3.30) bzw. (3.17)
dazu, Zuordnungsmehrdeutigkeiten in einem stereoskopischen Disparitéts-

raum aufzultsen.

Abbildung 3.13 verdeutlicht die Eigenschaften linearer isotroper Diffusion,
wiederum am Beispiel des Lena-Bildes. Mit zunehmenden Gléittungspara-
meter ¢ wird das Eingangsbild richtungsunabhiéingig geglittet, bis simtliche

Bilddetails verschwunden sind.
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Abbildung 3.13: Linearer isotroper Skalenraum fiir das Lena-Bild: (a) c=1,
(b) ¢=3, (¢) ¢=20 und (d) c=250.

Anisotrope Diffusion

Ein wichtiger Vorteil der Formulierung des Diffusionsprozesses in Gleichung
(3.12) ist die Tatsache, dass unter Beibehaltung der Bedingung (3.10) die Ge-
wichtungsfaktoren beliebig gewdhlt werden kénnen, ohne dass die Existenz
oder die Eindeutigkeit der Losung verloren geht. Um eine anisotrope Diffu-
sion, also eine gerichtete Glattung des Eingangsbildes zu erreichen, wird die
folgende Umfeldgewichtung eines gegebenen Pixels eingefiihrt. Hierzu wer-
den zu jedem Pixel die Orientierungen betrachtet, die sich aus Anwendung

der in Kap. 3.1 vorgestellten orientierungsselektiven Kantenfilter ergeben.

In Abhéngigkeit des Orientierungswinkels eines gegebenen Pixel ¢ findet eine
Rotation des quadratischen Umfeldes U; statt. Wird hierbei ein Punkt j des
Umfeldes auf die Koordinaten (x,y) abgebildet, so ergibt sich der Gewich-
tungsfaktor w;; des entsprechenden Umfeldpixels durch die folgende Funk-

tion:

0 fiir y > 0.7

. 3.31
1.0 + cos (%) sonst ( )

f(:c,y) =
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Abbildung 3.14: Anisotroper Skalenraum fiir das Lena-Bild mit 20% un-
korreliertem Rauschen fiir jedes Pixel des Eingangsbildes:
(a) Eingangsbild, (b) ¢=3, (c) ¢=20 und (d) ¢=250.

Gleichung (3.31) gewéhrleistet eine strikte Diffusion entlang einer Richtung.
Eine stiarkere Kopplung von Bildpunkten, deren Verbindung nicht parallel
zu einer durch den Orientierungswinkel charakterisierten Geraden verléduft,
ldsst sich erreichen, indem entweder die Funktion in Gleichung (3.31) in

positive y-Richtung verschoben wird oder die Konstante 0.7 erhoht wird.

Es gilt

Qi = %;(u}m +wri) < Q, (3.32)

womit entsprechend Gleichung (3.28) die Konvergenz des Verfahrens gesi-
chert ist. Die Funktion (3.31) ist also wohldefiniert.

Abbildung 3.14 zeigt das Verhalten des anisotropen Diffusionsprozesses.
Jetzt wird zu jedem Pixel des Eingangsbildes 20% unkorreliertes Rauschen
addiert. Betrachtet man den Skalenraum, so fillt auf, dass fiir ¢ — oo,
anders als im Fall linearer isotroper Diffusion, eine lokale Nachbarschaft de-
finiert werden kann, fiir die das Verfahren nicht gegen einen fiir alle Pixel

identischen, konstanten Farbwert konvergiert.
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3.3.3 Selbstorganisation der Kanteninformation

Wie schon erwéhnt, werden die bendtigten Orientierungswinkel zur Bestim-
mung der Gewichtungsfaktoren w;; iiber die Filterergebnisse gaufiférmiger
Filtermasken gewonnen. Auch bei grofien Filtermasken bleibt jedoch eine
gewisse Empfindlichkeit gegeniiber Rauschprozessen gegeben. Um diesem
Problem Rechnung zu tragen, lasst sich die anisotrope Regularisierung, wie
sie in Kap. 3.3.1 beschrieben wird, auch fiir die von den Filterantworten

generierte Gradientenkarte nutzen [HMOS].

Das bedeutet, dass Gleichung (3.12) fiir dneuw = d + 2 auf die Kanteninfor-
mation in Form einer Gradientenkarte angewandt wird. Die Gradienten-
karte wird hierbei nach den eigentlichen Farbwerten in die letzten beiden
Schichten, d. h. die durch d + 1 und d + 2 charakterisierten Schichten des
Bildvektors

£ = (6(1,1)7 s 7£(m,d)7€(1,d+1)7 cee 7£(m,d+1)7 5(1,d+2)7 s 7€(m,d+2))T (333)

geschrieben. Die Werte der Gradientenkarte werden durch

East) = VG| - cos(2 - a) (3.34)

und

§(,dt2) = [Vga| - sin(2 - az) (3.35)

fiir eine Bildposition x € [1,...,m] beschrieben. Hierbei stellt |Vg,| das
Betragsmaximum der Kantenfilter dar, wihrend . die vom betragsgrofiten
Kantenfilter reprasentierte Orientierung an der Bildposition x darstellt. Die
urspriinglichen Werte werden wieder in einem Vektor &, zusammengefasst.

Da die Orientierungen der Kantenfilter hier lediglich in einem Bereich von
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0 bis 7 betrachtet werden, gewéhrleistet der Faktor 2 in den Gleichungen
(3.34) und (3.35), dass auch an den Bereichsgrenzen eine kontinuierliche
Glattung der Gradientenkarte stattfindet.

Wihrend des Iterationsprozesses wird nun Gleichung (3.12) in jedem Iterati-
onsschritt neu formuliert, derart, dass zu jedem Bildpunkt x aus den Werten
&(z,a+1) und (5 q42) aus den Gleichungen (3.34) und (3.35) der Winkel a,
neu gebildet wird. Gerade der Winkel o, ist aber durch die Rotation der
Umfeldkoordinaten und damit durch die Bestimmung der Gewichtungsfakto-
ren w;; ausschlaggebend fiir die Form des koppelnden Umfelds eines Pixels.
Es werden somit also in jedem Iterationsschritt die Gewichtungsfaktoren in
Gleichung (3.12) in Abhingigkeit des Vektors & aktualisiert. Durch einen
nachfolgenden Iterationsschritt des Gradientenverfahrens wird wiederum der
Vektor &€ in Abhéngigkeit der Gleichung (3.12) und damit in Abhéngigkeit

der Gewichtungsfaktoren aktualisiert.

Hierdurch ergibt sich ein dynamischer Selbstorganisationsprozess der Kan-
teninformation, der zu einer Verstdrkung salienter Konturen fiithrt. Dies ist
in Abbildung 3.15 verdeutlicht. Die prisentierten Resultate wurden mit ei-
nem Kopplungsparameter ¢ = 6, einem quadratischen Kopplungsumfeld von
7 x 7 Pixeln und 100 Iterationen berechnet. Das Eingangsbild 3.15(a), drei
Kieselsteine auf Pflastersteinen, ist ein Testbild aus dem Kontext der Ver-
stirkung salienter Konturen (vgl. IMWTXO03]) und weist im Bereich der Pfla-
stersteine einen stark texturierten Bereich mit hochfrequenten Bildanteilen
auf. Die Filterergebnisse setzen sich aus 24 unterschiedlich orientierten Kan-
tenfiltern mit einem Filterradius von jeweils sieben Pixeln zusammen, was
einer Filtermaske von 14 x 14 Pixeln entspricht. Trotzdem lassen sowohl die
Betragsmaxima der Kantenfilter in Abbildung 3.15(e) als auch die Winkel-
information in Abbildung 3.15(c) erkennen, dass die hochfrequenten Bildan-
teile ein korrektes Erkennen der Konturen der Kieselsteine und der Pfla-
stersteine erschweren. Die Textur stellt hierbei im eigentlichen Sinne kein
Rauschen dar, da die hochfrequenten Bildanteile durch sich in dem Beton

befindliche kleinere Steine erzeugt werden und somit Teil des Signals sind.
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Abbildung 3.15: Testbild mit drei Kieselsteinen auf Pflastersteinen
(aus [MWTXO03]): (a) und (b) Grauwerte des Testbildes,
(¢) und (d) Winkelinformation und (e) und (f) Betrags-
maximum |Vg.| der Kantenfilter, jeweils vor und nach der
Selbstorganisation der Gradientenkarte.
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Dennoch ist es in Bildverarbeitungsprozessen wiinschenswert, Signalanteile
auszublenden, die aufgrund des betrachteten Mafistabs bzw. entsprechend ei-
ner gewiinschten Skalierung keinen Beitrag zu weiteren Verarbeitungsschrit-
ten leisten. Im Fall der Abbildung 3.15 ist es also sinnvoll, Bildinformation
einer kleineren Skalierung zu eliminieren, um verléssliche Kanteninformatio-
nen iiber Objekte in der GroBenordnung der drei Kieselsteine zu erhalten.
Wie in Abbildung 3.15(f) zu sehen ist, fithrt der beschriebene Selbstorga-
nisationsprozess der Gradientenkarte zu solch einem Ergebnis. Dargestellt
I, der
entsprechenden Werte der Gradientenkarte. Der Winkel, welcher sich nach

ist zu jedem Bildpunkt x die euklidische Norm ||(§(s,d+1)s&(w,a+2))

dem Selbstorganisationsprozess zu jedem Bildpunkt aus den Werten §(;,q41)
und &z q41) ergibt, ist in Abbildung 3.15(d) dargestellt. Auch die Grau-
werte selbst verdeutlichen, dass das Bild auf wesentliche Elemente reduziert
wird. In Abbildung 3.15(b), die die Bildwerte nach Selbstorganisationspro-
zess zeigt, sind die hochfrequenten Bildanteile herausgefiltert, die Position
und Form wesentlicher Konturelemente hat sich im Gegensatz zum Ergebnis

einfacher Glattungsfilter jedoch nicht verandert.

Da durch dieses Vorgehen die Systemmatrix A durch die Winkelabhingig-
keit der Umfeldkopplung vom Zustandsvektor & abhingt, A = A(€), er-
gibt sich ein nichtlineares System, wobei allerdings aufgrund der Wahl der
Schrittweite A in Gleichung (3.27) in jedem Iterationsschritt eine Kontrak-
tion vorliegt. Fiir den Spektralradius gilt nach wie vor fiir jede Iteration

p(M(€)) < 1, womit die Iteration gegen einen Fixpunkt konvergiert.

Um eine Verstarkung der Diskontinuitidten entlang von Konturverldufen zu
erreichen, ist es moglich, die Gewichtungsfaktoren w;; benachbarter Bild-
punkte ¢ und j zu Null zu setzen, falls diese sich in ihrem Farbwert minde-
stens um einen Schwellwert s unterscheiden, d. h. falls £ k) — &,k)| < s
gilt. Es geht dabei allerdings die Eindeutigkeit der Losung verloren, das Er-
gebnis des Iterationsverfahrens hiangt stark vom Startvektor ab. Eine gute
Wahl fiir den Startvektor ist der Nullvektor oder eine geglittete Version
des Eingangsbildes. Wird dagegen das Ursprungsbild &, als Startvektor
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Abbildung 3.16: Steine-Testbild: (a) Eingangsbild (b) Ergebnis der aniso-
tropen Regularisierung, (c) Ergebnis anisotroper Regulari-
sierung mit Selbstorganisation der Gradientenkarte entspre-
chend Abbildung 3.15 und (d) Ergebnis anisotroper Regu-
larisierung mit Selbstorganisation der Gradientenkarte und
Unterdriickung der Kopplung bei Erreichen eines Schwell-
werts von s = 5.

genommen, so ergibt sich fiir einen kleinen Schwellwert selbst bei hohem
Koppungsparameter kaum ein Effekt. Der Einfluss des Schwellwertes ist in
Abbildung 3.16 dargestellt. Wihrend das Ergebnis der anisotropen Regula-
risierung in Abbildung 3.16(b) und das Ergebnis anisotroper Regularisierung
mit Selbstorganisation der Gradientenkarte in Abbildung 3.16(c) mit den
oben beschriebenen Parametern berechnet wurden, wurde fiir das Ergebnis
schwellwertabhéingiger Umfeldkopplung in Abbildung 3.16(d) der Nullvek-
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tor als Startvektor mit einer Iterationsanzahl von 500 gewé&hlt. Es ist zu
erkennen, dass hier die Grenzen zwischen zwei Flachen im Bereich salienter
Konturen durch eine stidrkere Diskontinuitét des Grauwertverlaufs noch kla-
rer hervortreten. Weiterhin lidsst sich feststellen, dass kleinere Gebiete, die
einen starken Grauwertunterschied zu ihrer Umgebung aufweisen, speziell
fiir kleine Schwellwerte s die Tendenz zeigen, nicht durch den Diffusions-
prozess aufgelost zu werden, was je nach Anwendung durchaus unerwiinscht

sein kann.
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4 Bestimmung moglicher

Konturvervollstandigungen

Durch die in Kap. 3 beschriebene Vorverarbeitung stehen zu sdmtlichen
Kreuzungspunkten sowohl die Bildkoordinaten als auch die Richtungen zur
Verfiigung, in die die moégliche Fortsetzung einer unterbrochenen Kontur ver-
lauft. Ziel ist es nun, Kreuzungspunkte, die nach den Gestaltprinzipien der
Nahe und der guten Fortsetzung mit aller Wahrscheinlichkeit Teil derselben
Kontur sind, in geeigneter Weise miteinander zu verbinden. Hierzu werden
zwel Mechanismen betrachtet, zum einen das bereits in Kap. 2 angespro-
chene Tensor Voting Verfahren und zum anderen eine Spline-Interpolation
des Verbindungsweges. Besondere Beachtung findet hierbei die Betrachtung
der Bedingungen, unter denen zwei Kreuzungspunkte miteinander verbun-
den werden sollten. Ein Vergleich der beiden alternativen Vorgehensweisen
findet in Kap. 6 statt.

4.1 Konturvervollstindigung durch Tensor Voting

In [MLTO00] beschreiben Medioni, Lee und Tang eine als Tensor Voting be-
zeichnete Methode zur Merkmalsverstirkung auf diinn besetzten und ver-
rauschten Eingabedaten. Das wesentliche Merkmal ist hierbei die Beschrei-

bung von Bild- bzw. Kantenelementen als Tensoren.

4.1.1 Repréasentation von Konturelementen durch Tensoren

Im zweidimensionalen Fall kann ein Tensor iiber R? durch eine symmetri-

sche 2 x 2 Matrix T mit zwei zueinander rechtwinkligen Eigenvektoren e, e2
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und zwei entsprechenden reellen Eigenwerten A1 > A2 beschrieben werden.
Ein Tensor, welcher ein Kurvenelement représentiert, ldsst sich im zwei-
dimensionalen Fall als eine Ellipse darstellen (vgl. Abbildung 4.1), wobei
die Hauptachse die Richtung e; der Tangente an die Kurve angibt und die
Lange A1 die Salienz bzw. Stérke dieser Richtung représentiert. Die Lénge
A2, welche dem zweiten Eigenvektor A2 zugeordnet ist, stellt ein Maf3 fiir

die Orientierungsunsicherheit an der entsprechenden Bildposition dar, wie

BN

A

sie z.B. an Eckpunkten auftritt.

Abbildung 4.1: Visualisierung eines Tensors als Ellipse.

Die Definition der Salienzmafle ergibt sich aus der spektralen Dekomposition

des Tensors durch

T = Alele;— + )\2626; (4.1)

T=(\— )\g)elelT + )\z(elelT + ezeT). (4.2)

Der Faktor (A1 — A2) repriisentiert hierbei die Orientierungssicherheit in
Richtung des Eigenvektors und wird daher als Kurvensalienz bzw. Sticksa-
lienz bezeichnet. Bei maximaler Orientierungsunsicherheit gilt A1 = A2 und
die Ellipse wird zu einem Kreis. Der Faktor A2 wird daher als Ballsalienz be-
zeichnet. Er gibt also ein Maf} fiir die Orientierungsunsicherheit, speziell an

Kreuzungspunkten, an. Es ist allerdings zu beachten, dass im Bereich von
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Kreuzungspunkten die Tensorrepriasentation weder geeignet ist, die minde-
stens zwei unterschiedlichen auftretenden Orientierungen zu reprisentieren,
noch stellt sie aufgrund der Orientierungsabhéngigkeit ein verldssliches Maf}

fiir Kreuzungspunkte dar [MBMO3], wie spiiter erldutert wird.

4.1.2 Tensorkommunikation

Die Gruppierung von Merkmalselementen kann nun als Kombination der
Elemente in Abhingigkeit ihrer Stick- bzw. Ballsalienz realisiert werden.
Beim sogenannten Stick Voting wird von jedem orientierten Eingangsele-
ment ein als Stick-Votingfeld bezeichnetes Tensorfeld entsprechend der Rich-
tung des Eigenvektors e; auf die Ergebniskarte addiert. Fiir die hier betrach-
tete Anwendung der Konturvervollstindigung verdeckter Konturen bestehen
die Eingangselemente aus Tensoren, die an der Position von Kreuzungs-
punkten entsprechend der in Kap. 3 bestimmten Vervollstandigungsrichtung
gerichtet sind, wobei fiir jede Vervollstandigungsrichtung eines Kreuzungs-
punktes ein Stick-Votingfeld erzeugt und auf die Ergebniskarte addiert wird.
Uber diese Addition findet eine Uberlagerung der Tensorfelder und damit
eine Addition mehrerer Tensoren pro Bildposition statt. Damit ergibt sich in
der Ergebniskarte die Orientierung eines Tensors an einer gegebenen Bildpo-
sition aus der Addition der aus den iiberlagerten Votingfeldern stammenden
Matrizen und anschlieender spektraler Dekomposition der Ergebnismatrix

in Eigenvektoren und -werte.

Wie bereits in Kap. 2.5 erlautert, wird fiir eine sinnvolle Anwendung der
Konturvervollstindigung, die iiber eine einfache Konturverstirkung hinaus-
geht, ein gerichtetes Kommunikationsschema benétigt, welches im Gegen-
satz zu einem bipolaren Verbindungsschema nur in einer Richtung Werte
ungleich Null im Stick-Votingfeld erzeugt (vgl. Abbildung 2.15). Ziel des
Votingprozesses ist die Gruppierung benachbarter Elemente unter Beach-
tung des Gestaltprinzips der guten Fortsetzung. Daher wird die Orientie-

rung jedes Tensors des Votingfeldes so gewéhlt, dass diese eine Tangente an
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P

Abbildung 4.2: Skizze zur Bestimmung der Sticksalienz der Elemente des Vo-
tingfeldes und zur Bestimmung des Kreisbogens s und des
Radius r.

den Kreis darstellt, der durch den betrachteten Punkt des Votingfeldes und
durch das Zentrum des Feldes und damit durch den Punkt verlduft, der das
Votingfeld erzeugt (siehe Abbildung 4.2).

Die Starke des Feldes, d. h. der Wert des Eigenwertes A1 jedes Tensors der
Maske, wobei A2 = 0 gilt, ergibt sich aus der folgenden Betrachtung. Gege-
ben sei ein Punkt P mit einer assoziierten Tangenten- bzw. Vervollstandi-
gungsrichtung. Weiter sei ein Punkt () gegeben, wobei die Winkeldifferenz
zwischen der Tangentenrichtung und der direkten Verbindung der Punkte P
und @ mit 9 bezeichnet sei. Sei ferner ¢ der Abstand der Punkte P und Q.
Zwischen dem oben beschriebenen Winkel 1 und dem Radius r des Kreises,
der durch die Punkte P und Q verlduft und die mit P assoziierte Tangente

aufweist, besteht der Zusammenhang

= vls

sin(¥) = (4.3)
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Damit folgt fiir den Radius r
l
= 4.4
"9 sin(¥) (4.4)
Fiir die Lange des Kreisbogens s gilt im Bogenmaf
2
s =2mr- 20 _ 2rv, (4.5)
27
woraus mit Gleichung (4.4)
-9
= 4.6
s sin(¥) (4.6)

folgt.

Bestehende Ansitze zur Konturverstiarkung oder Konturvervollstindigung
definieren die Verbindungsstéirke V' der Punkte P und @ und damit die Form

des Kommunikationsschemas iiber eine Funktion der Form

V=V Ve

(4.7)

mit einem Term V,; zur Bewertung der Distanz und einem Term V. zur

Bewertung der Kriimmung.

In [HH93], [HHP198] und [PHO1] benutzen Heitger et al.

_ 2
Va1 = e 202

und

(4.9)
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wobei der Parameter o in Gleichung (4.8) den Einfluss der Entfernung auf
die Verbindungsstirke regelt, wihrend durch den Parameter k = 2n, n € N
mit einem Offnungswinkel 2o = 7 die Offnungsweite des Feldes geregelt
wird. Hansen and Neumann benutzen ebenfalls Vg1 und V,1, allerdings mit
kE =1 und a = 10° [HNO1]. In [MLTO00] definieren Medioni et al. den

Distanzbewertungsterm Vg2 und den Kriimmungsterm V.2 wie folgt:

2

Vip = e 202 (4.10)
und

c-p? 1
Ve = e oT mit p= 2812(19)

(4.11)

Hier wird also statt der direkten Entfernung der Punkte P und @ die Strecke
s entlang des Kreisbogens zur Distanzbewertung herangezogen. Fiir das
Kriimmungsmaf stellt ¢ eine positive Konstante dar, wihrend p, wie unmit-
telbar aus Gleichung (4.4) folgt, nichts anderes als der Kehrwert des Radius
r ist (vgl. Abbildung 4.2). Hieraus folgt, dass bei gleichem Winkel ¥ und
unterschiedlichen Absténden ¢ der Punkte P und @ das Kriimmungsmaf
unterschiedliche Werte liefert und damit stark von der Skalierung des be-
trachteten Bildes abhéngt.

Fir das Kommunikationsschema des Tensorvotings muss eine aus Tenso-
ren bestehende Maske erzeugt werden, wobei, wie schon erwdhnt, der Ei-
genvektor e; in jedem Punkt der Maske die Tangentenrichtung an einen
entsprechenden Kreis durch den Punkt und durch den Zentrumspunkt re-
prasentiert. Der Eigenwert A\; wird durch Ay =V = V; - V. gebildet. Um
eine Abhéngigkeit des Distanzmafles von der Linge entlang eines potenziel-
len Kurvenstiicks zu erzielen, wird fiir die in Kap. 6 vorgestellten Ergebnisse
Va = Vi gewéhlt. Um andererseits eine klare Trennung zwischen Distanz
und Kriimmung zu erzielen, wird eine skalierungsinvariante Kriimmungsbe-

wertung durch V. = V,; mit k = 1 realisiert, wobei die Offnungsweite des
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Feldes direkt iiber den Offnungswinkel 2 - o gesteuert wird [HMO05]. Alle
nachfolgenden Ergebnisse wurden mit o = 15°, d. h. einem Offnungswinkel

von 30° berechnet.

Abbildung 4.3: Sticksalienz fiir ein halbseitiges Votingfeld mit V' = Vo - Vo1,
k=1und a = 15°.

Die Sticksalienz eines solchen Votingfeldes, also der Wert A\; — A2 ist in
Abbildung 4.3 dargestellt. Hierbei gilt aufgrund der idealen Orientierung
innerhalb der Maske A2 = 0. Ausgehend von Kreuzungspunkten wird eine
Konturvervollstandigung nun realisiert, indem jede Vervollstdndigungsrich-
tung entsprechend ihrer Winkelinformation ein halbseitiges Votingfeld auf
die Ergebnistensorkarte addiert (vgl. Abbildung 4.4). Ergibt sich durch
eine Flankenmaximumsuche iiber die Ergebniskarte eine Verbindungslinie
zwischen zwei Kreuzungspunkten, so wird diese als virtuelle Kontur den

eigentlichen Konturen hinzugefiigt.

Abbildung 4.4: Sticksalienz der Uberlagerung zweier Votingfelder.
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4.1.3 Probleme des Tensorvoting

Durch die Représentation von Eingabeelementen als Tensor kann eine Vor-
zugsorientierung, deren Salienz und die Orientierungsunsicherheit, z. B. an
Kreuzungspunkten dargestellt werden. So wird in [MBMO02b, MBMO02a,
MBMO3| vorgeschlagen, Kreuzungspunkte iiber eine hohe Ballsalienz der
Tensorkarte nach einem Votingprozess auf der dichtbesetzten Eingangskarte

zu erkennen.

Abbildung 4.5: Tensor Voting auf einem Linienbild: (a) Eingangsbild,
(b) Eingangssticksalienzen, (c) Ballsalienzen vor und (d) nach
dem Stickvoting.

Die Eingangstensoren entstehen dabei fiir dichtbesetzte Karten allerdings
durch eine Uberlagerung von Tensoren, d. h. durch Tensoraddition. In
[GM96] geschieht dies in Biniirbildern durch Uberlagerung von Kurven-
elementen, in [MBMO02b| durch die mit Gaborfilterantworten gewichtete
Summe {iiber ideal orientierte Tensoren. Ebenso entstehen die Ausgang-
stensoren durch Tensoraddition, d. h. durch einen Votingprozess. Bei einer
Uberlagerung von Tensoren, die die gleiche Salienz besitzen und in ihrer Ori-
entierung eine Differenz von 90° aufweisen, erhilt man einen idealen Ball-
tensor und eine Sticksalienz von Null. Ist dagegen die Orientierungsdifferenz
geringer, erhélt man stattdessen eine geringere Ballsalienz und eine erhthte
Stick Salienz mit einer Orientierung, die aus der Mittelung der erzeugenden

Tensoren entsteht.
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Dies ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Zu dem Eingangsbild in Abbildung
4.5(a) stellt Abbildung 4.5(b) die Sticksalienz der Tensorkarte dar, die sich
aus der Multiplikation von Filterantworten orientierungsselektiver Filter mit
entsprechend orientierten idealen Tensoren, d. h. A2 = 0, und anschliefender
Uberlagerung simtlicher Orientierungen ergibt. Die dazugehérige Ballsali-
enz ist in Abbildung 4.5(c) dargestellt und lisst bereits erkennen, dass sich
fiir abnehmende Schnittwinkel zwischen den Geraden die Ballsalienzen ver-
ringern und eine Erkennung von Kreuzungspunkten iiber ein Maximum der
Ballsalienz erschweren bis unmdoglich machen. Gerade in Bildern mit hoch-
frequenten Bildinhalten wie z. B. Abbildung 3.15 ist also eine Detektion
von Eck-oder Kreuzungspunkten mit Hilfe des Tensorvoting nicht ratsam.
Auch nach erfolgtem Votingprozess bleibt eine Erkennung fiir nicht recht-
winklige Kreuzungspunkte schwierig, wie Abbildung 4.5(d) zeigt. Zu der
winkelabhéingigen Ballsalienz kommt hier auch eine Lokalisierungsungenau-
igkeit hinzu.

Weiterhin reicht eine Tensordarstellung nicht aus, die im Allgemeinen meh-
reren Orientierungen an Kreuzungspunkten darzustellen, hier muss zusétz-
lich ein Vektor oder ein Winkelwert pro Vervollstandigungsrichtung gespei-
chert werden. Die Gestaltprinzipien der Ndhe und guten Fortsetzung sind
integraler Bestandteil des Votingprozesses, es erscheint daher fiir die hier
beschriebene Konturvervollstdndigung sinnvoll, den Votingprozess, ausge-
hend von Kreuzungspunkten, auf einer einzigen Tensorkarte auszufithren
(vgl. [Mas06a, Mas06b]) und nicht fiir jedes Paar von Vervollstdndigungs-
richtungen eine separate Karte zu fiillen, was den Berechnungsaufwand er-
heblich erh6hen wiirde. Wie aber bereits in Kap. 2.5 angesprochen wurde,
besteht bei der Nutzung einer gemeinsamen Tensorkarte die offensichtliche
Gefahr, dass sich die Tensoren einer modalen und einer amodalen Vervoll-
stdndigung am Schnittpunkt der Konturen iiberlagern und damit die Lini-
enverfolgung sowohl der modalen, als auch der amodalen Kontur unmoglich
machen. Um speziell dem letzten Punkt Rechnung zu tragen, wird im Fol-
genden durch eine Splineinterpolation eine Alternative zum Tensorvoting

vorgestellt.
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4.2 Bewertung von Verbindungswahrscheinlichkeiten

Im Gegensatz zum Tensor Voting, wo das Prinzip der Ndhe und der guten
Fortsetzung integraler Bestandteil der Konturvervollstdndigung sind, muss
fir die in Kap. 4.3 beschriebene Splineinterpolation zunéchst explizit be-
stimmt werden, welche Verbindungen sinnvoll sind, und welche Kreuzungs-

punkte nicht verbunden werden sollen.

4.2.1 Ausschlusskriterien

Es wird zunéchst eine Reihe notwendiger Bedingungen an eine physikalisch
sinnvolle Verbindung zweier Konturelemente betrachtet, aus der sich Aus-
schlusskriterien fiir eine solche Verbindung ableiten lassen (vgl. [Fel06]). Ne-
ben einer optionalen Skalierungspriifung, welche eine Verbindung zu weit
entfernter Kreuzungspunkte entsprechend einer gewiinschten Skalierung aus-
schlieit, ist hier die relative Lage zweier Verbindungsrichtungen zueinander

von Interesse.

Abbildung 4.6: Unterschiedliche Nachbarorientierungen an Eckpunkten.

Betrachtet man in Abbildung 4.6 die schwarz dargestellten Richtungen mog-
licher Vervollstandigungen, so lisst sich feststellen, dass diese sowohl in Ab-
bildung 4.6(a) als auch in Abbildung 4.6(b) in idealer Weise zueinander
ausgerichtet sind. Es ist allerdings unwahrscheinlich, dass Abbildung 4.6(b)

durch eine Verdeckung entstanden ist und die betrachteten Eckpunkte damit
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Teil derselben Kontur sind. Um einen Fall wie in Abbildung 4.6(b) auszu-
schlieflen, wird daher nun zum einen die Verbindungsgerade zwischen den
beiden Eckpunkten betrachtet und zum anderen die hier grau dargestellte je-

weilige Nachbarorientierung der betrachteten Vervollstdndigungsrichtung.

Liegen die in Abbildung 4.6 grau dargestellten Nachbarorientierungen auf
unterschiedlichen Seiten der Verbindungsgerade, wird eine Verbindung der
Kreuzungspunkte iiber die schwarz dargestellten Orientierungen ausgeschlos-

sen.

(c) (d)
Abbildung 4.7: Erlaubte Bereiche fiir die Lage der Tangentenvektoren.

Das zweite Ausschlusskriterium erhélt man iiber die Betrachtung des zulés-
sigen Bereichs, in dem eine Verbindung zweier Vervollstindigungsrichtungen
Sinn macht. Diese miissen auf derselben Seite der Verbindungsgerade liegen
und dabei einander zugewandt sein. Der hieraus folgende zuléssige Bereich
ist in den Abbildungen 4.7(a) und (b) grau dargestellt, wobei sich die Anord-
nungen nur um eine Spiegelung an der Verbindungsgeraden unterscheiden.
Im praktischen Fall kann fiir die in Kap. 3 ermittelten Winkelwerte der Fall
eintreten, dass die Vervollstdndigungsrichtungen bis auf eine geringe Abwei-

chung in Richtung des jeweils anderen Kreuzungspunktes zeigen, aber auf
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unterschiedlichen Seiten der Verbindungsgerade liegen (Abbildungen 4.7(c)
und (d)). Hierzu wird der grau gezeichnete Toleranzbereich eingefiihrt, in-
nerhalb dessen die Vervollstdndigungsrichtungen auch auf gegeniiberliegende
Seiten der Verbindungsgerade liegen konnen. Alle Verbindungswinkel, die
die oben genannten Bedingungen nicht erfiillen, kénnen somit ausgeschlos-

sen werden.

Abbildung 4.8: Ausschluss der Verbindung bei unsymmetrischen Verbin-
dungsrichtungen.

Schliefflich soll noch der Fall unterbunden werden, dass die Verbindung der
gerichteten Konturelemente einen zu unsymmetrischen Verlauf aufweist, wie
in Abbildung 4.8 dargestellt ist. Daher werden zu zwei Kreuzungspunkten 4
und j die Winkel ~; und ~; betrachtet, welche den jeweils kleinsten Winkel
zwischen Vervollstdandigungsrichtung am Kreuzungspunkt und Verbindungs-

gerade der Kreuzungspunkte darstellen. Mit der Winkeldifferenz

Ay = |yi — 7] (4.12)

ldsst sich nun das Ausschlusskriterium Ay > Avp,q, angeben, wobei Avqq,
falls nicht anders angegeben, im Folgenden zu Av,a. = 45° gesetzt wird,
was der Anordnung in Abbildung 4.8 entspricht.
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4.2.2 Bestimmung der Verbindungswahrscheinlichkeit

Zu einer gegebenen Vervollstdndigungsrichtung ¢; miissen sdmtliche Vervoll-
stdndigungsrichtungen ¢;, die anderen Kreuzungspunkten zugeordnet sind,
darauthin tiberpriift werden, ob eine Verbindung der Kreuzungspunkte iiber
die Richtungen ¢; und ¢; sinnvoll ist. Fiir die Menge an Vervollstandigungs-
richtungen ¢;, welche nicht durch die Kriterien in Kap. 4.2.1 ausgeschlossen
wurden, muss somit ein Maf} p;; definiert werden, welches die Bewertung
der Plausibilitdt der Verbindung zweier Konturelemente iiber die Vervoll-
stdndigungsrichtungen ¢; und ¢; erméglicht. Ein Verbindungsweg iiber die

Richtungen ¢; und ¢; wird dann generiert (vgl. Kap. 4.3), wenn sowohl

pij = max{pi} (4.13)
als auch
pji = kné%)j{pjk} (4.14)

gilt, wenn also fiir jede der beiden Verbindungsrichtungen die Verbindung
mit der jeweils anderen Richtung als am wahrscheinlichsten eingestuft wurde.
Die Menge U; bezeichnet hierbei die Menge aller potentieller zu ¢; korre-
spondierender Verbindungsrichtungen, welche nicht iiber die Kriterien in
Kap. 4.2.1 ausgeschlossen wurden. Das Maf} p;; wird im Folgenden so defi-

niert, dass fiir den Wertebereich

0<piy <1 (4.15)
gilt. Da p;; auBerdem ein Ma$B fiir die Plausibilitdt der Verbindung iiber ¢;
und ¢; darstellt, wird es im Folgenden als Verbindungswahrscheinlichkeit

bezeichnet. Hierbei sei allerdings angemerkt, dass im Allgemeinen
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> pi#1 (4.16)

kEU;

gilt. Die Verbindungswahrscheinlichkeit ist ihrer Natur nach symmetrisch,
d. h. pi; = pji. AuBerdem soll sie die Gestaltprinzipien der Ndhe und guten
Fortsetzung beriicksichtigen, welche im Gegensatz zum Tensor Voting bei
der in Kap. 4.3 nicht direkter Bestandteil der Konturvervollstdndigung sind.
Der Ansatz fiir p;; lautet daher

1

T (4.17)

pij =&ij -
Die Ndhe zweier Kreuzungspunkte ist hierbei durch den Abstand ¢;; dieser
Punkte gegeben. Die Symmetrie der Vervollstindigungsrichtungen ¢; und

¢; kann iiber den linearen Zusammenhang

)\end - )\start
Nii = Ay - ne TSYT 4 Nstar 4.18
J Vij Avymas tart ( )
beriicksichtigt werden, wobei die Winkeldifferenz A~;; wieder entsprechend
der Gleichung (4.12) gegeben ist. Der Einfluss des Gestaltprinzips der guten
Fortsetzung lasst sich hierbei iiber die Parameter Astqrt und Aeng und damit

iiber den Wertebereich von A;; steuern.

Seien ¢ ; und 1 ; die jeweils kleinsten Winkel zwischen der Verbindungsge-
rade der Kreuzungspunkte und den jeweiligen, durch die Vervollstandigungs-
richtungen ¢; und ¢; bestimmten Tangentenvektoren. Die Darstellung der
Vervollstandigungsrichtungen iiber die Winkel ¢ ; und v ; hat gegeniiber den
Winkeln ¢; und ¢; den Vorteil, dass sie rotationsinvariant sind. Sei weiter
der kleinere der beiden Winkel durch

Vrminy; = { Vi fir s sy (4.19)

wj fﬁl‘ 1/17, > wj
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gegeben. Ein weiterer Aspekt der guten Fortsetzung ist die in Kap. 4.2.1
bereits angesprochene nicht erwiinschte Konstellation, in der die Verbin-
dungsrichtungen 1 ; und ¢ ; Werte von anniihernd 90° annehmen. Fiir einen

solchen Fall kann iiber den Term

€= 'min (4.20)

eine Dampfung der Verbindungswahrscheinlichkeit eingefiihrt werden.

Weiterhin ist es moglich, auch Polaritdten, also Helligkeitsinformationen und
die Richtungen von Hell-Dunkelwechseln zu beriicksichtigen, d. h. die in Ab-
bildung 4.9(a) dargestellte Konstellation als wahrscheinlicher zu beurteilen
als die in Abbildung 4.9(b) gegebene Konstellation.

(a) (b)

Abbildung 4.9: Unterschiedliche Polarititen bei Bestimmung der Verbin-
dungswahrscheinlichkeit.

Hierzu konnen die in Kap. 3.1 vorgestellten Eckfilter herangezogen werden,
da die Filterantworten ein direktes Maf fiir die Polaritdt in einem Eckpunkt
darstellen. Seien dazu die maximalen, auf den Bereich von —0.5 bis +0.5
normierten Eckfilterantworten an der Position der beiden Kreuzungspunkte
durch f; bzw. f; gegeben. Einen Wahrscheinlichkeitsterm zur Berticksichti-
gung der Polaritit erhélt man durch é;; = &1 - 92 (vgl. [Hag07]), wobei



82 4 Bestimmung mdglicher Konturvervollstdndigungen

5 = e*(¢1'|fi*fj|>4 (4'21)

die Ahnlichkeit der beiden Filterantworten bewertet, wihrend in
Gy = 1 — e~ (GEn(F)san(5))-(1fil HFD—c2)* (4.22)

die Betonung auf gleiche Polaritdt der Filterantworten gelegt wird. Der
Parameter c¢; in Gleichung (4.21) dient dabei der Einstellung der Flanken-
steilheit, wihrend iiber den Parameter c; < —1 in Gleichung (4.22) der
Graph der Kurve nach links verschoben werden kann, womit es moglich ist,
den Toleranzbereich fiir unterschiedliche Polaritéten der Filterantworten zu

verindern.

Gleichung (4.17) modifiziert sich in diesem Fall zu

1

_— 4.2
14+ Xij -4y (4.23)

pij =E&ij 05
Es ist bei dieser Vorgehensweise allerdings zu beachten, dass im Falle moda-
ler Vervollstandigungen Hintergrundflachen durchaus unzusammenhéngend
sein konnen und damit moglicherweise auch unterschiedliche Polaritatswerte

liefern.
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4.3 Konturvervollstindigung durch Spline Funktionen

Ansatz fiir die Konturvervollstdndigung ist die Parameterdarstellung eines
kubischen Splines Kg [Bar04, Loc92, Fel06, Him91, Kno00]:

Ks: S(t)= (gzg;) = (Z) +t<;> +t2<;> +t3<z> (4.24)

mit ¢ € [0,1] C R. Zur Bestimmung der acht Unbekannten in Gleichung
(4.24) werden acht linear unabhingige Gleichungen bendtigt. Vier davon
ergeben sich direkt aus dem Anfangspunkt A(xa,ya) und dem Endpunkt
E(zg,yr) des Verbindungsweges:

Sz(0) =z =a

Sy(0) =ya =e (4.25)
Sz(1) =z =a+b+c+d

Sy(l) =ye =e+ f+g+h

Die restlichen Bestimmungsgleichungen lassen sich durch die in Kap. 3 er-
mittelten Richtungen moglicher Konturfortsetzungen, welche zunéchst als
Winkel a4 fiir den Anfangspunkt bzw. ag fiir den Endpunkt vorliegen, ge-

winnen. Hierzu werden die Tangentenvektoren

s — (zz) . (gjﬁgﬂ) (426)

und

e — ME . —cos(ag)
E= (mEy> N <—sin(aE)) (4.27)
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betrachtet, wobei die Langen s = |[ma||, und v = ||mgl|, zunichst unbe-
stimmt bleiben. Der Faktor —1 in der Definition des Vektors mpg beruht
auf der Tatsache, dass die urspriinglich mit den Kreuzungspunkten assozi-
ierten Winkel in Richtung der jeweiligen Vervollstdndigung zeigen, was zu
einer falschen Verbindung fiihren wiirde (vgl. Abbildung 4.10(a)). Stattdes-
sen muss die Richtung des Tangentenvektors im Endpunkt eine entgegenge-
setzte Richtung aufweisen, um eine sinnvolle Tangente an die Splinefunktion
darzustellen (vgl. Abbildung 4.10(b)).

>2F > 2

(a) (b)

Abbildung 4.10: Generierter Verbindungsweg bei unterschiedlichen Richtun-
gen des Tangentenvektors des Endpunktes. (a) Tangenten-
vektoren zeigen in Richtung der Vervollstéindigung und (b)
der Tangentenvektor des Endpunktes wird um 180 Grad ge-
dreht (nach [Fel06]).

Die in Gleichung (4.27) angegebenen Tangentenvektoren, welche sich aus der
Richtung detektierter Konturen herleiten, stellen somit die Tangente an den
kubischen Spline entsprechend Gleichung (4.24) dar. Betrachtet man nun

also die Ableitungen

SL(t) = b+ 2ct + 3dt?

, 4.28
Sy (t) = f + 2gt + 3ht* (428)
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so erhédlt man die restlichen Bestimmungsgleichungen:

S2(0) =ma, =

S/(0) = y =

y(0) =may =f (4.29)
S,(1)=mpgs=b + 2c + 3d

Sy(1)=mpey=f + 29 + 3h

Wird nun das Gleichungssystem, welches durch die Gleichungen (4.25) und
(4.29) gegeben ist, nach den Koeffizienten der Splinedarstellung in Gleichung
(4.24) aufgeldst, so ergibt sich:

a=1ca
b=may

c=3TE —3TA —2MAr — ME:

d=2x4 — 22+ MAaz +MEs (4.30)
e=ya

[=may

g=3YE —3Ya —2may — MEy

h=2ya =2y + may +mpy

Die Splinedarstellung des Verbindungsweges ist jetzt bis auf die Langen s
und u der Tangentenvektoren eindeutig bestimmt. Setzt man nun s = 1
und u = 1, so lasst sich feststellen, dass der resultierende Verbindungsweg
nicht skalierungsinvariant ist (Abbildung 4.11). Mit zunehmenden Abstand
der Interpolationspunkte nahert sich die Splinedarstellung dem subjektiven
Eindruck einer direkten Verbindung der beiden Punkte.
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X X
0 1 2 3 0 1 2 3
0 0
1 1
2t 2
> ) >
3t 3 3
4 4
5 5

(a) (b)

Abbildung 4.11: Skalierungsabhéngigkeit des Verbindungsweges bei Wahl
von Tangenteneinheitsvektoren. (nach [Fel06])

Abhilfe schafft hier die Betrachtung der Geradengleichungen

( oA ) —|—s< cos(aa) > (4.31)
i sin(aa)
b B = ( - >+< o) ) (432)

welche durch die Interpolationspunkte verlaufen und deren Richtungsvek-

S

Q
»

N
Il

toren den Tangentenvektoren entsprechen. Der Schnittpunkt der Geraden
ist ein skalierungsunabhiingiger Bezugspunkt [Fel06] und liefert Parameter-
werte s und u, welche direkt in die Gleichungen (4.26) und (4.27) eingesetzt
werden kénnen. Um Einfluss auf das Kriitmmungsverhalten des Verbindungs-
weges zu haben, wird der skalierungsunabhéngige Kriimmungsparameter &

eingefiihrt.
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Die Tangentenvektoren ergeben sich somit zu

fir s>0Au>0

)>
)
(4.33)
)
)

Mit der Fallunterscheidung in den Gleichungen (4.33) und (4.34) wird der
Tatsache Rechnung getragen, dass bei der Bewertung der Verbindungswahr-
scheinlichkeiten in Kap. 4.2 eine gewisse Toleranz zugelassen wird gegen-
iiber Verbindungsrichtungen, welche auf unterschiedlichen Seiten der Ver-
bindungsgerade zwischen den Interpolationspunkten liegen. Dies kann zu
Konstellationen mit parallelen Geraden und zu Konstellationen mit Wer-
ten s < 0 und u < O fithren. Der Fall von sehr groflen Werten fiir s und
u braucht hier nicht weiter betrachtet zu werden, da dies einer Konstella-
tion von anndhernd parallelen Tangentenvektoren entspricht, welche einen
rechten Winkel zur Verbindungsgerade zwischen den Interpolationspunkten

aufweisen. Ein solcher Fall wird aber in Kap. 4.2 bereits ausgeschlossen.

Wie Abbildung 4.12 zeigt, kann iiber den eingefiihrten Kriimmungsparame-
ter k das Kriimmungsverhalten des Verbindungsweges beliebig modelliert
werden. Im Kontext einer Detektion unterbrochener Objektgrenzen ma-
chen jedoch extreme Werte wie k = 0, was einer direkten Verbindung der

Kreuzungspunkte entspricht (vgl. Abbildung 4.12(a)), und hohe Werte von
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1 - 1 — 3 1 —
=2 =2 =2

(d) " (o) (f)

Abbildung 4.12: Verlauf des Verbindungsweges mit unterschiedlichen Kriim-
mungsparametern (nach [Fel06]): (a) k=0 (b) k=1 (c)
k=2 (d)krk=3 (e)k=4 (f)k=7,8

k keinen Sinn (vgl. Abbildung 4.12(f)). Im Folgenden wird daher, falls nicht

anders angegeben, ein Kriimmungswert von k = 2 angenommen.



5 Perzeptuelle Organisation

Notwendiger Bestandteil perzeptueller Organisation ist neben einer Kontur-
vervollstandigung, wie sie in Kap. 4 vorgestellt wurde, eine Figur-Grund-
Gliederung, d. h. eine Organisation des Bildes in Bereiche, welche sich
als Figur vom restlichen Bereich, dem Hintergrund, abheben. Wahrend in
[WH96] und [Sau99b] versucht wird, die Gruppierung bzw. Vervollsténdi-
gung von Konturen simultan zur Figur-Grund-Gliederung in einem kombi-
natorischen Ansatz durchzufiihren, wird im vorliegenden Ansatz zunichst
die Konturvevollstindigung durchgefiihrt (sieche Kap. 4), um anschliefiend
die gewonnenen Informationen als Kriterium zur Figur-Grund-Gliederung an
Kreuzungspunkten nutzen zu kénnen. Dieses Vorgehen korrespondiert mit
der von Kellman et al. postulierten Identitdtshypothese [KGWO01], welche
besagt, dass die Mechanismen fiir modale und amodale Konturvervollstian-
digungen identisch sind und die Tiefenzuordnung vom Konturvervollstandi-
gungsprozess getrennt werden kann. Wichtig ist in diesem Zusammenhang
eine Tiefenzuordnung, welche tolerant auf eine moglicherweise falsche in-
itiale Figur-Grund-Gliederung an Kreuzungspunkten reagiert. Ein solcher

Mechanismus wird in Kap. 5.2 vorgestellt.

5.1 Figur-Grund-Gliederung an Kreuzungspunkten

Da der vorliegende Ansatz von detektierten Konturen, also potenziellen Ob-
jektbegrenzungen ausgeht, findet auch die Zuordnung einer relativen Tiefe
entlang der Kontur und damit entlang der Objektgrenze statt. Schliissel-
punkt fiir die Zuweisung von Vorder- oder Hintergrundeigenschaft ist der
Kreuzungspunkt zweier Konturen. Falls hier, vom Kreuzungspunkt aus-

gehend, mindestens ein Teil der beteiligten Konturen eine vervollstdndigte
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Kontur darstellt, kann davon ausgegangen werden, dass die gegebene Kon-
stellation durch eine Verdeckung hervorgerufen wurde. Die unten vorgestell-
ten Kriterien stellen Bedingungen dar, welche sich direkt aus dem physika-
lischen Zusammenhang bei der Verdeckung durch ein Vordergrundobjekt
ableiten lassen. Es ist aber genauso moglich, weitere Kriterien zur Figur-
Grund-Gliederung aus der Analyse der menschlichen Wahrnehmung zu ge-
winnen. So wird z. B. in [Wil94] eine Priferenz von schwarzen Objekten
gegen einen weilen Hintergrund postuliert. In [MMOla] wird im Zusam-
menhang mit sich verdeckenden Objekten gleicher Farbe in bindren Bildern
angenommen, dass breite Objekte eher zum Vordergrund gehoren, als diinne
Objekte (vgl. Abb. 5.1(c)), d. h. diejenigen Objekte, welche die ldngeren
Konturabschnitte vervollstédndigter Konturen enthalten, werden als Hinter-
grund angesehen. Angesichts der Tatsache, dass &hnliche Effekte durchaus in
der menschlichen Wahrnehmung festzustellen sind (siehe Kap. 2.4.4), macht
ein solches Vorgehen durchaus Sinn, allerdings folgt ein solches Kriterium zur
Figur-Grund-Unterscheidung nicht direkt aus der gegenseitigen Verdeckung
zweier Objekte und stellt somit auch kein notwendiges Kriterium dar. Wei-
terhin ist es ohne weiteres moglich, eine T-Kreuzung als Kriterium fiir eine
Figur-Grund-Unterscheidung heranzuziehen, indem die durchgehende Kon-
tur als Objektbegrenzung einer Vordergrundfliche deklariert wird, wihrend

die unterbrochene Kontur dem Hintergrund zugeordnet wird.

Die in Kap. 6 vorgestellten Ergebnisse resultieren allein aus den folgenden
Figur-Grund-Kriterien an die Konstellation von realen und vervollstandigten

Konturen am Kreuzungspunkt zweier Konturen.

Falls am Kreuzungspunkt zweier Konturen eine Kontur ihren Zustand von
real zu vervollstandigt dndert und falls dies bei der kreuzenden Kontur nicht
der Fall ist, gehort die erste Kontur zum Hintergrund, wihrend die zweite

Kontur die Begrenzung einer Vordergrundfliche darstellt.

Ein Beispiel fiir eine solche Konstellation ist in Abb. 5.1(a) gegeben.
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(a) (b)

()

Abbildung 5.1: Illustrationen zu Figur-Grund-Kriterien an Kreuzungspunk-
ten. Reale Konturen sind als durchgehende Linie darge-
stellt, wahrend vervollstéandigte Konturen gestrichelt darge-
stellt sind. Erlduterung siehe Text.

Falls eine Kontur thren Zustand von real zu vervollstindigt dndert und falls
der vervollstindigte Teil in der Region liegt, welche von einer kreuzenden ge-
schlossenen Kontur begrenzt wird, gehort die erste Kontur zum Hintergrund,
wdhrend die zweite Kontur die Objektbegrenzung eines Vordergrundobjektes
darstellt.

Eine solche Konstellation ist in Abb. 5.1(b) dargestellt. Die zu den bei-

den Kreisen gehorenden vervollstdndigten Konturen liegen im Inneren der
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rechteckigen Kontur. Die Kreiskonturelemente im Bereich der Kreuzungs-
punkte werden damit als Hintergrund und die der rechteckigen Kontur als

Vordergrund gekennzeichnet.

Wenn beide Konturen geschlossen sind und beide Konturen vervollstindigte
Anteile aufweisen, die in der von der jeweils anderen Kontur begrenzten

Region liegen, wird keine Figur-Grund-Entscheidung getroffen.

Die beschriebene Situation ist in Abb. 5.1(c) dargestellt. Im Gegensatz
zum Ansatz in [MMO1a] wird hier also nicht die Lénge der vervollstéindigten
Konturen zur Entscheidung herangezogen, sondern keine Entscheidung ge-
troffen. Damit kénnen Fehlzuordnungen, wie Sie bei Objekten unterschied-
licher Grofe nicht unwahrscheinlich sind (vgl. Abbildung 2.14), vermieden

werden.

5.2 Dynamische Tiefenzuordnung

Ziel der Tiefenzuordnung ist es, die in Kap. 5.1 gewonnenen Tiefeninforma-
tionen an den Kreuzungspunkten zweier Konturen an den Rest der jeweili-
gen Kontur weiterzuleiten und eine sinnvolle dreidimensionale Interpretation
des Konturverlaufs zu ermoglichen. Um zu gewihrleisten, dass die Tiefen-
zuordnung einen kontinuierlichen dreidimensionalen Konturverlauf sogar fiir
solche Konturen erzeugt, welche Flachen begrenzen, die vom Vorder- zum
Hintergrund wechseln und umgekehrt, wird die Tiefenzuordnung in Form
eines Diffusionsprozesses realisiert [HMO06]. Im Gegensatz zur stereoskopi-
schen Tiefenrekonstruktion ist es hier nicht moglich, eine quantitative Aus-
sage zu treffen iiber die Entfernung eines Bildmerkmals zum Kamerasystem,
die zugeordnete relative Tiefe gibt dagegen Aufschluss iiber die zum Kame-

rasystem relative Lage eines Objektes im Raum.

Die Kontur ist im Folgenden aufgeschliisselt als Kettencode mit den zweidi-
mensionalen Bildkoordinaten (zy, yn)T des n-ten Konturelements,
n € [1,...,T], wobei T € N die Lidnge der Kontur bzw. die Anzahl der
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in der Kontur enthaltenen Pixel sei. Sei z, die relative Tiefe des n-ten
Konturelements mit den Nachbarn z,_2, zn—1, znt+1 und z,+2. Tiefe eines
Konturelements bedeutet in diesem Sinne die Tiefe der okkludierenden Ober-
flache, falls die Kontur die Begrenzung einer Fliche darstellt. Ein hoherer

Tiefenwert bedeutet hier eine groflere Entfernung zum Kamerasystem

Fiir die Glattungsparameter ¢; und ¢z modelliert der Kostenterm P; mit
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die Forderung, dass benachbarte Pixel moglichst gleiche Tiefenwerte aufwei-
sen sollen und die (diskretisierte) erste Ableitung benachbarter Pixel eben-
falls identisch sein soll. Die Grofle der Nachbarschaft wird dabei durch den
Parameter k beschrieben. Im Gegensatz hierzu werden im letzten Term Ko-
sten erzeugt, falls der Tiefenwert z,, eines Kreuzungspunktes von dem vorge-
gebenen Wert z,, abweicht. Der Wert z,, wird im Verlauf des im Folgenden
beschriebenen Iterationsprozesses aktualisiert, und zwar so, dass im Falle
einer Konstellation, die der Figur-Grund-Gliederung entsprechend Kap. 5.1
widerspricht, der Wert z,, modifiziert wird. Wenn also die betrachtete Kon-
tur im betrachteten Kreuzungspunkt als Vordergrund eingestuft wurde, die
Summe des Tiefenwertes z, und eines Offsets d aber grofler ist als der Tie-
fenwert der anderen Kontur, so wird z,, aktualisiert zu z,, = 2z, — Az,
wobei Az die Korrekturschrittweite darstellt. Der Offset d > 0 bezeichnet
hierbei den geforderten Mindestabstand zwischen zwei Konturen. Analog
wird im Fall einer Hintergrundkontur verfahren, welche zu geringe Tiefen-
werte aufweist. Tritt keiner dieser Fille auf, wird nichts verindert, d. h. es

wird zn, = zn gesetzt.
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Durch Anwendung des Gradientenverfahrens zur Minimierung der in Glei-

chung (5.1) aufgestellten Kostenfunktion erhidlt man fiir die partielle Ablei-

tung
8 n+k
—P = c- Z (zn — Zn+4)
azn i=n—=k
+e2 - (62n — 4znt1 — 42n—1 + Znt2 + 2n-2) (5.2)

+ Zn — Zng  #n gehort zu einem Kreuzungspunkt
0 sonst
Mit einer Schrittweite A ergibt sich fiir den Wert z,, die folgende Iterations-

vorschrift:

2§Lj+l> = z,(Lj> - %Pl (5.3)
Hierbei ist zu beachten, dass fiir die oben angegebenen Gleichungen aufler-
dem eine Randbetrachtung beriicksichtigt werden muss. Im Fall von nicht
geschlossenen Konturen entfallen in Gleichung (5.1) Tiefenwerte, die aufler-
halb des Intervalls [1,...,T] liegen und analog &ndert sich Gleichung (5.2)
an den entsprechenden Stellen. Im Fall geschlossener Konturen ist fiir die
Nachbarn eines betrachteten Pixel zu beachten, dass die Nummerierung T-

periodisch verlduft, d. h. es gilt z. B. zp41 = 21.

Wird nun fiir den Fall einer geschlossenen Kontur angenommen, dass die
Kontur die Objektgrenze eines verhiltnisméfig simplen Objektes darstellt
und dass die Kontur sich auflerdem auf einer Fliche befindet, die wie auch
immer im Raum angeordnet sein kann, so lassen sich aus der Betrachtung
der Tiefenwerte eines Kreises wertvolle Bedingungen fiir die Tiefenkriterien
ableiten. Dies funktioniert auch fiir Objekte, die keine kreisférmige Begren-
zung aufweisen, wie in Kap. 6 am Beispiel eines Bleistiftes gezeigt wird. Eine

Bedingung, die sich aus einer solchen Einschrankung ableiten ldsst, ist, dass
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die Tiefenwerte sich gegeniiberliegender Punkte dieselbe Hohendifferenz zur
Tiefe M, des Schwerpunktes M = (Mz,My,MZ)T der Kontur aufweisen.
Der Schwerpunkt M ist hierbei gegeben durch

T
1 T
M = T;(xn,yn,zn) . (5.4)

Es ergibt sich somit ein Kostenterm

C3
Py= > (zn + zngr2 — 2M2)2. (5.5)

n

Wird in jedem Iterationsschritt j der Schwerpunkt M @ entsprechend Glei-
chung (5.4) ermittelt, so folgt fiir die partiellen Ableitung

9 .

ng =c3- (2n + ZniT)2 — 2M ). (5.6)
Der Wert T'/2 kann hierbei fiir ungerade T beliebig gerundet werden, da
davon auszugehen ist, dass die Kontur bzw. der Wert von T hinreichend
grof} ist und die Position des gegeniiberliegenden Pixels nur mit einer gewis-
sen Toleranz bestimmt werden muss. Die in Gleichung (5.3) beschriebene

Iterationsvorschrift dndert sich somit zu

200 =20 — X i(P1 + P). (5.7)

O0zn
Abgesehen von der direkten Einbindung in den Kostenterm ist es auch
moglich, nach erfolgter Kostenminimierung in einem Nachverarbeitungs-
schritt den dreidimensionalen Kurvenverlauf durch einen Kreis zu appro-
ximieren, die entsprechenden Kreisparameter zu bestimmen und die Tie-

fenwerte z1, ..., zr eines solchen Kreises wieder mit den zweidimensionalen
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Bildkoordinaten der Kontur zu verbinden. Hierzu wird zunéchst die Ver-
einfachung angenommen, dass der Abstand zwischen zwei Konturelementen
dquidistant ist. Anschliefend muss der Kreismittelpunkt M entsprechend
der Gleichung (5.4) bestimmt werden. Der Radius R lisst sich durch

T
1
R= 23l = Ma,yn = My, 20— M), (5.8)
n=1

approximieren. Betrachtet man ein Konturelement n und ein Konturelement
n + %, wobei wiederum die T-Periodizitdt beachtet werden muss, so lisst
sich zu den beiden Vektoren (xn, — Mg, yn — My, zn — MZ)T und (Zp4r/4 —
Mo, Ynirja — My, 2nir/a — M.)" ein Normvektor n( = (n;"), n§">, n(zn))T
bestimmen, fiir den o. B. d. A. die Bedingung n{ > 0 gefordert sei. Der

Neigungswinkel « (siehe Abbildung 5.2) ldsst sich nun anndhernd iiber

nell,...,

o)
a= max {arccos| ——— 5.9
! oo, )} (39)

bestimmen.

| s

Abbildung 5.2: Seitenansicht eines Kreises mit Neigungswinkel a.
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Um eine Approximation fiir den Phasenwinkel ¢ zu erhalten, der sowohl
von der Rotation des um den Winkel a geneigten Kreises um die z-Achse,
als auch vom Winkel des ersten Konturelements zur z-Achse abhéngt, wird
die gegebene Konstellation auf die z-y-Ebene projiziert (siche Abbildung
5.3). Der Winkel ¢4 ldsst sich nun iiber die Koordinaten (z,, y») bestimmen
[Mer99], wihrend der Winkel 2 durch die Koordinaten der zweidimensio-

nalen Projektion des Vektors —n bestimmt werden kann.

| S

\J

(Tr, Yn)

Y
Y

Abbildung 5.3: Bestimmung des Phasenwinkels ¢.

Wie in Abbildung 5.2 zu erkennen ist, ldsst sich nun mit gegebenen Phasen-

winkel ¢ die Hohe eines Kreiskonturelements durch

zZn =M, +sin(a) - R - COS(Q% “n+ @) (5.10)

bestimmen.
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6 Experimentelle Ergebnisse

Wihrend in den vorangegangenen Kapiteln bereits exemplarisch einige Er-
gebnisse gezeigt wurden, um die prinzipielle Funktionsweise einzelner Ver-
fahrensschritte zu verdeutlichen, wird in diesem Kapitel die Leistungsfihig-
keit des Verfahrens fiir jeden Verfahrensschritt anhand ausgesuchter Bei-

spiele demonstriert.

6.1 Anisotrope Regularisierung

Die Abbildungen 6.1(a) bis (d) werden in [Wei96] als Beispiel fiir die Rausch-
unterdriickungseigenschaften verschiedener Diffusionsfilter vorgestellt und
haben mittlerweile ihren Weg in die Standardliteratur digitaler Bildverar-
beitung gefunden [J&h02]. 70% der Bildpunkte des Eingangsbildes 6.1(a),
das ein Dreieck und ein Rechteck enthélt, sind durch Rauschen verfrem-
det. Abbildung 6.1(b) zeigt das Ergebnis einer linearen isotropen Diffusion,
was einer einfachen Glittung des Eingangsbildes entspricht. Hierbei wird
das Rauschen unterdriickt, allerdings werden auch die Kanten unscharf. In
Abbildung 6.1(c) ist dagegen das Ergebnis nichtlinearer isotroper Diffusion
dargestellt. Durch die Diffusion, deren Stéirke von der des Gradienten ab-
héngt, wird das Rauschen unterdriickt, ohne die Schérfe der Kanten zu be-
eintrachtigen. Allerdings findet im Bereich der Kanten selbst keine Diffusion
statt, so dass diese verrauscht bleiben. Schliellich zeigt Abbildung 6.1(d) die
von Weickert beschriebene nichtlineare anisotrope Diffusion (vgl. Kap. 3.3).
Auch im Bereich von Kanten findet hier eine Diffusion statt, so dass auch fiir
Kantenbereiche sowohl das Rauschen unterdriickt wird, als auch die Kanten
scharf bleiben. Allerdings lédsst sich eine Lokalisierungsungenauigkeit der

Kanten aufgrund abgerundeter Ecken feststellen.
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Abbildung 6.1: Ergebnisse unterschiedlicher Diffusionsprozesse (aus [Wei96]
bzw. [J&h02]): (a) Eingangsbild, (b) lineare Diffusion,
(c) nichtlineare isotrope Diffusion und (d) nichtlineare ani-
sotrope Diffusion.

In Abbildung 6.2(f) zeigt sich, verglichen mit den Filterergebnissen, deren
betragsgrofite Filterbetriige in Abbildung 6.2(e) dargestellt sind, die Verbes-
serung der Kanteninformation nach anisotroper Regularisierung mit Selbst-
organisation der Gradientenkarte entsprechend Kap. 3.3.3. Die salienten
Kanten des Dreiecks und des Rechtecks verstédrken sich und richten sich
durch den Selbstorganisationsprozess aus, wiahrend die durch Rauschpro-
zesse erzeugten Kanten unterdriickt werden. Abbildung 6.2(g) zeigt die Lo-
sung des in Kap. 3.3.1 vorgestellten Regularisierungsterms mit anisotropen
Gewichtungsfaktoren, die sich aus der selbstorganisierten Gradientenkarte
ergeben. Das Gleiche ist in Abbildung 6.2(h) dargestellt, allerdings sind
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Abbildung 6.2: Diffusion durch anisotrope Regularisierung: (e) betragsgrofite
Filterbetrige, (f) Betrag der Gradientenkarte nach erfolgtem
Selbstorganisationsprozess, (g) Ergebnis der anisotropen Re-
gularisierung mit Selbstorganisation der Gradientenkarte ent-
sprechend Kap. 3.3.2 und (h) mit zusétzlichem Schwellwert.

hier die Gewichtungsfaktoren mit einem Schwellwert verbunden, der, wie
in Kap. 3.3.3 beschrieben, eine Diffusion zwischen Bildpunkten, die sich in
ihrem Grauwert zu stark unterscheiden, unterbindet. Um eine dem starken
Rauschen entsprechende hohe Diffusion zu erzielen, wurde der Skalierungs-
bzw. Glattungsparameter in beiden Fillen zu ¢ = 1000 gesetzt. Der Ver-
gleich mit Abbildung 6.1 zeigt, dass hier eine signifikante Verbesserung, spe-
ziell bei der Lokalisierungsgenauigkeit der Kantenerhaltung stattgefunden

hat. Fiir den gesamten Bildbereich werden sowohl das Rauschen unter-
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driickt, als auch die salienten Kanten scharf und ohne wesentliche Lokalisie-

rungsungenauigkeiten abgebildet.

(a)

Abbildung 6.3: Mandrill-Testbild: (a) N - Eingangsbild mit 10% unkorre-
liertem Rauschen, (b) Rs.o,, - anisotrope Diffusion mit Glét-
tungsparameter ¢ = 3, (c) Raso, - lineare isotrope Diffusion
mit Glittungsparameter ¢ = 250 und (d) Razso,, - anisotrope
Diffusion mit Glattungsparameter ¢ = 250.

Der naheliegendste Anwendungsbereich kantenerhaltender Regularisierung
ist die Rauschunterdriickung in digitalen Bildern. Im Folgenden findet da-
her eine Evaluation der anisotropen Gléittung auf verrauschten Bildern statt.
Die in Tabelle 6.1 dargestellten Resultate beziehen sich auf das in Abbildung
6.3 dargestellte Mandrill-Testbild. In Abbildung 6.3(a) wurde das urspriing-
liche Bild in jedem Bildpunkt mit 10% Rauschen iiberlagert. Um zwei Bilder
miteinander zu vergleichen, wird zunéchst der prozentuale Anteil an Farb-
bzw. Grauwerten betrachtet, die, bezogen auf die absolute Anzahl m - d an

Farbwerten eines Bildes mit m Bildpunkten, fiir den betrachteten Farbwert
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| Abnlichkeit [[ s=1]s=6]s=16]s=21|

[ NAO ][ 619 [3638] 7941 [ 90.36 |

| Roy, AO ][ 390 [40.16 [ 83.14 [ 91.92 |
Ro1, NO 4.04 [ 40.88 [ 85.60 [ 94.40
Ro.2, NO 4.01 [ 41.37 [ 85.62 [ 93.97
Ro.3, NO 3.99 [ 41.13 | 84.40 [ 92.75
Ros, NO 3.90 [ 40.24 [ 81.75 [ 90.29

| Raso, A Raso, || 29.18 [ 98.83 [ 99.97 [ 99.99 |

Tabelle 6.1: Mandrill-Testbild: Ahnlichkeit zwischen verrauschtem Bild (N),
Originalbild (O) und Ergebnis anisotroper (R., ) und isotroper
(Rc,) Diffusion.

mit gegebener Bildposition einen Differenzbetrag aufweisen, der unter einem
Schwellwert s liegt. Ein hoher Wert bedeutet damit, dass die Bilder, bezogen
auf den Schwellwert, eine hohe Ahnlichkeit aufweisen. In Tabelle 6.1 wird
das Originalbild mit O bezeichnet, das verrauschte Eingangsbild mit N und
zu gegebenen Glattungsparameter ¢ bezeichnet R., das Ergebnis der auf
das verrauschte Eingangsbild angewandten anisotropen Diffusion, wiahrend

fiir R., das Originalbild als Eingangsbild dient.

Tabelle 6.1 stellt die oben beschriebene Ahnlichkeit fiir unterschiedliche Bil-
der und unterschiedliche Schwellwerte dar. Ein Vergleich zwischen dem Ori-
ginalbild (O) und dem verrauschten Bild (V) zeigt, dass durch das additive
Rauschen weniger als sieben Prozent der Bildpunkte pro Farbkanal ihren
Farbwert beibehalten haben. Wie in Tabelle 6.1 zu sehen ist, fithrt im Ver-
gleich zur Ahnlichkeit zwischen Original und verrauschtem Bild (N A O)
das beschriebene Regularisierungsverfahren ab einem betrachteten Schwell-
wert s = 6 zu einer hoheren Ahnlichkeit zum Originalbild (R., A O), wobei
diese Ahnlichkeit mit zunehmenden Glittungsparameter abnimmt. Die Er-
klarung hierfiir liegt in den hochfrequenten Bildanteilen des Originalbilds,
speziell im Bereich der Haare des Mandrills, die Teil des Signals und nicht

des Rauschens sind, aber trotzdem mit zunehmenden Gliattungsparameter
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(a) (b)

Abbildung 6.4: Testbilder fiir die Evaluierung in Tabelle 6.2: (a) Lena,
(b) Barbara, (c) Boats und (d) House. Alle Bilder sind mit
einem additiven gauBférmigen weilen Rauschen (o = 100)
iiberlagert (aus [Por08]).

herausgefiltert werden. Dies erklirt auch die besonders hohe Ahnlichkeit
zwischen der Regularisierung des Originalbildes und der des verrauschten
Eingangsbildes (Ra2s0, A R2s0,) fiir einen hohen Gliattungsparameter ¢ = 250.
Da die Eingangsbilder sich hier im Wesentlichen durch ihre hochfrequenten
Bildanteile unterscheiden, fithrt die anisotrope Regularisierung fiir beide Bil-
der zu anndhernd gleichen Ergebnissen. Wie zu erwarten, weist das Ergebnis
anisotroper Diffusion eine hhere Ahnlichkeit zum Original auf, als das Er-

gebnis isotroper Diffusion des verrauschten Bildes (R, A O).

Das in [PSWS03, GCP05] von Portilla et al. entwickelte Verfahren zur
Rauschunterdriickung in digitalen Bildern basiert auf einem statistischen
Modell fiir die Koeffizienten der Multiskalenreprisentation eines Bildes durch
orientierungsselektive Filter im Rahmen einer Wavelet Transformation und
wird in [PSWS03] mit gingigen Verfahren zur Rauschunterdriickung vergli-
chen. Resultat der umfangreiche Evaluierung ist, dass das Verfahren von
Portilla et al. géingige Verfahren beziiglich des PSNR-Wertes (Peak Signal
to Noise Ratio) iibertrifft.
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o =100 H Lena [ Barbara | Boats | House

Portilla et al. 25.64 22.61 23.75 | 25.11
anisotrope Diffusion || 25.65 22.07 23.13 24.92

Tabelle 6.2: Vergleich der Rauschunterdriickung durch anisotrope Diffusion
mit den Ergebnissen von Portilla et al., die Ergebnisse sind als
PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) dargestellt. Die Eingangs-
bilder sind in Abbildung 6.4 dargestellt. Alle Ergebnisse der
anisotropen Diffusion wurden mit identischen Parametern be-
rechnet.

Um eine Einordnung der Rauschunterdriickungseigenschaften der hier vor-
gestellten anisotropen Regularisierung zu ermdglichen, wird diese im Fol-
genden mit dem Verfahren von Portilla et al. verglichen [HMO08]. Hierbei
werden mit den in Abbildung 6.4 gezeigten Bildern dieselben Testbilder ver-
wendet wie in [PSWS03]. Zum Vergleich wird auch hier der PSNR-Wert

herangezogen, der durch

2552 255
PSNR = 10 - log,, <T§> =20 - log,, ( =~ > (6.1)
definiert ist, wobei o2 den mittleren quadratischen Abstand zwischen Origi-
nal und rekonstruiertem Bild darstellt. Der Wert 255 stellt den maximalen

Farbwert bei géngiger 8-Bit Darstellung dar.

Bezogen auf den mittleren quadratischen Abstand zeigt die anisotrope Regu-
larisierung einen wesentlichen Nachteil, sie zieht ein Zusammenschrumpfen
des Histogramms nach sich, was sich unabhéngig von der subjektiven Bild-
qualitit unmittelbar auf den PSNR auswirkt. Um dennoch eine Vergleich-
barkeit der Ergebnisse zu ermoglichen, basieren die in Tabelle 6.2 présen-
tierten Ergebnisse auf einem linearen Histogrammabgleich der anisotropen

Regularisierungsergebnisse.
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(a)

Abbildung 6.5: Barbara-Testbild: (a) Originalbild und (b) Vergréfierung der
Tischregion.

Wie in Abbildung 6.6(c) zu sehen ist, verbleibt dennoch eine systematische
Abweichung des Grauwertlevels der Bildregionen im Vergleich zum Origi-
nalbild 6.5(b). Fiir simtliche Ergebnisse wurde ein Glittungsparameter von
¢ = 4.0 mit 60 Iterationsschritten genutzt. Der Startvektor ist durch das
verrauschte Eingangsbild gegeben und die Gewichtungsfaktoren der Umfeld-
kopplung resultieren aus einer Selbstorganisation der Gradientenkarte ent-

(a) " (©)

Abbildung 6.6: Barbara-Testbild: (a) VergréBerung der Tischregion im ver-
rauschten Eingangsbild mit ¢ = 100 und PSNR = 8.13,
(b) Ergebnis der Rauschunterdriickung nach Portilla et. al.
(PSNR = 22.6) und (c) Ergebnis der Rauschunterdriickung
durch anisotrope Diffusion (PSNR = 22.1).
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sprechend Kap. 3.3.3 mit einem Gliattungsparameter von ¢ = 8.0. Tabelle
6.2 zeigt, dass die PSNR-Werte des Verfahrens nach Portilla et al. [PSWS03]
bis auf das Lena-Testbild hohere Werte aufweisen und damit die quantitativ

bessere Rauschunterdriickung gewéhrleisten.

Betrachtet man allerdings die Ergebnisbilder (vgl. Abbildung 6.6(b)), so
lasst sich feststellen, dass das Verfahrens nach Portilla et al. fiir stark ver-
rauschte Bilder Artefakte produziert, die im Ergebnis durch anisotrope Re-
gularisierung nicht auftreten (Abbildung 6.6(c)). Gerade fiir die Zielsetzung
der vorliegenden Arbeit, im Rahmen einer Bildvorverarbeitung eine verlds-
sliche Detektion von Konturen und Kreuzungspunkten zu gewéhrleisten, ist

dies jedoch ein entscheidender Punkt.

6.2 Konturverstarkung

Wie bereits in den Kapiteln 2.5 und 4.1.3 beschrieben wurde, lisst sich un-
ter Verwendung eines bipolaren Verbindungsschemas das in Kap. 4.1 vorge-
stellte Tensorvotingverfahren zur Verstdrkung salienter Konturen nutzen.
Ein solcher Ansatz wird in [MBMO02b, MBM02a, MBMO03] verfolgt, wo-
bei die Eingangstensoren aus einer Uberlagerung unterschiedlich orientier-
ter Tensoren mit den Filterantworten entsprechend orientierter Gaborfilter
[Gab46, Dau88, Trad8, Tra96], resultieren.

Zum Testbild in Abbildung 3.15(a) aus Kap. 3.3.3 sind die Sticksalienzen
der Tensoren nach erfolgtem Stickvoting in Abbildung 6.7 dargestellt, wobei
Abbildung 6.7(a) auf einem bipolaren Stickvotingfeld beruht, wihrend der
Votingprozess in Abbildung 6.7(b) zusétzlich inhibitorische Anteile aufweist.
Der Vergleich mit dem Ergebnis der Selbstorganisation der Gradientenkarte
in Abbildung 6.7(c) zeigt, das die in Kap. 3.3.3 beschriebene Vorgehensweise
sowohl in der Verstarkung salienter Konturen, der Lokalisierungsgenauig-
keit, als auch der Unterdriickung von Rauschprozessen eindeutige Vorteile

aufweist.
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Abbildung 6.7: Ergebnis der Verstidrkung salienter Konturen: (a) Ergebnis
nach Stickvoting (aus [MBMO02a]), (b) Votingprozess mit in-
hibitorischem Anteilen (aus [MBMO02a]) und (c) Ergebnis der
Selbstorganisation der Gradientenkarte nach Kap. 3.3.3.

Dies zeigt sich auch bei der Betrachtung der Kanten in Abbildung 6.8,
die sich aus einer Kantendetektion nach erfolgter Konturverstirkung er-
geben. Zum Vergleich ist in Abbildung 6.8(a) das Ergebnis einer Canny-
Kantendetektion dargestellt.

Abbildung 6.8: Detektierte Kanten zum Steine-Testbild: (a) Canny-
Kantendetektion (aus [MTW99]), (b) Ergebnis nach Tensor-
voting (aus [MMO02]) und (c) Ergebnis der Kantendetektion
nach Selbstorganisation der Gradientenkarte.
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Auch hier zeigt sich, dass die vorgeschlagene Vorgehensweise Kanten loka-
lisierungsgenau detektiert und die Auswirkung der hochfrequenten Textu-
ranteile auf die Kantendetektion unterbinden kann. Man beachte, dass im
Gegensatz zu den in den Abbildungen 6.8(a) und (b) prisentierten Verfahren

die hier vorgestellte Kantendetektion keinerlei Schwellwert benétigt.

6.3 Kanten- und Eckendetektion

Fiir die in Kap. 3.2.1 beschriebene schwellwertfreie Kantendetektion ist in
Abbildung 6.8(c) bereits ein Beispiel gegeben. Die Funktionsweise soll nun
anhand eines weiteren Testbildes erldutert werden. Zu der in Abbildung
6.9(a) dargestellten Laborszene sind in Abbildung 6.9(b) sdmtliche Kandida-
ten einer Kantendetektion dargestellt, also relative Maxima der in Kap. 3.1
beschriebenen Kanten- und Eckenfilter und Nulldurchgénge der ZU-Filter.

Abbildung 6.9: Laborszene: (a) Eingangsbild (aus [MS98]), (b) aus sdmtli-
chen Filterergebnissen resultierende Kandidaten fiir Kanten
und (c) detektierte Kanten nach Trackingverfahren.

Anstatt jedes Filtermaximum mit einer Schwellwertoperation zu versehen,
wird nun, ausgehend von idealen Kombinationen der Filterantworten, wie in

Kap. 3.2.1 beschrieben eine Kantenverfolgung realisiert. Das Ergebnis ist in
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Abbildung 6.9(c) dargestellt und zeigt, dass aus der Menge aller moéglichen

Kanten die wesentlichen Kanten korrekt herausgebildet werden.

(a)

Abbildung 6.10: Laborszene: (a) Eingangsbild mit um 50% reduzierter Hel-
ligkeit und (b) detektierte Kanten.

Das Verwenden einer Schwellwertoperation, wie sie beim Cannydetektor
oder gradientenbasierten Filtermasken genutzt wird, erzeugt eine hohe Emp-
findlichkeit dieser Verfahren bei einer Anderung der Helligkeit des Eingangs-
bildes, wobei dieser Effekt beim Cannydetektor durch Einsatz einer soge-
nannten Hysterese-Schwellwertbildung gemindert wird [ZT98, Can86]. Im
Gegensatz dazu ist die in Kap. 3.2.1 beschriebene Kantenverfolgung relativ
unabhéngig von der Beleuchtung des Bildes, wie Abbildung 6.10 zeigt. Das
Eingangsbild, Abbildung 6.10(a), zeichnet sich durch eine um 50% reduzierte
Helligkeit gegeniiber Abbildung 6.9(a) aus. Dagegen zeigen die detektierten
Kanten in Abbildung 6.10(b) kaum Unterschiede zu denen in Abbildung
6.9(b) und demonstrieren damit die Beleuchtungsunabhingigkeit des vorge-

stellten Verfahrens.
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Abbildung 6.11: Vergleich von Verfahren zur Eckendetektion (aus
[MS98]): (a) CSS (Curvature Scale Space) [MS98],
(b) SUSAN [SB97] und (c¢) Eckpunktdetektion gemif
Kap. 3.2.2.

Abbildung 6.11(c) zeigt das Ergebnis der in Kap. 3.2.2 beschriebenen De-
tektion von Eckpunkten. Der Vergleich mit aktuellen Verfahren zur Ecken-
detektion zeigt, dass die hier beschriebene Vorgehensweise zu vergleichbaren
(Abbildung 6.11(a)) oder sogar genaueren Ergebnissen (Abbildung 6.11(b))
fiihrt, wobei hier durch die bereits durchgefiithrten Vorverarbeitungsschritte

kaum zusétzlicher Berechnungsaufwand entsteht.

Alle Ergebnisse zu Abbildung 6.9(a) wurden mit 18 Filterorientierungen und
Filtermasken mit einer Gréfle von 14 x 14 Pixeln berechnet. Einige Kreu-
zungspunkte, die nicht in Abbildung 6.11(c) als Eckpunkt gekennzeichnet
sind, wurden bereits im Verlauf der Kantendetektion als T-Kreuzung ge-
kennzeichnet (vgl. Abbildung 6.9(c)). Fiir eine weiterfithrende Behandlung
von Verfahren zur Detektion von Eckpunkten siehe [MS98, SB97, RT99,
BKYO02].
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6.4 Konturvervolistindigung

Das in Abbildung 6.12(a) dargestellte Eingangsbild zeigt wieder das Kanizsa
Dreieck [Kan79], welches als klassisches Beispiel fiir Scheinkonturwahrneh-
mung in biologischen Sehsystemen gilt (vgl. Kap. 2.3). Abbildung 6.12(b)
zeigt das Ergebnis der Bildvorverarbeitung. Uber die orientierungsselektive
Filterbank werden die im Bild vorhandenen Kanten extrahiert. Es werden
auflerdem sowohl Kreuzungspunkte, als auch die Richtungen moglicher Fort-
setzungen detektiert, welche in Abbildung 6.12(b) heller als die detektierten
Kanten dargestellt sind.

Abbildung 6.12: Kanizsa Dreieck: (a) Eingangsbild, (b) detektierte Kan-
ten mit Fortsetzungsrichtung an Kreuzungspunkten und
(c) Sticksalienz nach Votingprozess.

In Abbildung 6.12(c) ist das Ergebnis des Tensorvoting Prozesses visua-
lisiert. Dargestellt ist die diinn besetzte Tensorkarte nach erfolgtem Vo-
tingprozess, wobei der Grauwert jedes Bildpunktes mit der Sticksalienz des
jeweiligen Tensors korrespondiert. Falls eine sinnvolle Verbindung zwischen
Kreuzungspunkten besteht, kann diese durch eine Flankenmaximumsuche

gefunden werden.
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Abbildung 6.13: Konturvervollstindigungen: (a) nach Tensorvoting und
(b) nach Splineinterpolation.

Die derart bestimmten Konturvervollstindigungen sind in Abbildung 6.13
zusammen mit den urspriinglich detektierten Konturen, dargestellt. Hierbei
fallt auf, dass die durch das Tensorvoting erzeugte Konturvervollstéindigung
in Abbildung 6.13(a) insbesondere fiir die Vervollstindigung der Kreise eine
ungleichméfige Kriitmmung aufweist, was in der Skalierung der Votingfelder
begriindet ist, wie Abbildung 6.12(c) zeigt. Dagegen ist die in Abbildung
6.13(b) dargestellte Konturvervollstindigung durch Splineinterpolation ska-
lierungsunabhingig, die Kriimmung kann hier iiber einen skalierungsunab-
hiingigen Parameter eingestellt werden (vgl. Kap. 4.3). Dementsprechend
kann hier unabhéingig von der Gréfle des Eingangsbildes eine gleichmafBige
Kriimmung erzielt werden. Zusammenhingende Konturen werden in einem
Kettencode gespeichert, dariiber hinaus wird die Information festgehalten,
ob es sich bei einem Konturabschnitt um eine real im Bild existierende Kon-
tur handelt, oder ob der Konturabschnitt im Rahmen der Konturvervoll-

stédndigung hinzugefiigt wurde.
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Abbildung 6.14: Uberlagerung zweier Balken und einer Kreisfliche: (a) Ein-
gangsbild, (b) detektierte Kanten mit Fortsetzungsrichtung
an Kreuzungspunkten und (c) Sticksalienz nach Votingpro-
Zess.

Wie bereits in Kap. 4.1.3 erwiihnt, kann eine Uberkreuzung moglicher Ver-
vollstdndigungen im Rahmen des Tensorvotingprozesses zu einer unerwiinsch-
ten Uberlagerung der Votingfelder fithren. Dies ist in Abbildung 6.14(c) dar-
gestellt. Die Vervollstéandigungsrichtungen, welche von den Konturunterbre-
chungen der schwarzen Balken in Abbildung 6.14(a) erzeugt werden, generie-
ren Votingfelder, die sich mit rechtwinklig verlaufenden Feldern iiberlagern.
Die Uberlagerung fithrt zu Tensoren, deren zweiter Eigenwert Ao ansteigt
und eine erhohte Orientierungsunsicherheit signalisiert. Die Sticksalienz
A1 — A2, welche die Orientierungssicherheit anzeigt, verschwindet dagegen
stellenweise ganz, was zu einer fehlerhaften Konturvervollstdndigung fiihrt,
wie Abbildung 6.15 zeigt.

Waihrend die Kreiskontur korrekt vervollstdndigt wird, ist dies fiir die Ver-
vollstdndigungen der Balken nicht der Fall. Wie schon erwdhnt, liefle sich
dieses Problem umgehen, indem je zwei Vervollstdndigungsrichtungen geson-
dert betrachtet werden. Hierzu ist allerdings nicht nur eine seperate Ten-
sorkarte fiir jedes Verbindungspaar notwendig, es miisste zuvor auch eine
Bewertung der Verbindungswahrscheinlichkeiten wie in Kap. 4.2 stattfin-

den. Dies widerspricht allerdings der Idee des Votingverfahrens, welches die
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(b)

Abbildung 6.15: Konturvervollstindigungen: (a) nach Tensorvoting und
(b) nach Splineinterpolation.

Gestaltprinzipien der Ndhe und guten Fortsetzung bereits durch Konstruk-
tion des Votingfeldes beriicksichtigt. Die Konturvervollstindigung durch
Splineinterpolation in Abbildung 6.15(b) fithrt dagegen erwartungsgemés
zu keinerlei Fehlzuordnungen, da hier die Verbindung der Kreuzungspunkte
allein von der Position der Kreuzungspunkte und den Vervollsténdigungs-

richtungen abhéngt.

6.5 Perzeptuelle Organisation vervollstindigter Konturen

Sowohl das Kanizsa Dreieck als auch die in Abbildung 6.16 dargestellten
Ringe verdeutlichen die Zielsetzung perzeptueller Organisation, unterschied-
liche Formen auch dann als Ganzes wahrzunehmen, wenn sie teilweise ver-
deckt sind. Fiir eine Tiefenzuordnung weisen die Ringe dariiber hinaus die
Problematik auf, dass keine bindre Entscheidung im Sinne von Vorder- oder
Hintergrund getroffen werden kann, da jeder Ring in der sinnvollsten dreidi-
mensionalen Interpretation sowohl dem Vorder- als auch dem Hintergrund

des jeweils anderen Ringes zuzuordnen ist.
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Abbildung 6.16: Ineinander verschlungene Ringe: (a) Eingangsbild, (b) de-
tektierte Kanten mit Fortsetzungsrichtung an Kreuzungs-
punkten, (c) Sticksalienz nach Votingprozess und (d) Kon-
turvervollstdndigungen nach Tensorvoting.

Zustandswechsel von realer zu vervollstdndigter Kontur geben im Bereich
von Kreuzungspunkten Aufschluss dariiber, ob eine Kontur die Objekt-
begrenzung eines Vordergrundobjekts darstellt, oder ob sie dem Hinter-
grund zuzuordnen ist. Durch Anwendung der in Kap. 5.1 beschriebenen
Figur-Grund-Unterscheidung kann nun zunéchst im Bereich von Kreuzungen
zweier Konturen eine Unterscheidung von Vorder- und Hintergrund getroffen
werden. Das Ergebnis des dynamischen Zuordnungsprozesses entsprechend
Kap. 5.2, welcher die Tiefeninformation von den Kreuzungspunkten zum
Rest der Kontur propagiert, ist in Abbildung 6.17 dargestellt. Nur Kon-
turelementen ist hierbei ein Grauwert zugeordnet, sdmtliche anderen Bild-
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punkte sind schwarz dargestellt. Ein hoher, d. h. heller Grauwert reprisen-
tiert eine relative Ndhe zum Betrachter bzw. zum Kamerasystem, wihrend

dunkle Werte fiir eine hohere Entfernung zur Kamera stehen.

(a)

Abbildung 6.17: Tiefenzuordnung fiir (a) das Kanizsadreieck und (b) die An-
ordnung aus Abbildung 6.16(a).

Wie Abbildung 6.17 zeigt, kann mit der geschilderten Vorgehensweise eine
Einteilung des Bildinhalts in iiberlappende Objektgrenzen und eine Extrak-
tion monokularer Tiefeninformation aus den Eingabebildern realisiert wer-
den. Dariiber hinaus kénnen auch komplexere Tiefenanordnungen, die einen
Wechsel der Tiefenwerte entlang einer Kontur aufweisen, modelliert wer-

den.

Die Problematik und Mehrdeutigkeit, welche mit einer Figur-Grund-Unter-
scheidung verbunden ist, ist in Abbildung 6.18 dargestellt, die das Verhalten
der in Kap. 5.1 beschriebenen Figur-Grund-Unterscheidung demonstriert.
Abbildung 6.18(a) weist starke Mehrdeutigkeiten auf, zu dem vervollstéindig-
ten Kreis kann der weifle Balken sowohl als Vorder- als auch als Hintergrund
interpretiert werden. In Analogie zur Musterung eines Zebras kann der Bal-
ken auch als Teil der Textur des Kreises aufgefasst werden. Da keine der in
Kap. 5.1 beschriebenen Konditionen fiir eine Figur-Grund-Unterscheidung
hier zutrifft, findet keine Tiefenzuordnung statt, die Konturen des Balkens
erhalten die gleiche Tiefe wie die des Kreises. Auch Abbildung 6.18(b) weist
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Abbildung 6.18: Obere Reihe: Eingangsbilder mit Kreis und Balken, mitt-
lere Reihe: von Kreuzungspunkten entsprechend der Ver-
vollstandigungsrichtung generierte Votingfelder und untere
Reihe: reale und vervollstdndigte Konturen mit zugeordne-
ter relativer Tiefe.

immer noch Mehrdeutigkeiten auf, der weifle Balken kann sowohl vor einer
schwarzen Kreisfliche als auch vor oder hinter einer weiflen Fléche mit ei-
nem Loch liegen, die sich vor einem schwarzen Hintergrund befindet. Im
Unterschied zu Abbildung 6.18(a) wird hier bereits durch die induzierenden
Elemente und die Schliefung der Kontur die Wahrnehmung des Balkens als
ein Objekt forciert. Es gibt auch in diesem Fall keine eindeutig als rich-
tig zu bewertende Interpretation, durch die in Kap. 5.1 formulierte Figur-
Grund-Unterscheidung fithrt hier aber die Tatsache, dass sich die Kreisver-
vollstandigungen im Inneren der geschlossenen Kontur des Balkens befinden,
zu einer Interpretation, die die Objektgrenze des Balkens als Vordergrund
bewertet. SchlieBlich ldsst 6.18(c) den geringsten Spielraum fiir Mehrdeu-
tigkeiten, da hier eine zusétzliche Farbinformation hinzukommt, welche die
Wahrnehmung des Balkens als Hintergrund und des Kreises als Vordergrund
forciert, wobei der Kreis hier sinnvoll als Objektgrenze eines Loches zu in-

terpretieren ist. Die in Kap. 5.1 vorgestellte Figur-Grund-Unterscheidung
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resultiert hier in einer eben solchen Interpretation, da die realen Konturen
im Kreuzungsbereich von Kreis und Balken eine T-Kreuzung bilden, d. h. die
Kontur des Balkens wechselt den Status von real zu vervollstandigt, wihrend

die Kontur des Kreises durchgehend real bleibt.

6.6 Natiirliche Bilder

Das Ergebnis perzeptueller Organisation ist abhéingig von der Qualitédt der
Eckendetektion und der Orientierungsgenauigkeit von moglichen Kontur-
fortsetzungen. Wéahrend dies in den bisher behandelten synthetischen Bil-
dern kein Problem darstellte, weisen natiirliche Bilder eine Vielzahl an Eck-
punkten auf, die zu falscher Detektion von Kreuzungspunkten und Vervoll-
stdndigungsrichtungen fithren kdnnen. Wie schon beschrieben, ist aufler-
dem h&ufig eine Reduktion des Detailgrads des betrachteten Bildes wiin-
schenswert, ohne wichtige Konturinformationen zu verdndern. Durch die
in Kap. 3.3 vorgestellte anisotrope Regularisierung kann allerdings einem
Grofiteil dieser Problematik in einem weiteren Vorverarbeitungsschritt ent-

gegengewirkt werden, wie Abbildung 6.19 zeigt.

Ohne den Vorverarbeitungsschritt der anisotropen Diffusion (vgl. Abb. 6.19(c))
liefert die Kanten- und Eckendetektion keine verldsslichen Informationen,
wie Abbildung 6.19(b) zeigt. Grund hierfiir sind die Schriftzeichen sowohl
auf dem Papier, das den Hintergrund darstellt, als auch auf dem dem Stiick
Papier, das Teile der Miinzen okkludiert und damit zu einer Tiefenkonstel-
lation &hnlich dem Kanizsa Dreieck fithrt. Mit dem Vorverarbeitungsschritt
der anisotropen Diffusion kann das Eingangsbild auf wesentliche Elemente
reduziert werden, wodurch eine korrekte perzeptuelle Organisation gewéhr-
leistet wird (Abb. Abb. 6.19(d)).
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Abbildung 6.19: Drei Miinzen auf beschriftetem Papier: (a) Originalbild,
(b) Ergebnis der Kantendetektion auf dem Originalbild,
(c) Eingangsbild nach anisotroper Diffusion mit schwellwert-
behafteten Gewichtungsfaktoren und (d) Ergebnis perzep-
tueller Organistion mit vervollsténdigten Konturen und er-
folgter Tiefenzuordnung.
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(b)

Abbildung 6.20: Bild eines Bleistiftes, der durch zwei Dichtungsringe ge-
steckt wurde: (a) Originalbild und (b) Ergebnis nach ani-
sotroper Diffusion mit schwellwertbehafteten Gewichtungs-
faktoren. Die untere Reihe zeigt eine Vergroflerung eines
Bildbereiches mit sich kreuzenden Objektgrenzen.

Auch in Abbildung 6.20 erlaubt das durch die anisotrope Diffusion simpli-
fizierte Bild eine korrekte Detektion von Kreuzungspunkten, die wiederum
zu einer erfolgreichen Konturvervollstindigung fithrt, wie Abbildung 6.21(a)
zeigt. Auch hier besteht eine besondere Herausforderung in der Tiefenan-
ordnung der Objekte, die keinen konstanten Verlauf aufweist. Wie in Ab-
bildung 6.21(b) zu erkennen ist, fithrt die Figur-Grund-Unterscheidung an
Kreuzungspunkten und die anschliefende dynamische Tiefenzuordnung zu

einer korrekten dreidimensionalen Interpretation. Um dies weiter zu illu-
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(a) (b)

Abbildung 6.21: Bleistift-Testbild: (a) vervollstéindigte Kanten nach Splin-
einterpolation und (b) Tiefenwerte nach dynamischer Tie-
fenzuweisung.

strieren, sind in Abbildung 6.22 verschiedenen Seitenansichten der relativen
Tiefe dargestellt.

Obwohl an den Kreuzungspunkten lediglich der Status des Vordergrundes
oder des Hintergrundes fiir eine Kontur bestimmt wird, fiihrt die dynamische
Tiefenzuordnung, wie sie in Kap. 5.2 vorgestellt wird, zu einer dreidimen-
sionalen Interpretation, welche die relative Lage der Dichtungsringe und des
Bleistifts allein aufgrund des monokularen Tiefenkriteriums der Verdeckung
qualitativ rekonstruieren kann. Die in Abbildung 6.22 dargestellten unteren
beiden Tiefenwerte ergeben sich mit dem in Kap. 5.2 beschriebenen Nach-
verarbeitungsschritt, welcher auf der Interpretation von Objektgrenzen als
Kreise auf einer geneigten Ebene basiert. Wie Abbildung 6.22 zeigt, funk-
tioniert dies selbst fiir ein Objekt wie den dargestellten Bleistift.

Abschlielend ist zu bemerken, dass in dem zweidimensionalen Abbild einer
realen Szene hiufig eine Vielzahl von Objekten enthalten ist, die unterschied-

liche Entfernungen zur Kamera aufweisen, aber iiber keine rekonstruierbaren
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Abbildung 6.22: Bleistift-Testbild — Oben: Seitenansicht ohne Nachverarbei-
tungsschritt, Mitte: Seitenansicht mit Nachverarbeitungs-
schritt und Unten: perspektivische Seitenansicht der relati-
ven Tiefenwerte mit Nachverarbeitungsschritt

verdeckten Objektgrenzen verfiigen. Da in dem hier présentierten Verfah-
ren aber allein die rekonstruierbare Verdeckung als Tiefenkriterium genutzt
wird, macht die Anwendung des Verfahrens in solchen Fillen ohne die Kom-

bination mit weiteren Tiefenkriterien keinen Sinn.
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6.7 Laufzeiten

Fiir das Grauwertbild der Abbildung 6.16(a) mit einer Gréfle von 256 x 256
Pixeln kann die Gesamtlaufzeit des Verfahrens auf unter einer Sekunde ein-
gestellt werden. Die Berechnungen erfolgten dabei mit einer Intel Core 2
CPU 6600 mit 2,4 GHz und 4096 KB L2 Cache. Der groite Anteil der Lauf-
zeit entfillt hierbei auf die Filterung. Mit einem Filterradius von 7 Pixeln
und 12 betrachteten Orientierungen werden zur Filterung im Mittel 0,75 Se-
kunden benétigt. Bei einem Filterradius von 3 Pixeln und 5 Orientierungen
reduziert sich die Berechnungszeit dagegen auf 0,12 Sekunden. Sowohl die
Kanten- und Eckendetektion, die Konturvervollstdndigung durch Splinein-
terpolation, als auch die Figur-Grund-Unterscheidung bendtigen mit weni-
ger als 10 Millisekunden kaum Rechenzeit. Bei einem iterativen Prozess wie
der dynamischen Tiefenzuweisung ist die Rechenzeit dagegen stark abhingig
von der Parameterwahl, mit 20 Iterationen werden hier ca. 0,02 Sekunden
benétigt. Ebenfalls rechenintensiv ist der iterative Vorverarbeitungsschritt
der anisotropen Diffusion, der fiir Abbildung 6.16 nicht benttigt wird. Bei
einer Umfeldgrofie von 3 x 3 Pixeln und 20 Iterationen wiirde er 1,3 Sekun-
den beanspruchen, womit die anisotrope Diffusion rechenintensiver ist als

der gesamte restliche Prozess der perzeptuellen Organisation.
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In Rahmen der vorliegenden Arbeit konnte eine Einteilung von Bildinhalten
in iiberlappende Objektgrenzen realisiert werden, wobei Konturverldufe, die
durch Verdeckung unterbrochen sind, erfogreich rekonstruiert und zur Be-
stimmung der relativen Tiefenanordnung der gegebenen Konstellation her-
angezogen werden konnten. Die hier prasentierte Organisation von Objekt-
grenzen ermoglicht es, auch fiir Konturen von Objekten, die entlang des
Konturverlaufs keinen konstanten Tiefenwert aufweisen, wie dies z. B. bei
sich gegenseitig verdeckenden Objekten der Fall ist, eine sinnvolle dreidi-
mensionale Interpretation der betrachteten Szene zu generieren. Es konnte
somit gezeigt werden, dass eine Extraktion monokularer Tiefeninformation

allein aufgrund von Verdeckungen méglich ist.

Grundlage fiir die perzeptuelle Organisation der Objektgrenzen ist die De-
tektion von Schiisselpunkten, die durch eine Unterbrechung des Konturver-
laufs durch ein verdeckendes Objekt im Falle amodaler Konturen oder durch
ein Wechsel der Hintergrundfarbe zu einer dem Vorderdrund identischen
Farbe im Falle modaler Konturen entstanden sein kénnen. Ausgehend von
solchen Schliisselpunkten findet eine Wahrscheinlichkeitserwagung statt, ob
zwei Schliissel- bzw. Kreuzungspunkte zueinander gruppiert werden kénnen,
und, falls dies der Fall ist, wie der Verbindungsweg dieser Punkte aussieht.
Weiterhin wird unter Nutzung sowohl lokaler als auch globaler Kriterien die
Anordnung von realen und vervollstindigten Kanten an Schliisselpunkten
herangezogen, um sich kreuzende Konturen im Bereich von Schliisselpunk-
ten entweder dem Vorder- oder dem Hintergrund zuzuordnen. Aufgrund
dieser Zuordnung findet durch einen Diffusionsprozess in einem abschlie-
Benden Schritt eine Propagation der Tiefeninformationen iiber die gesamte
Kontur statt.
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Das beschriebene Verfahren ist als Bottom-Up-Prozess realisiert und damit
unabhéngig von einer Wissensbasis. Dies hat zur Folge, dass die Wahrneh-
mungsprozesse in einem natiirlichen Bild hiufig in einem Detailgrad statt-
finden, welcher nicht notwendigerweise der Seherfahrung eines Beobachters
entspricht, der die Skalierung seiner Aufmerksamkeit von dem Wissen iiber
die Grofle und Anzahl der dargestellten Objekte abhéngig macht. Dariiber
hinaus ist das Ergebnis abhéngig von der Qualitit der Eckendetektion und
der Orientierungsgenauigkeit von moglichen Konturfortsetzungen. Wahrend
dies in synthetischen Bildern in der Regel kein Problem darstellt, weisen
natiirliche Bilder eine Vielzahl an Eckpunkten auf, die zu Stérungen im
Prozess der Scheinkonturwahrnehmung fithren kénnen. Um diesen Punkten
Rechnung zu tragen und eine robuste Anwendung des beschriebenen Ver-
fahrens auf natiirlichen Bildern zu gewéhrleisten, wurde mit der vorgestell-
ten anisotropen Regularisierung ein weiterer Vorverarbeitungsschritt reali-
siert, welcher es ermdoglicht, ein Eingangsbild zu simplifizieren, d. h. hoch-
frequente Bildinhalte entsprechend einer gewiinschten Skalierung aus dem
Bild zu entfernen, ohne dabei Existenz und Lokalisierung markanter Konur-
verldufe zu verdndern, wodurch das Bild auf die wesentlichen Bildinhalte

reduziert wird.

Unter den im Verlauf der vorliegenden Arbeit beriicksichtigten Themen der
digitalen Bildverarbeitung, wie schwellwertfreier Kanten- und Eckendetek-
tion, Rauschunterdriickung, Verstirkung salienter Konturen und Scheinkon-
turwahrnehmung, ist die anisortope Regularisierung, insbesondere mit der
vorgestellten Selbstorganisation der Gradientenkarte, von besonderem Inter-
esse, da sie in allen gezeigten Anwendungen sehr vielversprechende Ergeb-
nisse liefert und dariiber hinaus eine Fiille weiterer Anwendungsmoglichkei-
ten, wie z. B. Inpainting, Bildvergréfferung oder Auflésung von Mehrdeutig-

keiten in einem stereoskopischen Disparitédtsraum bietet.

Die priasentierte Arbeit kann als ein erster Schritt in Richtung einer um-
fassenden maschinellen Tiefenwahrnehmung betrachtet werden, da géngige

Verfahren zur Rekonstruktion der Tiefeninformation sich ausschliefllich auf
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die stereoskoische Korrespondenzbestimmung in Stereobildern, gegebenen-
falls unter Beriicksichtigung der zeitlichen Komponente, beschrianken. Be-
trachtet man das visuelle System des Menschen, so liegt die Effizienz der
Wahrnehmung nicht zuletzt in der Kopplung unterschiedlicher Tiefenkrite-
rien begriindet. Eine solche Kopplung von Tiefenkriterien ist also fiir maschi-
nelle Bildverarbeitung durchaus denkbar und sinnvoll. So liefle sich die in der
vorliegenden Arbeit vorgestellte Figur-Grund-Unterscheidung an Schliissel-
punkten ohne weiteres mit den Ergebnissen binokularer Tiefenwahrnehmung
verkniipfen. Stereoskopische Tiefeninformation kann gerade an Schliissel-
punkten besonders gut zur Figur-Grund-Unterscheidung herangezogen wer-
den, da Stereoalgorithmen in diesen Bereichen aufgrund des hohen Infor-
mationsgehaltes des Bildes besonders zuverldssige Aussagen treffen. Um-
gekehrt ldsst sich die Konturinformation, welche durch die hier vorgestellte
perzeptuelle Organisation auch teilweise verdeckte Objektgrenzen darstellt,
sowohl zur Einschriankung des Suchraums stereoskopischer Korrespondenz-
bestimmung, als auch im Kontext von Objekterkennungsstrategien, die in
der Regel auf eine vollstandige Représentation von Objektgrenzen angewie-

sen sind, nutzen.
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