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Zusammenfassung

Bis heute wurden zahlreiche Verfahren zur Detektion von Kanten in Intensitatsbildern
entwickelt. Hingegen finden sich nur sehr wenige Beitrdge in der Fachliteratur, die
die Méglichkeiten zur Kantendetektion in Farbbildern untersuchen. Die meisten dieser
Beitrige stammen aus den siebziger Jahren und kénnen dem heutigen Stand der Kunst
nicht entsprechen.

In den Veréffentlichungen der letzten zwei Jahre finden sich Hinweise auf einen for-
mal fundierten Farbansatz, der die Aspekte moderner Detektionsansitze beriicksichtigt
[Di Zenzo 86, Novak + Shafer 87]. Nach einer Einfiihrung in die Thematik der Kanten-
detektion und einer Vorstellung der bisher bekannten Farbverfahren werden wir diesen
Lésungsansatz ausfiihrlich darstellen und auf dieser Basis verschiedene Detektionsver-
fahren fiir Farbbilder entwickeln. Die Verfahren werden sowohl theoretisch als auch
experimentell analysiert und verglichen. Die Ergebnisse zeigen deutlich die I“Jberlegen-
heit des vorgestellten Farbansatzes gegeniiber vergleichbaren Intensititsverfahren.

Abstract

Until recently numerous edge detection techniques for intensity images have been deve-
loped. However, there are few publications on color edge detection. Most were published
in the early 1970s and thus, do not fulfill the current state-of-the-art requirements. Re-
cently, Di Zenzo 86 and Novak + Shafer 87 presented a theoretical solution to the color
edge detection problem which takes into account aspects of modern techniques. After
an introduction to edge detection and a survey on color techniques we discuss this new
solution in detail. Based on this, we develop a variety of edge detection schemes for
color images. All schemes are compared theoretically and by experiment. Our results
show clearly that color-based techniques are superior to intensity-based approaches.
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Kapitel 1

Einleitung

You digilize what’s out there; the objects are delineated by their borders, which are the
places where things change suddenly, so you look for the places of rapid change, figure
out what the objects are, and voild! all done. ... Unfortunately, life is not so easy.
[Blicher 84, S. 3]

Das Ziel eines bildverstehenden Systems ist es, durch die Verarbeitung von Bildern die
Bedeutung einer abgebildeten Szene sowie der Verdnderungen innerhalb der Szene zu
erkennen. Grundlage fir die Deutung einer Szene bilden die geometrische Szenenre-
konstruktion und die Objekterkennung [Neumann 82]. Die geometrische Szenenrekon-
struktion stellt eine Beschreibung der rdumlichen Struktur, Anordnung, Beschaffenheit,
Bewegung und der zeitlichen Verinderungen der Objekte in der Szene dar. Die Objekt-
erkennung umfaft die ldentifikation bzw. die Zuordnung der so beschriebenen Objekte
zu einer Objektklasse durch Vergleich mit entsprechenden Objektmodellen.

Bei der geometrischen Szenenrekonstruktion stellt sich das Problem, daB} die explizite
Information iiber die rdumliche Tiefe bei der Aufnahme eines Bildes durch eine Kamera
verloren geht. Das Wissen iiber die Entfernungen der Objekte relativ zueinander ist je-
doch notwendig zur Ermittlung des Szenenaufbaus und der Objektbewegungen. Abhilfe
kann die Verwendung von Stereobildpaaren und zeitlichen Bildfolgen schaffen: Aus den
mehrfachen Ansichten lassen sich bei Kenntnis der Kameraparameter (Brennweite, Ort
des optischen Zentrums, Richtung der optischen Achse usw.) Form, Lage und Bewegung
von Objekien im Raum bestimmen. Voraussetzung dafiir ist, daB die in den einzelnen
Ansichten sichtbaren Strukturen, die Abbilder derselben physikalischen Struktur in der
Szene sind, einander zugeordnet werden konnen. Dieses Zuordnungsproblem wird als
Korrespondenzproblem bezeichnet. Die Entwicklung eines wissensbasierten Ansatzes zur
Losung des Korrespondenzproblems in Stereofarbbildfolgen bildet den Schwerpunkt des
Projektes SISSY!, in dessen Rahmen der vorliegende Bericht entstanden ist [Dreschler-
Fischer 87].

Verfahren zur Bilddeutung setzen hiufig Beschreibungen der Eingangsbilder durch

'Stereo Image Sequences SYstem



Kapitel 1. Finleitung 2

elementare Bildstrukturen, sogenannte Merkmale, voraus, die zuvor mit Hilfe geeigneter
Verfahren aus den Bildern extrahiert werden miissen. Bildbeschreibungen durch Merk-
male bilden eine erste Abstraktionsebene, auf der von den Intensitits- oder Farbwerten
eines Bildes iibergegangen wird zu einfachen lokalen Bildeigenschaften, die die im Bild
enthaltene Information komprimiert wiedergeben. Die Zuordnung kann dann zwischen
den in den einzelnen Bildern detektierten Merkmalen stattfinden. Typische Merkmale
zur Bildbeschreibung auf dieser Ebene sind:

Homogene Flachen: Bildbereiche, die in sich eine gewisse Homogenitit aufweisen und
sich gleichzeitig von allen benachbarten Bildbereichen unterscheiden.

Markante Punkte: Beziiglich einer bestimmten Bildeigenschaft auffallige Punkte im
Bild. Dies konnen isolierte Punkte, Eckpunkte von Flichen oder starke Kriimmun-
gen in linienhaften Strukturen sein.

Kanten: Orte im Bild, die starke Anderungen in der Intensitit, Farbe, Textur o.3.
aufweisen.

Die genannten Merkmale sind nicht voneinander unabhingig. So wiirde man erwarten,
dafl Bereichsgrenzen mit Kanten zusammenfallen oder dafl an Schnittpunkten von Kan-
ten markante Punkte detektiert werden. Trotzdem fiihrt die unterschiedliche Spezialisie-
rung der Ansitze zu teilweise voneinander abweichenden Ergebnissen. Die Redundanz
der Ergebnisse kann die Losung des Korrespondenzproblems erleichtern.

Im Rahmen dieses Berichtes werden wir uns mit Aspekten der Detektion von Kanten
auseinandersetzen. Bei der Korrespondenzanalyse kénnen Kanten eine wichtige Rolle
spielen: Durch die Uberpriifung der Konsistenz der Zuordnungen entlang einer Kante
lassen sich Aussagen iiber die Korrektheit von Zuordnungen gewinnen. Dariiber hin-
aus enthalten Kanten weitere wichtige Informationen iiber die Objekte einer Szene, die
sich unabhangig von der Korrespondenzanalyse zur geometrischen Szenenrekonstruktion
nutzen lassen, wie wir in den Kapiteln 2 und 3 sehen werden.

Einen Schwerpunkt der Untersuchungen im SISSY-Projekt bildet die Frage, welche
Rolle die Verwendung von Farbinformation bei der geometrischen Szenenrekonstruktion,
insbesondere bei der Korrespondenzanalyse, spielen kann. Wir wollen deshalb untersu-
chen, wie sich die Farbinformation eines Bildes bei der Detektion von Kanten einsetzen
1aft. Dazu werden wir zunachst darstellen, welche Phinomene in der Szene wir als
Kante bezeichnen und welche Art von Strukturen in einem Bild durch Kanten in der
Szene hervorgerufen werden. AnschlieBend werden wir einen Uberblick iiber klassische
Ansédtze zur Detektion von Kanten in Intensitatsbildern geben und den Stand der Kunst
darstellen. In Kapitel 6 werden wir uns dann Verfahren zur Detektion von Kanten in
Farbbildern zuwenden. Den Schwerpunkt des Berichtes bildet Kapitel 7. Hier werden wir
untersuchen, ob es méglich ist, ein Detektionsverfahren fiir Farbbilder zu entwickeln, das
die Aspekte aktueller Intensitdtsverfahren beriicksichtigt. Aus der theoretischen Ana-
lyse werden wir Aussagen iiber verschieden Detektionsansitze ableiten, deren Giiltigkeit
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schlieflich durch Experimente iiberpriift werden soll. Sowohl bei der Auswahl der Expe-
rimente als auch bei der Bewertung der Ergebnisse werden wir Kriterien zugrundelegen,
die die besonderen Anforderungen innerhalb des SISSY-Projektes beriicksichtigen.



Kapitel 2

Diskontinuitaten in der Szene
und 1im Bild

The ultimate goal of edge delection 1s the characterization of intensity changes in the
tmage in terms of the physical processes that originated them.
[Torre + Poggio 86, S. 147]

Obwohl der Begriff Kante sowohl fiir Kanten in einer Szene als auch fiir Kanten in einem
Bild verwendet wird, miissen die beiden Bedeutungen dieses Begriffes streng unterschie-
den werden: Innerhalb einer Szene stellt eine Kante zunichst eine rdumlich eingegrenzte,
besondere Konstellation physikalischer Eigenschaften der realen Welt dar. Von einer
Kante sprechen wir dann, wenn diese Konstellation gepragt ist durch die signifikante
Anderung einer Eigenschaft.

Bei der Abbildung einer Szene durch eine Kamera lassen sich physikalische Eigen-
schaften in der Szene, wie rdumliche Tiefe, Textur, Oberflichenorientierung oder Mate-
rialbeschaffenheit, nicht direkt messen. Den einzigen Zugriff eines Bildverarbeitungssy-
stems auf Informationen dieser Art stellt das aufgenommene Bild dar. Ein Bild ist ein
zweidimensionales diskretes Raster von Bildpunkten, denen die am jeweiligen Ort ge-
messenen diskretisierten Werte fiir Intensitat oder Farbe zugeordnet sind. Im folgenden
werden wir auch hiufig von einer Bildfunktion sprechen. Der Definitionsbereich dieser
Funktion umfaBt die Bildkoordinaten; der Wertebereich stellt die Menge der méglichen
Meflwerie dar. Geht es nun um Kanten in Bildern, so verstehen wir unter einer Kante
eine durch ein Modell beschreibbare Struktur in der Bildfunktion.

2.1 Kanten als physikalisches Phanomen

Anhand des schematischen Abbildes einer Szene in Abbildung 2.1 wollen wir versuchen,
die wichtigsten in einer Szene zu beobachtenden Kanteneffekte nach ihrem physikalischen
Ursprung zu unterscheiden und zu charakterisieren.
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Orientierungskante

Yerdeckungskante

\\
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\\.
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Reflektanzkante Beleuchtungskante

Abbildung 2.1: Kanten verschiedenen physikalischen Ursprungs®

Treffen zwei Objektoberflichen unterschiedlicher Neigung aufeinander, so kann man
die Linie, entlang der sich die IFlachen beriihren, als Orientierungskante bezeichnen.
Eine solche Kante zeichnet sich also durch eine Diskontinuitat in der Oberflichenorien-
tierung aus. Wir setzen dabei voraus, daB sich die Oberflichenorientierung sprunghaft
andert. Verliuft die Anderung eher stetig, so wird die Lokalisation, d.h. die riumliche
Eingrenzung der Kante, schwieriger. Entspricht die Anderung einem glatten Ubergang,
kann kaum noch von einer Kante gesprochen werden.

Trennlinien zwischen Fliachen lassen sich — unabhdngig von ihrer Orientierung —
auch aufgrund von Diskontinuitaten der Helligkeit, Farbe, Textur o.4. feststellen. Wir
sprechen grob von Reflektanzkanten, wenn diese Diskontinuitdten durch Verdnde-
rungen in den Materialeigenschaften der betrachteten Flachen verursacht werden. Als
Beispiel diene der Rand des Dosenetikettes.

Wird eine Diskontinuitdt ausschliefilich durch besondere Verhaltnisse der Beleuch-
tung verursacht, sprechen wir von einer Beleuchtungskante. Ein Beispiel dafiir ist
der Rand des von der Dose geworfenen Schattens. Auch Kanten, die durch Spiegelun-
gen oder Glanzeffekte verursacht werden, stellen Beleuchtungskanten dar. Hier spielt
jedoch zusétzlich zu den Beleuchtungsverhdltnissen auch die Betrachtungsrichtung --
und somit der Beobachtungsprozefl an sich -— eine Rolle.

Dies gilt in ganz besonderer Weise fiir Verdeckungskanten, an denen der vom
Betrachtungsstandort sichtbare Teil eines Objektes endet. Sie bilden eine abrupten
Ubergang zwischen einem Objekt und dem vom Objekt verdeckten Teil der Szene.
Haufig stellen Verdeckungskanten gleichzeitig Orientierungskanten dar. Fiir die in unse-
rer Abbildung gekennzeichnete Verdeckungskante ist dies jedoch nicht der Fall. Wir spre-

! Abbildung 2.1 wurde uns freundlicherweise von Prof. Dr. Leonie Dreschler-Fischer zur Verfligung
gestellt.
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chen hier von einer tangentialen Verdeckungskante, da Blickrichtung und Oberflichen-
normale senkrecht zueinander stehen.

2.2 Kanten als Bildstrukturen

Wir haben gesehen, wie sich verschiedene Arten von Kanten in der Szene unterschei-
den und als physikalische Objektmerkmale oder durch die Beleuchtungsverhiltnisse und
die Betrachtungsgeometrie erkliren und beschreiben lassen. Welches Erscheinen erwar-
ten wir nun fiir die Strukturen im Bild, die mit einem der beschriebenen physikalischen
Phénomene in der Szene korrespondieren? Horn 77 untersucht den Zusammenhang zwi-
schen den Eigenschaften einer Szene und den gemessenen Intensitaten im Bild und liefert
damit eine Grundlage zur physikalischen Deutung von Bildstrukturen. Der Zusammen-
hang zwischen Szene und Bild 148t sich fiir einen betrachteten Objektpunkt beschreiben
durch eine Reflektanzfunktion, die den Einfluf der Mikrostruktur des Objektes sowie
die Eigenschaften der Lichtquelle beriicksichtigt. Sie hingt in starkem Mafle ab von
den Winkeln zwischen einfallendem Licht, Oberflichenorientierung und Betrachtungs-
richtung (siehe hierzu auch Abb. 3.3).

Geht man von ebenen Objektoberflichen mit homogenen Materialeigenschaften und
von einer weil entfernten Lichtquelle aus, so verandert sich die fiir verschiedene Ob-
jektpunkte gemessene Intensitdt in erster Linie in Abhangigkeit von der jeweiligen
Oberflichenorientierung. Unter diesen Voraussetzungen formuliert Horn verschiedene
Erwartungen beziiglich der Intensititen entlang einer Geraden im Bild, die den Ver-
lauf einer Diskontinuitdt senkrecht schneidet. Man kann sich bei der Analyse auf die-
ses sogenannte Intensitdtsprofil beschrinken, da Kanten eine gerichtete, nichtAiachen-
hafte Struktur besitzen und haufig lokal als stiickweise geradlinig angenommen werden
kénnen. Um die Aussagen Horns zu illustrieren, haben wir fiir ein aufgenommenes Bild
die Intensitdtsprofile entlang verschiedener Geraden im Bild ermittelt. Die ausgewahl-
ten Geraden sind in Bild 1 gekennzeichnet. Fiir jede Gerade sind dann der vergroflerte
Bildausschnitt sowie das Intensitatsprofil dargestellt.?

Betrachtet man die Intensititen in einem Bildbereich, der einer zusammenhangen-
den, ebenen Objektoberfliche entspricht, so ist fir das Intensitdtsprofil ein konstanter
Verlauf zu erwarten. Die auftretenden leichten Variationen entstammen den bei der
Bildaufnahme unvermeidbaren Rauscheinfliissen (Abb. 2.2). Senkrecht zu einer Verdek-
kungskante besitzt das Profil die Form einer Stufe — wir sprechen von einer Stufen-
kante. Die Hohen der beiden Niveaus resultieren aus den unterschiedlichen Orientierun-
gen bzw. Reflektanzeigenschaften der sich verdeckenden Flichen (Abb. 2.3). Stimmen
die Hohen der Niveaus iiberein, so 1Bt sich in der der Bildfunktion keine signifikante
Struktur mehr erkennen. Eine besondere Situation ergibt sich fiir tangentiale Verdek-
kungskanten: Durch die Kriimmung der Objektoberfliche variiert die Intensitit der in

*Bei der Beurteilung der Profile ist zu beachten, daB das verwendete Bild nicht unter idealen La-
borbedingungen aufgenommen wurde. Die Annahmen besziiglich der Beleuchtung sowie beziiglich der
Reflektanzeigenschaften der Objekie werden deshalb nicht ideal erfiillt sein.
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Betrachtungsrichtung reflektierten Strahlung, was sich durch eine entsprechende Varia-
tion im Profil bemerkbar machen sollte. In Abbildung 2.4 wird dieser Effekt jedoch
nicht deutlich. Ein ebenfalls stufenformiges Profil ergibt sich senkrecht zu einer kon-
vexen Oberflichendiskontinuitdt (Abb. 2.5). Bei einer konkaven Oberflichendiskonti-
nuitit mufl unter Umsténden die gegenseitige Bestrahlung der Flichen durch Reflexion
beriicksichtigt werden. Horn erwartet fiir diesen Fall eine sogenannte Dachkante. In
dem von uns verwendeten Bild 1aft sich ein solcher Effekt nicht beobachten.

Auch Reflektanzdiskontinuititen verursachen Stufenkanten (Abb. 2.6). Wihrend das
Profil einer Schlagschattenkante ebenfalls eine evtl. durch Streuung des Lichtes unscharfe
Stufe aufweist, mufl man bei Intensitdtsverdnderungen durch Selbstverschattung schon
eher von einer Rampe sprechen (Abb. 2.7 und 2.8).
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Bild 1: Ausgewihlite Bildbereiche fiir die Intensitatsprofile A bis G

Abbildung 2.2: Profil A: Rauschen



Kapitel 2. Diskontinuitaten in der Szene und im Bild

e e N e

190 -

180 3 3

170 3 .

160 3 -

150%...,....tt..--'v--vu--v-r-:,....;
40 50 60

Abbildung 2.3: Profil B: Verdeckungskante
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Abbildung 2.4: Profil C: Tangentiale Verdeckungskante
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Abbildung 2.5: Profil D: Konvexe Orientierungskante
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Abbildung 2.6: Profil E: Reflektanzkante
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Abbildung 2.8: Profil G: Selbstverschattung
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Die Deutung von Bildstrukturen

Das Ziel eines Kantendetektionsverfahrens besteht darin, Strukturen in Bildern zu de-
tektieren, die sich einer Kante in der abgebildeten Szene zuordnen lassen. Zwischen den
Kanten in der Szene und den im Bild als Kante detektierten Strukturen gibt es jedoch
keine Eins-zu-Eins-Beziehung. Jedem Detektionsalgorithmus liegt ein Modell zugrunde,
das die komplexen physikalischen Verhéltnisse in der Szene, den AbbildungsprozeB sowie
die interessierenden Bildstrukturen beschreibt. Ein Modell kann der komplexen Realitét
aber nicht vollstindig gerecht werden. Dies fiihrt dazu, daf} vielen im Bild detektierten
Strukturen keine physikalische Bedeutung zugeschrieben werden kann und viele physi-
kalisch relevante Kanten in der Szene vom Algorithmus nicht als Bildstruktur detektiert
werden.

Ist das Ziel der Verarbeitung von Bildern die geometrische Szenenrekonstruktion, so
spielt neben der Entscheidung iiber die Relevanz detektierter Merkmale besonders die
explizite Zuordnung einer physikalischen Bedeutung oder Ursache zu jeder detektierten
Struktur im Bild eine wichtige Rolle. Wir bezeichnen diese Zuordnung als Klassifikation.
Abschnitt 2.1 sollte gezeigt haben, dafl Kanten in der Szene wichtige Informationen iiber
die Objekte der Szene enthalten: Eine Orientierungskante 148t sich beispielsweise direkt
zur geometrischen Rekonstruktion eines Objektes verwerten; Reflektanzkanten deuten
auf eine Anderung in den Materialeigenschaften hin; Schattenkanten erlauben Aussagen
iiber die Beleuchtung sowie iiber die Form und die Position von Objekten usw.

Laft sich den im Bild detektierten Kanten eine physikalische Bedeutung zuordnen,
so wird die nit ihnen verbundene Information zugénglich und fiir eine Interpretation des
Bildes verwertbar. Man muf allerdings davon ausgehen, daff die physikalische Klassifi-
kation von Bildstrukturen hiufig erst durch Einsatz von Wissen aus héheren Deutungs-
ebenen sowie im Zusammenspiel mit anderen Bildverarbeitungsmodulen (Punktefinder,
Segmentationsverfahren, Schattierungsanalyse, Texturanalyse usw.) méglich wird.

Bei der Auswertung raumlicher und zeitlicher Korrespondenzen zur geometrischen
Rekonstruktion der Szene kommt der physikalischen Klassifikation von Kanten eine be-
sonders grofile Bedeutung zu. Wir haben gesehen, dafl es Kanten im Bild gibt, deren
Existenz und Lokalisation im Bild direkt mit dem Vorgang der Beobachtung verbun-
den ist. Beispiele dafiir sind tangentiale Verdeckungskanten oder durch Spiegelungen

12
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und Glanz hervorgerufene Kanten. Solchen Kanten ldfit sich kein korpereigenes physi-
kalisches Merkmal zuordnen. Verfahren zur merkmalsbasierten Korrespondenzanalyse
setzen jedoch voraus, dall es sich bei den in Korrespondenz zu setzenden Strukturen
um korperfeste Merkmale handelt. Unter dieser Voraussetzung lassen sich aus den
Zuordnungen zwischen Merkmalen aus den Bildern eines Stereobildpaares oder einer
zeitlichen Bildfolge Aussagen iiber die Position und Bewegung von Strukturen in der
Szene gewinnen. Ist diese Voraussetzung jedoch nicht erfiillt, mufl es zu Fehlern bei
der Deutung kommen. Als Beispiel diene wieder Abbildung 2.1: Die gekennzeichnete
tangentiale Verdeckungskante wird in beiden Bildern eines Stereobildpaares zu erkennen
sein. Die in den beiden Bildern detektierten Kanten stellen jedoch wegen des verdnder-
ten Betrachterstandortes Abbilder unterschiedlicher Strukturen in der Szene dar! Die
geometrische Auswertung der detektierten Kanten unter der Annahme, es handele sich
in beiden Bildern um Abbilder desselben kérperfesten Merkmals, wird also eine falsche
Aussage iiber die Szene liefern. Durch Wissen tiber die physikalische Bedeutung jeder
Kante im Bild lieflen sich solche Fehler vermeiden.

Wir wollen in diesemn Bericht das Problem der Kantenklassifikation nicht ndher un-
tersuchen. Da wir uns im folgenden jedoch insbesondere mit der Verarbeitung von
Farbbildern auseinandersetzen werden, wollen wir kurz darstellen, welche Moglichkeiten
es gibt, die Farbinformation eines Bildes zur Deutung von Bildstrukturen zu nutzen.

Bis vor wenigen Jahren wurde Farbinformation fast ausschlieBlich in Verfahren zur
Segmentation von Bildern in homogene Bereiche genutzt: Die Bildpunkte werden nach
ihrer Farbe mit Hilfe von Vorwissen klassifiziert oder aufgrund ihrer Ahnlichkeit mit
benachbarten Bildpunkten zu Bereichen zusammengefalt. Die Ahnlichkeit wird dabei
durch lokale Differenzmessungen oder durch Ballungsanalysen im Farbraum bestimmt.
Einen guten Uberblick iiber verschiedene Segmentationstechniken gibt [Schréder 87).
Die Farbe wird in den genannten Verfahren als lokales Bildmerkmal betrachtet, dessen
raumliche Konstanz zuriickgefihrt wird auf rdumlich homogene Eigenschaften in der
Szene. Ein tiefergehendes Modell iiber die physikalischen Ursachen von Farbe wird
nicht zugrundegelegt.

Wie zuvor in der Grauwertbildverarbeitung zeigt die Entwicklung in der Farbbildver-
arbeitung seit Beginn der achtziger Jahre, dafl die sorgféltige Analyse und Modellierung
der zugrundeliegenden physikalischen Prozesse ein besseres Verstdndnis der zu beob-
achtenden Strukturen in Bildern erlaubt und die Entwicklung neuer Algorithmen zur
Bilddeutung erméglicht.

Einen guten Einblick in die physikalischen Grundlagen der spektralen Reflektanz-
eigenschaften von Kérpern geben u.a. [Healey + Binford 87|, [Shafer 85], [Klinker et
al. 87| oder auch [Klinker et al. 88]. Shafer 85 stellt das sogenannte dichromatische
Reflexionsmodell vor, das zugleich einfach und allgemein ist und hier wegen seiner
groflen Bedeutung kurz beschrieben werden soll. Anschlielend beschreiben wir kurz
einen ebenfalls hdufig zitierten Ansatz von Rubin + Richards 82. Auch sie modellieren
die spektralen Reflektanzeigenschaften von Objektoberflichen und nutzen dieses Modell
zur Klassifikation von Kantenstrukturen.
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spiegelnd diffus gemischt

Abbildung 3.1: Oberflichenreflexion (spiegelnd, diffus, gemischt)

3.1 Das dichromatische Reflexionsmodell

Das visuell wahrnehmbare Erscheinungsbild eines Korpers resultiert aus der Wechselwir-
kung des einstrahlenden Lichtes mit der Materie des Kérpers. Wahrgenommen wird das
vom Korper reflektierte Licht. Dabei kann man zwei Arten von Reflexion unterscheiden.!

Oberflachenreflexion

Ein Teil des einfallenden Lichtes wird direkt an der Oberfliche des Korpers reflektiert.
Ist die Oberfliche glatt?, dann wird das Licht so reflektiert, da Einfallswinkel und A us-
fallswinkel gleich sind und beide Winkel mit der Oberflichennormalen in einer Ebene
liegen (spiegelnde Reflezion). Die Rauhheit der Oberfliche fiihrt zu einer mehr oder
weniger diffusen Streuung des reflektierten Lichtes um die Richtung der ideal spie-
gelnden Reflexion (siehe Abb. 3.1). Die Stdrke des reflektierten Lichtes im Vergleich
zum einfallenden Licht ist abhdngig von der Geometrie (Einfallswinkel, Ausfallswinkel,
Oberflichenorientierung) sowie von der Wellenldnge des Lichtes. Im Bereich des sichtba-
ren Lichtes kann man jedoch fiir fast alle Materialien die Wellenlingenabhingigkeit der
Oberflichenreflexion vernachldssigen, so daB das Spektrum des an der Objektoberfliche
reflektierten Lichtes mit dem Spektrumn des einfallenden Lichtes {ibereinstimmt.

Korperreflexion

Der nicht an der Oberfliche reflektierte Teil des Lichtes dringt in den Kérper ein und
wird hier durch die Pigmente gestreut und selektiv absorbiert. Dabei gelangt ein Teil
der Strahlung zuriick zur Oberfliche und tritt wieder aus dem Korper aus. Die Korper-
reflexion wird bestimmt durch die Streuungs- und Absorptionseigenschaften sowie durch
die Verteilung der Pigmente. Im allgemeinen geht man von einer zufilligen Verteilung
der Pigmente aus und erhilt dann eine Gleichverteilung der Richtungen des reflektier-
ten Lichtes. Das Spektrum des auf diese Weise reflektierten Lichtes wird gepriagt durch

'Das Modell beschrankt sich auf inhomogene Materialien, also auf solche, die aus einer transparenten
Tragersubstanz und darin eingebetteten, mit dem Licht wechselwirkenden, Pigmenten besteht. Bei-
spiele sind Kunststoff, Papier, Keramik sowie die meisten Anstrichfarben — nicht jedoch Metall. Die
Selbststrahlung des Materials mufl vernachlassigbar sein.

*Wir bezeichnen eine Oberflache als glatt, wenn die Oberflichenstrukiur klein ist gegen die Wel-
lenlange des Lichtes.
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Finfallendes Licht

Oberflichenreflexion

Korperreflexion

Abbildung 3.2: Oberflichen- und Kérperreflexion

die selektiven Absorptionseigenschaften des Materials. Die zwei Arten der Reflexion
veranschaulicht Abbildung 3.2.

Es sei hier darauf hingewiesen, daf in der englischsprachigen Literatur statt der Be-
griffe surface reflection und body reflection hiaufig die Bezeichnungen specular reflection
und diffuse reflection gebraucht werden. Da die Unterscheidung specular/diffuse jedoch
lediglich eine geometrische Charakterisierung darstellt, ist die Verwendung dieser Be-
zeichnungen irrefithrend, da beispielsweise auch an der Oberfliche reflektierte Strahlung
diffus gestreut sein kann.

Das von Shafer vorgestellte Modell sagt aus, dafl sich Oberflichen- und Korperrefle-
xion an jedem Punkt der Oberfliche additiv iiberlagern, so daB sich fiir eine bestimmte
Wellenlinge A, Einfallswinkel 7, Ausfallswinkel ¢ und Phasenwinkel g (siehe Abb. 3.3)
das reflektierte Licht in die Komponenten L, (s steht fir surface) und L, (b steht fiir
body) zerlegen 1afit:

L(A,i,e,g) = La(’\?ised}) + Lb(A,i:e7g)

Da die spektralen Eigenschaften, wie oben erldutert, von der Geometrie sowie vomn Ort
auf der Oberfliche unabhangig sind, lassen sich L, und L, jeweils in einen geometrischen
Term m und einen spektralen Term ¢ zerlegen:

L(’\ﬂl';eag) = ma(i)erg)'cu(’\) * mb(i=eig)'cb(’\)

m, und m; bestimmen das Gewicht der jeweiligen Reflexionsart in Abhédngigkeit von
der Geometrie. ¢, und ¢, spiegeln die spektralen Eigenschaften des einfallenden Lichtes
bzw. des Materials wieder. Sie geben an, wie stark jede Wellenldnge in der reflektierten
Strahlung vertreten ist. Betrachtet man den von allen Wellenlangen gebildeten unend-
lichdimensionalen Wellenlingenraum, so kann man ¢, und c; als Punkte oder Vektoren
in diesem Raum auffassen. Bei der Aufnahme eines Farbbildes mit Hilfe einer Kamera
wird die wellenlangenabhingige Information des Bildes reprisentiert durch drei Farb-
werte (rot, griin, blau). Der unendlichdimensionale Wellenlingenraum reduziert sich
dann auf einen diskreten dreidimensionalen Farbraum (RGB-Raum). Shafer zeigt, daf
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Abbildung 3.3: Beleuchtungsgeometrie. Einfallswinkel ¢, Ausfallswinkel e, Phasen-
winkel g, Oberflichennormale N

das dichromatische Reflexionsmodell auch im RGB-Raum seine Giiltigkeit behdlt. e,
und cp kénnen deshalb auch als RGB-Vektoren betrachtet werden. Die Richtung ei-
nes Farbvektors bestimmt die Farbe, wahrend die Liange des Vektors ein MaRB fiir die
Intensitat® ist.

Betrachtet man die Farbwerte auf einer zusammenhingenden homogenen Objekt-
oberflache, so fallen laut Reflexionsmodell alle Werte in das durch die Farbvektoren ¢,
und ¢; im Farbraum aufgespannte Parallelogramm. Abbildung 3.4 zeigt schematisch
die Farbwerte fiir eine gleichmifig gekriimmte Oberfliche. Aufgrund der wechseln-
den Oberflichenorientierung variiert die Intensitit der reflektierten Strahlung. Man
beobachtet deshalb eine lineare Ballung von Farbwerten entlang des ¢p-Vektors. Die
¢s-Komponente ist fiir die meisten Farbwerte gering. Nur in einem engbegrenzten Be-
reich auf der Oberfliche stimmt die Betrachtungsrichtung gut mit der Richtung idealer
Oberflichenreflexion iiberein. Die in diesem Bereich zu beobachtenden Farbwerte be-
sitzen eine starke ¢,-Komponente. Bereiche, in denen die Oberflichenreflexion auf-
grund der geometrischen Bedingungen die Kérperreflexion iiberwiegt, bezeichnet man
als Glanzlichter. Wie aus dem Modell ersichtlich ist, stellt man fiir Glanzlichter eine
Verschiebung des gemessenen Spektrums von der kérpereigenen Farbe hin zur Farbe der
Beleuchiung fest.

Beobachtet man fiir eine Objektoberfliche tatsdchlich zwei lineare Ballungen im
Farbraum, die sich durch das Modell erkliren lassen, kann man die Farbvektoren ¢,
und ¢ bestimmen und durch Projektion der Farbwerte auf diese Vektoren zwei neue
Bilder gewinnen, die zum einen die Oberflichenreflexion und zum anderen die Kérper-
reflexion wiedergeben. Algorithmen zur Erkennung von Glanzlichtern auf dieser Basis
beschreiben [Klinker et al. 88] und [Gershon et al. 87]. Jedes der beiden erhaltenen
Bilder beinhaltet Informationen iiber die Szene, die separat einfacher zu interpretieren
sind als in ihrer ﬁberlagerung. So sollten beispielsweise shape-from-shading-Verfahren,

Die Intensitit entspricht dem arithmetischen Mittel der drei Farbwerte.
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Abbildung 3.4: Oberflichen- und Kérperreflexion im Farbraum

die aus der Schattierung die Form der Oberfliche erschlieflen, an Sicherheit gewinnen,
wenn storende Effekte durch die Oberflichenreflexion ausgeschlossen sind. Andererseits
ist es moglich, von den Glanzlichtern Riickschliisse auf die Form der Objektoberflichen
zu ziehen. Einen solchen Ansatz kénnte man als shape-from-gloss bezeichnen.

Ebenso lieflen sich aufgrund von Glanzlichtern detektierte Diskontinuititen als Be-
leuchtungskanten klassifizieren. Wir haben bereits gesehen, daB Kanten, die nur auf-
grund besonderer geometrischer Bedingungen beobachtet werden und keinem kdrper-
festen Merkmal in der Szene zugeordnet werden kénnen, Verfahren zur Bilddeutung
fehlleiten konnen. Durch Erkennung von Glanzlichteffekten liefen sich derartige Fehler
teilweise vermeiden.

3.2 Anderungen in der spektralen Intensitiatsverteilung

Einen anderen Ansatz zur Klassifikation von Kanten mit Hilfe von Farbinformation be-
schreiben Rubin + Richards 82. Ausgehend von einem einfachen Reflektanzmodell,
untersuchen sie die Veranderungen in der spektralen Intensitatsverteilung fiir benach-
barte Bildbereiche, die durch eine Kante voneinander getrennt sind. Ihr Ziel ist die
Erkennung solcher Kanten, die auf eine Materialinderung hinweisen. Die Strategie, die
sie verfolgen, bezeichnen sie als negative view: Kann man ausschlieBen, dafl es sich bei
der untersuchten Kante um eine Beleuchtungskante, eine Orientierungskante oder eine
Kante aufgrund einer Verdnderung der Pigmentdichte handelt, so muf} es sich um eine
Reflektanzkante aufgrund einer Materialinderung handeln, wenn man annimmt, daf es
keine weiteren Arten von Kanten in der Szene gibt.

Je nach der physikalischen Ursache der Kante sind unterschiedliche Verinderungen
in der spektralen Intensitdtsverteilung zwischen den beiden Bereichen zu beobachten.
Rubin und Richards zeigen, unter Annahme eines Reflektanzmodells fiir matte Flichen,
dafl die beiden Verteilungskurven eine iiber alle Wellenlingen konstante Relation ( gréfer
oder kleiner) zueinander besitzen. Nur wenn es sich bei der Kante um eine Reflektanz-
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kante handelt, 1af8t sich beziiglich der Veranderungen in der spektralen Verteilung keine
Annahme machen, da sich die beiden aufeinandertreffenden Materialien in beliebiger
Weise voneinander unterscheiden kénnen. Beobachtet man, daf sich die zwei Vertei-
lungskurven schneiden, so daBl keine konstante Relation iiber alle Wellenliingen gegeben
ist, kann man alle anderen Kanteneffekte ausschlieBen und annehmen, dafl es sich um
eine Reflektanzkante handelt.

Die diesem Ansatz zugrundeliegenden Annahmen sind sehr einschrinkend und lassen
z.B. Effekte aufgrund von Oberflichenreflexion oder indirekter Beleuchtung, die bei
Schattenkanten eine Rolle spielen kann, unberiicksichtigt. Auch die Unterscheidung
zwischen Reflektanzkanten und Verdeckungskanten wire nach diesem Kriterium nicht
moglich. Gershon et al. 86 versuchen in ihrem Ansatz den Einfluf} indirekter Beleuchtung
zu beriicksichtigen, um Fehlklassifikationen von Schattenkanten zu vermeiden. Dies setzt
allerdings Vorwissen iiber die indirekte Beleuchtung voraus.



Kapitel 4

Verfahren zur Detektion von
Grauwertkanten

In den ersten Kapiteln dieses Berichtes haben wir untersucht, welche Phidnomene in der
Szene wir als Kante bezeichnen und welche Strukturen dadurch in Bildern hervorgeru-
fen werden. Wir wenden uns nun Ansidtzen zur Detektion von Bildmerkmalen zu, die
idealerweise mit einer Kante in der Szene korrespondieren sollten. Dabei wollen wir
uns zundchst auf die Detektion von Grauwertkanten, also von Diskontinuititen in der
Bildintensitit, beschranken.

Kanten in der Szene kénnen, wie wir gesehen haben, im Bild unterschiedliche Struk-
turen hervorrufen. Man kann nicht erwarten, daf} es ein Detektionsschema gibt, das die
Detektion aller denkbaren Kantenstrukturen erlaubt. Es ist aber bereits deutlich gewor-
den, welche besondere Rolle Stufenkanten in Bildern spielen. Sie korrespondieren mit
Verdeckungskanten, Reflektanzkanten, Orientierungskanten oder Schlagschattenkanten
und bilden somit den haufigsten und wichtigsten Kantentyp. Den meisten der hier be-
schriebenen Verfahren liegt deshalb ein Stufenkantenmodell zugrunde. Das Modell sagt
aus, daf} eine Stufenkante senkrecht zur Kantenrichtung eine stufenférmige Diskonti-
nuitdt der Intensitdt aufweist, wihrend die Bildfunktion entlang der Kantenrichtung
als konstant angenommen wird. Implizit wird- damit angenommen, dafl die Kante lo-
kal geradlinig verlduft. Die Annahmen des Stufenkantenmodells sind sowohl bei der
Entwicklung eines Ansatzes als auch bei Aussagen iiber die Giite von Ergebnissen zu
beriicksichiigen. Die Detektion anderer Kantenarten, z.B. dachformiger Kanten, ver-
langt meist die Entwicklung anderer Verfahren.

Wir geben einen Uberblick iiber verschiedene klassische Ansiitze zur Kantendetek-
tion, meist unter Nennung eines typischen Vertreters. Anschliefend werden wir uns
den ableitungsorientierten Kantendetektionsverfahren zuwenden. Diese Verfahren stel-
len nach unserer Amnsicht den aktuellen Stand der Kunst dar und sollen deshalb einen
Schwerpunkt dieses Berichtes bilden. Uberblicke iiber Kantendetektionsverfahren finden
sich in der Literatur u.a. in [Rosenfeld + Kak 82|, [Ballard + Brown 82|, [Davis 75] oder
[Blicher 84). Aus der Konzeption des SISSY-Projektes ergeben sich einige Anforderun-
gen, die die Auswahl der von uns betrachtenden Verfahren grundsitzlich einschranken:

19
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e Wir werden nur eigenstandige Verfahren zur Kantendetektion betrachten. Da
die Redundanz der Ergebnisse der verschiedenen Merkmalsfinder (Punkte, Be-
reiche, Kanten) im SISSY-Projekt zur Unterstiitzung einer sicheren Bilddeutung
dienen soll, scheiden Ansitze aus, die beispielsweise Kanten als Bereichsgrenzen
aus dem Ergebnis eines Segmentierungsverfahrens extrahieren.

o Die Art der zu verarbeitenden Bilder ist in keiner Weise eingeschrinkt. Deshalb
soll ein Verfahren auf der untersten Stufe der Verarbeitung kein szenenspezi-
fisches Wissen einsetzen. Ebenso sind bei der Festlegung der Parameter des
Verfahrens (z.B. Schwellwerten) Spezialisierungen fiir bestimmte Bildinhalte zu
vermeiden.

o In Anbetracht der sehr groflen Datenmenge einer Stereo-Farbbildfolge ist ein zeit-
lich effizientes Verfahren wiinschenswert. Wir werden uns deshalb auf parallele
Verfahren' beschrinken, da diese sich gegebenenfalls durch spezielle, parallele
Hardware unterstiitzen lassen. Sequentielle Ansitze wie Heuristische Suche oder
Dynamische Programmierung werfen zudem Probleme durch die Startpunkt- und
Reihenfolgeabhingigkeit auf.

4.1 Hochpafifilterung

Stufenkanten stellen starke Anderungen der Intensitit im Bild dar. Betrachtet man
die Bildfunktion im Frequenzraum, so zeigt sich, daB solche Anderu.ngen besonders
grofle Anteile hoher Frequenzen besitzen. Die Verstirkung der hochfrequenten und die
Dampfung der niederfrequenten Anteile der Bildfunktion sollte demnach Kanten im Bild
verstarken. Da sich aber auch Rauschen meist in den hohen Bildfrequenzen bemerkbar
macht, werden mit den Kanten gleichzeitig die rauschbedingten Stdrungen verstirkt.
Filtertechniken zur Kantenverstarkung kénnen in der Bildaufbereitung dienlich sein; sie
werden den Anforderungen einer robusten Kantendetekion jedoch nicht gerecht.

4.2 Schablonenvergleich

Lokale Operationen zur Verarbeitung von Bildern lassen sich haufig durch Faltungen der
Bildfunktion mit speziellen Operatormasken realisieren. Die diskrete, zweidimensionale
Faltungsoperation des Bildes / mit einer Operatormaske f der Grofle N x M an der
Bildposition (zg, y) ist definiert durch:

+N/2 +M/2

(I* f)zo,0) = Y. > I(zo-1i,y0 - 3)- f(5,4)

i=—N/2 j=-M/2

! Bei parallelen Verfahren ist die Entscheidung iiber ein lokales Kantenelement unabhingig von vorher-
gehenden Entscheidungen iiber andere Kantenelemente. Deshalb ist prinzipiell die parallele Ausfithrung
des Verfahrens fiir alle Bildpunkte gleichzeitig maglich.
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Abbildung 4.1: Masken des Kirsch-Operators

Die Werte der diskreten Bildfunktion werden im von der Maske abgedeckten Bildaus-
schnitt mit den entsprechenden Koeffizienten der Maske gewichtet und summiert. Eine
Faltungsoperation stellt somit eine lineare Operalion auf dem Bild dar.

Ein Beispiel fiir die Anwendung von Faltungsoperationen stellen Ansitze zur Kan-
tendetektion durch Schablonenvergleich dar. Schablonen (engl. templates) stellen Idea-
lisierungen der zu detektierenden Bildstrukturen in Form von Operatormasken dar. Die
Giite der Ubereinstimmung eines Bildausschnitts mit einer Schablone 1a8t sich durch Fal-
tung der Bildfunktion mit der entsprechenden Operatormaske bewerten. Hohe Betrige
im Faltungsergebnis deuten auf gute, niedrige Werte auf schlechte ["Ibereinstimmung hin.
Hinweise auf Kanten lassen sich anhand hoher Faltungswerte detektieren, wenn die Scha-
blonen ideale Stufenkanten reprasentieren. Jede Schablone reprisentiert dabei Kanten
einer bestimmten Richtung. Somit 1afit sich auch eine Aussage iiber die Richtung der
detektierten Kante gewinnen. Ansitze zur Kantendetektion durch Schablonenvergleich
unterscheiden sich nach Grofle der verwendeten Masken und Anzahl der verschiedenen
durch eine Maske reprisentierten Kantenrichtungen.

Ein typisches Beispiel ist der Kirsch-Operator (siehe dazu |Ballard + Brown 82, S.
79f]). Kirsch definiert Masken fiir vier verschiedene Richtungen (siehe Abb. 4.1). Fiir
jeden Bildpunkt wird die Bildfunktion mit den vier Masken gefaltet. Der Index der
Maske, die das grofite Faltungsergebnis liefert, wird als Hinweis auf die Kantenrichtung
registriert. Das Faltungsergebnis selbst wird als MaB fiir den Kantenkontrast verwen-
det. Kanten werden schlieflich dort markiert, wo der Kontrastwert einen bestimmten
Schwellwert iibersteigt.

4.3 Anpassung eines parametrischen Modells

Verfahren dieser Klasse versuchen, die Parameter eines zugrundeliegenden Kantenmo-
dells so festzulegen, dafl lokal eine moglichst gute I“Jbereinstim.mung zwischen der Bild-
funktion und der durch die aktuellen Parameterwerte bestimmten Approximation er-
reicht wird. Die Giite der Ubereinstimmung wird durch eine Fehlerfunktion bewertet
und gibt Auskunft dariiber, wie wahrscheinlich das Vorhanden- oder Nichtvorhanden-
sein einer durch das Modell beschreibbaren Kante im betrachteten Bildausschnitt ist.
Durch Minimierung der Fehlerfunktion erhdlt man die Parameterwerte, die zu der be-
sten Modellanpassung fithren. Anhand der ermittelten Werte lassen sich dann Aussagen
iiber Lage, Richtung und Kontrast der vermuteten Kante machen.
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Einen klassischen Ansatz dieser Art beschreibt Hueckel 71. Die Bildfunktion I in
einem kreisformigen Bildausschnitt D wird beschrieben durch eine Modellfunktion F
mit den Parametern p; bis ps, die die Lage und Richtung einer idealen Stufenkante
sowie die konstanten Grauwerte rechts und links der Kante festlegen. Als Fehler ¢ der
Modellanpassung an den Bildausschnitt wird der quadratische Fehler verwendet:

5(?1:---3]95) = /l.){l(z:,y)—F(z,y,p],...,ps)]zda:dy

Um das Minimierungsproblem zu vereinfachen, werden Bild- und Modellfunktion in
einem System von Basisfunktionen reprisentiert. Die Angabe einer vollstindigen und
orthogonalen Familie von Funktionen {H;|i = 0...00} iiber D erlaubt die Darstellung
jeder Funktion I iiber D als Vektor von Koeffizienten a;, so daf}

g = [E)H;(m,y)-l(z,y)dzdy {i=0...00)

Die Basisfunktionen entsprechen periodischen Funktionen, deren Raumfrequenzen mo-
noton ansteigen.? Beschreiben wir I und F durch entsprechende Vektoren (ao,ai,...)
und ( fo, fi,...), ergibt sich als Fehlerfunktion:

e(pr---yps) = Y [ai - fi)?
1=0

Die Minimierung der Fehlerfunktion 1aBt sich effizient durchfiihren, wenn man sich
bei der Représentation der Funktionen auf die ersten Koeffizienten des Spektrums be-
schrankt. Dies entspricht der Unterdriickung hochfrequenter Anteile in der Bildfunktion,
die in erster Linie Rauschen enthalten sollten. Hueckel schlagt vor, die Reprisentation
von I und F auf die ersten acht Basisfunktionen der von ihm gewihlten Familie zu
beschranken. Die Minimierung der nun endlichen Fehlerreilie 1Bt sich so auf die Be-
rechnung der Extremwerte einer Gleichung reduzieren, die aufler von den Koeffizienten
agy...a7 nur noch von der Kantenrichtung abhingt. Ist auf diese Weise die Kanten-
richtung bestimmt, lassen sich auch die iibrigen Parameter der Approximation ange-
ben. Der Kosinus des Winkels zwischen den Vektoren (aq,...,a7) und (fo,..., f7) wird
als Giitemafl der Anpassung verwendet. Der Algorithmus umfafBt demnach folgende
Schritte:

1. Bestimmung der Koeffizienten aq...a7 durch Faltung der Bildfunktion mit Mas-
ken, die die Basisfunktionen Hy... H7 diskret approximieren.

2. Bestimmen der Kantenrichtung durch Extremwertberechnung.
3. Ermittlung der iibrigen Parameter sowie des Giitewertes.

Durch Festlegung globaler Schwellwerte fiir die Kontrast- und Giitewerte der einzelnen
Bildpunkte 1af}t sich das Eingabebild schlieBlich in ein binidres Kantenbild iiberfiihren.

*Verwendet man als Basisfunktionen komplexe Exponentialfunktionen, deren Raumfrequenzen an-
steigende Vielfache einer Grundfrequenz sind, so entspricht der Koeffizientenvektor dem Fourierspektrum
von .
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Abbildung 4.2: Masken des Prewitt- und des Sobel-Operators

4.4 Einfache Differenzoperatoren

Bereits frith geboren wurde die Idee, Kanten anhand grofier Grauwertdifferenzen zwi-
schen benachbarten Bildpunkten zu detektieren. Der dlteste Vertreter dieser Klasse von
Verfahren ist der Roberts-Operator (siehe auch [Ballard + Brown 82, S. 76f]). Hier wer-
den die Grauwertdifferenzen zwischen horizontal und vertikal benachbarten Bildpunkten
berechnet:*

A, = I(z+1,y) - I{(z,y) A, = I(z,y+1)- I(z,y)

Mit Hilfe der Differenzen A, und A, lassen sich Richtung (¢) und Kontrast (1) einer
Kante wie folgt schitzen:

A
¢ = arctan( Kg) und [ = /A2 + A2

&

Dieses Vorgehen stellt, wie wir in Kapitel 5 sehen werden, die einfachste Approximation
des Gradientenoperators dar. In die Berechnung der Differenzen gehen nur sehr wenige
Grauwerte ein, so daf} sich bereits ein einziger durch Rauschen beeinfluiter Wert sehr
storend bemerkbar machen kann. Dies gilt besonders fiir die Schitzung der Kanten-
richtung. Um den Einflull von Rauschen zu verringern, kann man Differenzen zwischen
den Mittelwerten benachbarter Bildbereiche statt zwischen einzelnen Grauwerten be-
rechnen, wie es Prewitt und Sobel vorschlagen (siehe [Ballard + Brown 82, S. 77|).
Die Mittelung der Grauwerte besitzt eine rauschunterdriickende Wirkung und verbes-
sert so die Schatzung. In Abbildung 4.2 sehen wir die Masken des Sobel- und des
Prewitt-Operators. Der Sobel-Operator beriicksichtigt zusatzlich die unterschiedliche
Entfernung der benachbarten Bildpunkte zum Zentrum durch stirkere Wichtung der
horizontalen und vertikalen Nachbarn.

Interessant ist an dieser Stelle die Beziehung zwischen den Differenzoperatoren und
dem Ansatz zur lokalen Flachenapproximation: Geht man davon aus, dafi sich die Bild-
funktion lokal im betrachteten Maskenfenster durch eine ebene Fliache beschreiben 1afit,

*Die Berechnung der Differenzen ist auch zwischen diagonal benachbarten Bildpunkten méglich.



Kapitel 4. Verfahren zur Detektion von Grauwertkanten 24

kann man die Funktion wie folgt approximieren:
I(z,y) = a-z+b-y+e

Die Flachenparameter a, b und ¢ lassen sich durch Minimierung des quadratischen Feh-
lers

> [I(=z,y) - (az + by + ¢)]?

2,y
bestimmen (siehe z.B. [Hille 82]). Auf einfache Weise lafit sich zeigen, daff die mit
Hilfe der Prewitt-Masken berechneten Werte (bis auf einen konstanten Faktor) mit den
Schiatzwerten fiir die Parameter a und b iibereinstimmen. a und b geben aber gerade
die Neigung der approximierten Fliche in z- und y-Richtung an.

Durch Minimierung des quadratischen Fehlers lassen sich auch Polynome héherer
Ordnung lokal an die Bildfunktion anpassen. Beaudet 78 stellt zahlreiche Masken un-
terschiedlicher Grofe zur Berechnung verschiedener Differenzen durch Approximation
von Polynomen unterschiedlicher Ordnung vor.



Kapitel 5

Ableitungsorientierte Ansatze
zur Kantendetektion

Einen besonderen Schwerpunkt bei unserem Uberblick iiber Kantendetektionsverfahren
wollen wir auf die ableitungsorientierten Ansidtze legen. Diese Ansitze bilden einen
Grofiteil der bisher bekannten Verfahren. Zudem gewannen sie in den achtziger Jahren
— besonders durch die hier vorgestellten Ansidtze — stark an Bedeutung und bilden
heute sozusagen den Stand der Kunst.

Wir werden zunichst die Verwendung von Ableitungsoperationen zur Detektion von
Kanten motivieren und verschiedene Méglichkeiten zur praktischen Umsetzung ablei-
tungsorientierter Ansitze vorstellen. Das Ergebnis dieser Betrachtungen wird ein De-
tektionsschema sein, das die Grundlage fiir die von uns durchgefithrten Experimente
bildet. Die nachfolgenden Abschnitte dieses Kapitels behandeln dann einige wichtige,
die Realisierung von diskreten Ableitungsoperationen betreffende Aspekte.

5.1 Ableitungsorientierte Detektion von Kanten

Die Grundidee der Kantendetektion mit Hilfe von Ableitungsoperationen wurde bereits
angedeutet: Hohe Werte in den Differenzen benachbarter Bildpunkte weisen auf das
Vorhandensein einer Kante hin. Die Berechnung solcher Differenzen stellt eine einfache
diskrete Approximation riumlicher Ableitungen der Bildfunktion dar. Die vorgestellten
Operatoren von Roberts, Sobel und Prewitt dienen also der Schitzung der direktionalen
Ableitungen der Bildfunktion nach = bzw. y.

Betrachtet man eine ideale Stufenkante, liefe sich folgende Frage stellen: Wie lassen
sich Stufenkanten mit Hilfe direktionaler Ableitungen detektieren, wenn gerade am Ort
der Stufe die Bildfunktion einen Sprung unendlicher Steigung besitzt und somit nicht
differenzierbar ist? Die Antwort auf diese Frage liegt imn Abbildungsprozefl: Die Auf-
nahme eines Bildes iiber ein optisches System und einen elektronischen Sensor fithrt zu
einer Bandbeschriankung des Frequenzbereiches der Bildfunktion; somit kann die Bild-
funktion keine Frequenzen aufweisen, die iiber einer bestimmten oberen Grenzfrequenz

25
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liegen. Ein Sprung unendlicher Steigung ist nicht moglich.

Welche Méglichkeiten bieten sich nun an, Kanten mit Hilfe von Ableitungsoperatio-
nen zu detektieren? Denkbar wire es, die Bildfunktion in beliebig viele verschiedene
Richtungen abzuleiten, um so Kanten jeder Orientierung detektieren zu kénnen. Die-
ser hohe Aufwand laft sich durch Einsatz des Gradientenoperators vermeiden: Werden
die Richtungsableitungen in zwei zueinander orthogonale Richtungen (z.B. z- und y-
Richtung) berechnet, erhilt man die Komponenten des Gradientenoperators V (I sei
die Bildfunktion):!

VI =

QJ[Q: Q)IQJ
e B

Die Richtung des Gradientenvektors VI entspricht der Richtung der stirksten Anderung
der Bildfunktion. Der Gradient sollte sich somit senkrecht zu einer Stufenkante ausrich-
ten, wenn wir davon ausgehen, dafl die Bildfunktion entlang einer Stufenkante lokal als
konstant angenommen werden kann. Die Lange des Gradientenvektors ist ein Maf} fur
die Stirke der Anderung und somit fiir den Kontrast einer Stufenkante. Richtung und
Lange des Vektors ergeben sich aus den Komponenten wie folgt (siehe auch Abschnitt
4.4):

arctan( L ) und B+
1, i
Ein hoher Gradientenbetrag kann daher als Hinweis auf eine Kante gedeutet werden.
Allerdings ergeben sich hohe Werte fiir den Gradienten auch, wenn die Bildintensitat in
einer Richtung stark linear variiert.

Sind die beiden Komponenten des Gradienten bekannt, so 1afit sich der Wert der
Ableitung der Bildfunktion in eine Richtung 7 bestimmen durch Projektion des Gra-
dientenvektors auf die Richtung 7:

ol
= = Vi
a7 u

Erforderlich sind demnach nur zwei Ableitungsoperationen in zueinander orthogonalen
Richtungen, um den Wert der Ableitung in einer beliebigen Richtung zu bestimmen. An
dieser Stelle miissen zwei Anmerkungen gemacht werden:

1. Die Beziehung zwischen Gradient und Richtungsableitung gilt im kontinuierlichen
Fall. Wir haben es aber stets mit diskreten und verrauschten Bildfunktionen zu
tun. In diesern Fall kann die Berechnung vieler verschiedener Richtungsableitungen
sinnvoll sein, um eine groflere Robustheit gegen Rauschen zu erzielen.

2. Die Beziehung zwischen Gradientenrichtung und Kantenrichtung gilt nur, solange
im betrachteten Bildausschnitt nur eine Kante sichtbar ist. Im Bereich von Schnitt-
punkten von Kanten kommt es zu einer Uberlagerung verschiedener Kanteneffekte,

'Durch die tiefergesetzten Indizes z und y seien — auch im folgenden — Richtungsableitungen nach
z bzw. y notiert.
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so daf} das Ergebnis des Gradientenoperators eine Art Mittelung darstellt. Der
Gradient liefert unter diesen Umstdnden keine exakte Information iiber jede ein-
zelne Kante mehr. Im Bereich von Schnittpunkten werden deshalb gradientenba-
sierte Detektionsverfahren Schwéchen zeigen.

Der Weg der gradientenbasierten Kantendetektion ist vorgezeichnet: Man bestimme die
Komponenten des Gradienten fir jeden Bildpunkt und suche nach hohen Gradienten-
betragen. Wie lafit sich aber eine Kante exakt lokalisieren? Bei den einfachen Verfah-
ren von Roberts, Prewitt, Sobel 0.4. wird als Kriterium eine globale Schwelle fiir den
Gradientenbetrag festgelegt. Jeder Bildpunkt, der einen ausreichend hohen Gradienten-
betrag aufweist, wird als Kantenpunkt markiert. Wenn man davon ausgeht, daB die
Komponenten des Gradienten mit Hilfe von Differenzen der Mittelwerte lokaler Umge-
bungen des Bildpunktes bestimmt werden, ist zu erwarten, dal im Bereich einer Kante
ein mehr oder weniger breites Band hoher Gradientenbetrage gefunden wird. Um diinne,
linienhafte Kantenziige zu erhalten, wird eine anschlieflende Verdiinnungsoperation er-
forderlich. Solche Operationen nutzen die in der Bildfunktion enthaltene Information
nicht vollstindig, so dafl im allgemeinen keine exakte Lokalisation der Kanten zu erwar-
ten ist.

Eine natiirlichere Definition fir den Ort einer Kante ergibt sich, wenn man das
(eindimensionale) Kantenprofil, sowie die entsprechenden Werte der ersten und zweiten
direktionalen Ableitung senkrecht zur Kante betrachtet (siehe Abbildung 5.1). Es er-
scheint naheliegend, als Kantenposition den Ort stirkster Anderung der Bildfunktion
in Gradientenrichtung, also senkrecht zur Kante, zu definieren. Wir erhalten dann kein
breites Kantenband mehr, sondern exakt einen Kantenpunkt. Der Ort stirkster Ande-
rung der Bildfunktion sollte mit einem Extremum in der ersten und einem Nulldurch-
gang in der zweiten direktionalen Ableitung in Gradientenrichtung korrespondieren. Als
formale Definition fir den Ort einer Kante erhalten wir:

< o 7
on?
7t sei hier der Einheitsvektor in Gradientenrichtung:
; VI
M o= =
V1]

Hier spielt der mit der Ableitungsoperation verbundene Mittelungseffekt eine wichtige
Rolle: Wiirden mit Hilfe eines Ableitungsoperators die exakten Steigungen der Bildfunk-
tion fiir jeden Bildpunkt bestimmt werden, so lieflen sich anhand der Ableitungswerte
niedrige aber steile Flanken in der Bildfunktion, die durch das Rauschen verursacht wer-
den, nicht von echten Stufen unterscheiden. Nur wenn in die Schatzung der Ableitung
eine groflere Umgebung von Bildpunkten eingeht, 1a8t sich in verrauschten Bildern eine
sichere Detektion und Lokalisation von Kanten erzielen. Die Berechnung von Differenzen
der Mittelwerte von Umgebungen setzt zu einer exakten Lokalisation einer Kante eine
gewisse Symmetrie der Bildfunktion rechts und links der Kante voraus. Weist die Bild-
funktion in Gradientenrichtung beispielsweise beiderseits der Kante eine leichte lineare
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Abbildung 5.1: Lokalisation einer Stufenkante: Der Ort stirkster Anderung der Bild-
funktion korrespondiert mit einem Extremum in der ersten und mit einem Nulldurchgang
in der zweiten Ableitung der gegldtteten Bildfunktion.
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Variation unterschiedlicher Steigung auf, so kann diese Unsymmetrie des Profils durch
die Mittelung zu einer Verschiebung des Nulldurchganges bzw. Extremums fiihren.

Auch die Definition von Kanten durch Nulldurchginge in der zweiten Ableitung in
Gradientenrichtung l1afit verschiedene Mdglichkeiten der praktischen Umsetzung zu. Die
direkteste, wenn auch nicht eleganteste, wire die, mit Hilfe eines Gradientenoperators
die Gradientenrichtung zu bestimmen, um anschlieflend mit einer entsprechend spezia-
lisierten Operatormaske das Bild in diese Richtung zweimal abzuleiten und dann nach
Nulldurchgéngen zu suchen. Auch hier ergibt sich das Problem, fiir viele verschiedene
Orientierungen Ableitungsoperatoren zu realisieren, was wegen des diskreten Bildrasters
fiir Zwischenrichtungen nur auf wenig effiziente Weise moglich ist.

Eine elegantere Losung ergibt sich, wenn wir uns an die Beziehung zwischen Gradient
und Richtungsableitung erinnern (7 sei der Einheitsvektor in Gradientenrichtung):?

3”&@%
oi2 ~  ofi \o@
= V(VI-it)-ii

\Z VI
= V(VI-—=) ==
( Wﬂin
1327.13:: +’ 2I;|:Iy1;cy + ijyy
0+l

Die Auswertung dieser Funktion, gefolgt von der Detektion von Nulldurchgangen, stellt
einen nichtlinearen richtungsunabhingigen Operator dar, der die Berechnung von fiinf
verschiedenen einfachen und gemischten direktionalen Ableitungen erfordert. Jede die-
ser Ableitungen kann als Faltungsoperation mit einer entsprechenden Maske realisiert
werden. Hinweise auf diesen Operator finden sich in [Canny 83| und [Torre + Poggio 86].
Da der Operator richtungsunabhangig ist — er beriicksichtigt lokal die Gradientenrich-
tung — lassen sich durch Suche nach Nulldurchgingen im Operatorergebnisbild Kanten
beliebiger Orientierung detektieren. Zu beachten ist hier allerdings, dafl wir es mit dis-
kreten Bildfunktionen zu tun haben. Nulldurchginge lassen sich deshalb nicht nur dort
detektieren, wo die zweite Ableitung der Bildfunktion den Wert Null aufweist, sondern
auch zwischen den Abtaststellen des Bildes, wenn die zweifach abgeleitete Bildfunktion
zwischen zwei Abtaststellen ihr Vorzeichen dndert. Die genaue Umsetzung des vorge-
schlagenen Operators erfordert auflerdem die Beriicksichtigung der Gradientenrichtung
bei der Suche nach Vorzeichenwechseln.

Marr + Hildreth 80 schlagen als Vereinfachung des nichtlinearen Operators die Ver-
wendung des Laplaceoperators V? vor:

2
I = LA,

Die mit Hilfe des Laplaceoperators im Bereich einer Kante gefundenen Nulldurchginge
stimmen mit den Ergebnissen des nichtlinearen Operators iiberein, solange die Bildfunk-

*Die tiefergestellten Indizes kennzeichnen auch hier die verschiedenen Ableitungen nach z und y.
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tion entlang der Kante héchstens linear variiert. Wir stellen uns dazu eine vertikale®
Kante vor. Ist die Bildfunktion in Kantenrichtung konstant, so werden alle Ableitungen
nach y Null. Der oben hergeleitete nichtlineare Operator liefert in diesemn Fall:

o1

iz~ L=

Dieses Ergebnis liefert auch der Laplaceoperator. Variiert die Bildfunktion im Bereich
der Kante in y-Richtung linear, liefern J,, und Iz, Null. Auch in diesern Fall bestimmt
der Nulldurchgang von I, die Kantenposition, da der verbleibende Term im Bereich
der Kante nur dort einen Nulldurchgang besitzt, wo I, Null wird:

oI ];?Iu*

ot ~ I2+1I2

Der Laplaceoperator besitzt die schione Eigenschaft, der einfachste lineare und rotati-
onsinvariante Ableitungsoperator zu sein (sieche |[Rosenfeld + Kak 82, Bd. 1, S. 238f)).
Seine Realisierung ist mit Hilfe einer einzigen Faltungsoperation moglich. Marr und
Hildreth schlagen die Kombination des Laplaceoperators mit einem gaufiférmigen Mit-
telungsoperator G vor. Der entstehende Operator V2G wird wegen seiner Form héufig
als mezican hat operator bezeichnet.

Die Schwachstellen des Laplaceoperators gegeniiber dem nichtlinearen Operator sind
deutlich erkennbar: Die Verwendung des Laplaceoperators setzt die strikte Einhaltung
des Stufenkantenmodells voraus, wobei lineare Variationen entlang einer Kante noch
akzeptiert werden. Auf systematische oder rauschbedingte Variationen der Bildfunktion
in Kantenrichtung, die von diesem Modell abweichen, reagiert der Operator empfindlich,
was eine Verschlechterung von Detektion und Lokalisation zur Folge haben mufl. Dies
ist der Preis, der fiir die Nichteinbeziehung der Gradientenrichtung gezahlt werden muf.
Auch die groBen Fehler, die durch den Laplaceoperator gefundene Nulldurchgangslinien
an Eck- und Kreuzungspunkten von Kanten aufweisen, haben hier ihre Ursache.

Canny 83 vergleicht beide Ansdtze unter Beriicksichtigung des Einflusses von Rau-
schen auf formale Weise. Seine Analyse besagt, daB sich durch die Verwendung des
nichtlinearen Operators, der die Gradientenrichtung lokal bericksichtigt, gegeniiber
dem Marr-Hildreth-Operator eine um den Faktor 2 verbesserte Detektion und eine um
den Faktor 1.6 verbesserte Lokalisation erzielen lafit. Ein sehr ausfiihrlicher Vergleich
der Operatoren, sowie eine genaue Analyse der geometrischen Eigenschaften von Null-
durchgangen findel sich in [Torre + Poggio 86].

Canny 83 schligt einen Ansatz vor, der zum einen den hohen Rechenaufwand des
nichtlinearen Operators verringert, zum anderen aber die lokale Richtungsspezifitat bei-
behilt. Kanten werden nicht durch Nulldurchginge der zweiten, sondern durch Ex-
trema der ersten Ableitung in Gradientenrichtung definiert. Der Wert der Ableitung
in Gradientenrichtung ist fir jeden Bildpunkt gegeben durch den zuvor bestimmten

*Die vertikale Richtung entspreche im folgenden stets der y-Richtung, die horizontale Richtung der
z-Richtung.
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Gradientenrichtung

Kantenrichtung

Abbildung 5.2: Detektion von Extrema durch lokalen Vergleich

Gradientenbetrag. Ob ein Bildpunkt einen Gradientenbetrag aufweist, der in Gra-
dientenrichtung ein Extremum darstellt, 1t sich durch einen einfachen lokalen Ver-
gleich feststellen. Zum Vergleich stehen die Gradientenbetrige der horizontal, vertikal
und diagonal benachbarten Bildpunkte zu Verfigung. Weist die Gradientenrichtung
einen Zwischenwert auf, muf zwischen jeweils zwei Nachbarn interpoliert* werden (siehe
Abb. 5.2). Die ldee einer solchen, als non mazimum suppression bezeichneten, Opera-
tion zur Lokalisation von Kanten findet sich bereits in [Rosenfeld + Thurston 71].

Auch an dieser Stelle miissen zwei Anmerkungen gemacht werden: Der Vergleich der
Gradientenbetriage zur Priifung der Extremalbedingung setzt voraus, dafl die Richtungen
aller in den Vergleich eingehenden Gradienten mit der Gradientenrichtung des betrachte-
ten, zentralen Bildpunktes iibereinstimmt. In der Praxis wird diese Annahme sicher oft
ausreichend gut erfiillt sein. An Eck- und Kreuzungspunkten wird diese Annahme jedoch
verletzt. Um hier korrekt vorzugehen, miifiten alle zu vergleichenden Gradientenvekto-
ren auf die mafigebliche Gradientenrichtung projeziert werden, um dann die Betrige
der Projektionen miteinander zu vergleichen.® Dies bedeutet allerdings einen wesent-
lich hoheren Rechenaufwand. Die zweite Anmerkung betrifft den r&umlichen Abstand
zweier zu vergleichender Werte. Wie wir in Abschnitt 5.2 sehen werden, ist es sinnvoll,
die Grofle der lokalen Umgebungen, die in die Mittelung und Differenzbildung eingehen,
zu variieren. Wie der Zusammenhang aussieht zwischen der Grofle der Umgebungen
und dem Abstand, in dem die Gradientenbetrdge miteinander verglichen werden und
ob dies in einem praktischen Algorithmus berticksichtigt werden muf}, wird von Canny
nicht untersucht.

Das von Canny vorgeschlagene und unseren eigenen Experimenten zugrundeliegende
ableitungsorientierte Detektionsschema umfaflt somit folgende Schritte:

*Canny schlagt eine lineare Interpolation vor.
®Entsprechendes gilt bei der richtungspezifischen Suche nach Vorzeichenwechseln bei Verwendung des
nichtlinearen Operators.
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1. Berechnung der Richtungsableitungen I, und I,, durch zwei Faltungsoperationen.

2. Bestimmung von Gradientenrichtung und -betrag aus den Komponenten 7, und

1

y*

3. Detektion lokaler Extrema durch Vergleich der, gegebenenfalls interpolierten, Gra-
dientenbetrage in Gradientenrichtung.

Es sei noch darauf hingewiesen, daBl als lokale Extrema in diesemn Zusammenhang nur
positive Maxima und negative Minima betrachtet werden. Negative Maxima und po-
sitive Minima korrespondieren mit stellenweise flacheren Passagen in einer ansonsten
steileren Flanke und stellen somit kein Merkmal dar, das mit der gegebenen Definition
einer Kante iibereinstimmt.

Nachdem wir das Grundgeriist eines ableitungsorientierten Detektionsschemas aus-
fihrlich dargestellt haben, werden wir nun auf zwei Fragen eingehen, die bisher nur
angedeutet wurden:

e Welche Form sollte die in die Berechnung der Richtungsableitungen eingehende
Mittelungsfunktion besitzen?

o Wie grof} sollten die in die Mittelung eingehenden lokalen Umgebungen sein?

Verschiedene Untersuchungen in den letzten Jahren, die von unterschiedlichen Frage-
stellungen ausgehen, deuten auf die besondere Eignung der GauBfunkion als Mittelungs-
funktion in Verbindung mit Ableitungsoperationen hin. Die Argumente seien hier kurz
zusammengestellt:

e Die GauBlmittelung erlaubt die Verarbeitung eines Bildes in unterschiedlichen
Auflésungsebenen.

e Sie bildet den optimalen Kompromifl zwischen sicherer Detektion und Lokalisation.
e Sie dient als Regularisierungsfilter.

o Sie besitzt Eigenschaften, die eine einfache und effiziente Implementation von De-
tektionsverfahren ermaglichen.

In den nun folgenden Abschnitten wollen wir diese Aussagen kurz erliutern.

5.2 Verwendung verschiedener Operatorgrofien

Um die Verwendung von Operatoren verschiedener Griofle zu motivieren, wollen wir
uns vorstellen, wir wiirden durch das Objektiv einer Kamera hindurch einen Baum be-
trachten. Von der Entfernungseinstellung am Objektiv hingt es ab, wie scharf, d.h. mit
welcher rdumlichen Auflésung, wir den Baum betrachten. Variieren wir die Entfernungs-
einstellung, so 1afit sich beobachten, daf} in verschiedenen Bildauflésungen verschiedene
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f(x)

- X

Abbildung 5.3: Difference-of-boxes- Ableitungsoperator

Strukturen erkennbar werden. Bei unscharfer Einstellung treten als Kanten in erster
Linie die dufleren Konturen des Baumes hervor, wenn er sich deutlich gegen den Hin-
tergrund absetzt. In einer etwas schirferen Einstellung erkennt man die Gliederung
des Baumes in Stamm, Aste und Laub. Bei der schirfsten Einstellung sind méglicher-
weise sogar die feinen Strukturen auf den Bldttern und in der Rinde erkennbar. So
besitzt jede Struktur im Bild eine eigene Gréflenordnung, die einen ihr angepaBten Be-
trachtungsmafistab verlangt. Obwohl eine bestimmte Kantenstruktur in einem weiten
Bereich rdumlicher Auflésungen erkennbar sein kann, ist doch einsichtig, daB es eine
Auflésung gibt, die ihrer physikalischen Natur und somit dem zu ihrer Erkennung ge-
eigneten Betrachtungsmalstab am besten entspricht. Ein Verfahren zur Detektion von
Kanten in unterschiedlichsten Bildern mufl dieser Eigenschaft von Kantenstrukturen
Rechnung tragen.

Detektionsverfahren, die auf der Berechnung rdumlicher Ableitungen der Bildfunk-
tion basieren, bilden Differenzen zwischen den gemittelten Intensitaten lokaler Umge-
bungen eines betrachteten Bildpunktes. Die Veranderung der Gréflen der in die Mitte-
lung einbezogenen Umgebungen erlaubt eine Anpassung des BetrachtungsmaBstabes an
die lokale Struktur des Bildes.

Eines der ersten Verfahren, das aus dieser Motivation heraus O peratoren unterschied-
licher Grofle verwendet, ist das von Rosenfeld + Thurston 71 vorgeschlagene. Mit Hilfe
von sogenannten Difference-of-bozes- Funktionen (siehe Abb. 5.3) wird die erste Ablei-
tung des Bildes berechnet. Die verwendete Operalorweite wird fiir eine bestimmte Po-
sition im Bild solange vergréflert, bis kein nennenswerter Zuwachs im Ableitungsbetrag
mehr feststellbar ist. Anschlieflend werden Kanten als lokale Extrema des Ableitungs-
betrages detektiert.

Bei der Verinderung der Operatorweite ist folgendes zu beobachten: Mit zunehmen-
der Grofle des Operators wird der Mittelungseffekt stirker; das Rauschen wird zuneh-
mend unterdriickt, was eine sicherere Detektion erlaubt. Gleichzeitig tritt ein immer
starker werdender Verschmierungseffekt auf; die Lokalisation einer detektierten Kante
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wird immer ungenauner. Detektion und Lokalisation stehen also in Konflikt zueinander:
Eine Verbesserung der Detektion ist nur auf Kosten der Lokalisation méglich und um-
gekehrt. Canny 83 bezeichnet dies als Unsicherheilsprinzip. Im Gegensatz zu Rosenfeld
und Thurston, die wegen des rauschunterdriickenden Effekts moglichst grofle Operatoren
bevorzugen, schligt Canny vor, lokal den kleinsten Operator zu verwenden, der eine aus-
reichende Robustheit gegen das Rauschen besitzt, um eine gute Lokalisation der Kante
zu erhalten. Eine Aussage Uber die Robustheit des Operators gegen Rauschen erlaubt
das Signal-zu- Rausch- Verhdlinis, das das Verhiltnis zwischen der Stirke des Kantensi-
gnals und dem Signal aufgrund von Rauschen mifit. Wir werden fiir diesen Begriff im
weiteren die Abkiirzung SNR (Signal to Noise Ratio) verwenden.

Die noch zu kldrende Frage ist die nach der geeigneten Form der Mittelungsfunktion.
Gefordert haben wir sowohl die Méglichkeit, Kanten unterschiedlicher Auflésung zu de-
tektieren, als auch eine detektierte Kante méglichst gut zu lokalisieren. Marr + Hildreth
80 weisen ausgehend von diesen Forderungen darauf hin, daB die GauBfunktion als Mit-
telungsfunktion das Produki der Bandbreiten im Orts- und Frequenzraum minimiert.
Eine kleine Bandbreite im Ortsraum bedeutet eine gute Lokalisation; eine kleine Band-
breite im Frequenzraum bedeutet eine enge Eingrenzung der rdumlichen Auflésung der
zu detektierenden Strukturen. Ein minimales Produkt beider Bandbreiten entspricht so-
mit dem optimalen Kompromify zwischen beiden Forderungen. Die Gaufifunktion (siehe

Abb. 5.4)

- 1 %

Bl e o ( 202)
ist parametrisierbar durch die Standardabweichung o, die die Operatorweite und somit
den Betrachtungsmalstab bei der Analyse des Bildes festlegt. Durch Verdnderung von
o 1afit sich fiir eine gegebene Kante das Gewicht entweder auf eine robustere Detektion
oder eine bessere Lokalisation verschieben.

Seit Beginn der achtziger Jahre wurden viele Detektionsverfahren entwickelt, die
in Kombination mit Ableitungsoperatoren eine gauflgewichtete Mittelungsfunktion ver-
wenden. Haufig wird die Detektion von Kanten fiir unterschiedliche Auflésungen - also
o-Werte — durchgefiihrt. Betrachtet man die Nulldurchginge der zweiten Ableitung ei-
ner eindimensionalen Bildfunktion tiber eine kontinuierliche Folge von o-Werten hinweg,
so lassen sich die detektierten Strukturen der verschiedenen Auflésungsebenen einander
zuordnen und zu einer vollstandigen Beschreibung der Bildinformation verwenden, wie
Witkin 83 zeigt. Yuille + Poggio 86 filhren diese Untersuchungen fiir zweidimensionale
Bildfunktionen fort. Ein wichtiges Resultat der beiden Arbeiten ist die Aussage tiber
das sogenannte nice scaling behavior von Nulldurchgingen der zweiten Ableitung der
gaufigeglatteten Bildfunktion:

Bei Vergroflerung der Operatorweite (o) konnen Nulldurchgénge verschwin-
den, miteinander verschmelzen, jedoch nicht neu entstehen.

Diese Eigenschaft gilt nur bei Verwendung der GauBfunktion als Mittelungsfilter. Ge-
wohnlich werden wir Ableitungen der Bildfunklion nur fiir einige diskrete o-Werte be-
rechnen. Damit ergibt sich das nichttriviale und bis heute — trotz vieler Vorschlige —
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Abbildung 5.4: Gauffunktion mit erster und zweiter Ableitung. Zur besseren Dar-
stellung wurden die drei Funktionen unterschiedlich skaliert.
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wohl nicht befriedigend gelste Problem der Integration der Ergebnisse aus den verschie-
denen Auflésungsebenen. Durch die unvorhersehbaren Verdnderungen in der Lokalisa-
tion der detektierten Strukturen ist eine eindeutige Zuordnung zwischen den Ebenen,
wie im kontinuierlichen Fall, nicht mehr moglich. Aussagen dariiber, welche Struk-
turen durch dasselbe physikalische Merkmal verursacht wurden, welche durch rdumli-
che ﬂberlappung mehrerer Effekte neu entstanden oder verschwunden sind oder welche
Auflésung die zur Detektion oder Lokalisation einer bestimmten Struktur geeignetste
ist, sind kaum noch méglich.

Marr + Hildreth 80 betrachten die iibereinstimmende Lokalisation von Nulldurch-
gangen in mehreren in der Aufldsungshierarchie aufeinanderfolgenden Auflésungsebenen
als Hinweis darauf, dafl diese Nulldurchginge durch dasselbe physikalische Phinomen
verursacht wurden. Canny 83 stellt einen Ansatz zur Merkmalssynthese vor: Ausgehend
von den Kanten, die mit Hilfe des kleinsten Operators gefunden wurden, wird aus dem
Operatorergebnisbild durch Glattung das Ergebnisbild der nachst gréfleren Operator-
weite synthetisiert. Dann wird das tatsadchliche Operatorergebnisbild fiir diese Grofle
berechnet. Neue Kanten werden nur akzeptiert, wenn ihr berechneter Qperatorwert si-
gnifikant von dem synthetisierten abweicht. Andernfalls wird davon ausgegangen, dafl
es sich um eine bereits detektierte Kante handelt, die bei einer kleineren Operatorweite
besser lokalisiert werden kann. Dieses Vorgehen lafit sich fiir die nachfolgenden Ope-
ratorweiten wiederholen. Der Ansatz hat den Vorteil, daB zwischen den detektierten
Kanten benachbarter Aufldsungsebenen keine exakt iibereinstimmende Lokalisation er-
forderlich ist, umn sie einander zuzuordnen und daf} die Detektion zweier unabhingiger
Effekte, die sich in zwei deutlich verschiedenen Auflésungsbereichen bemerkbar machen,
jedoch in ihrer Position iibereinstimmen, méglich wird (z.B. Uberlagerung einer weichen
Schattenkante und einer scharfen Reflektanzkante).

Basierend auf einer speziellen Normierungsbedingung fiir die verwendete GauBfunk-
tion, schlagen Korn + Erdtel 85 vor, die Operatorweite ausgehend vom kleinsten Ope-
rator zu vergroflern, bis ein maximales Operalorergebnis erreicht wird. Dieses Vorgehen
erinnert an den Ansatz von Rosenfeld { Thurston 71.

Bei der Auswahl einer geeigneten OperatorgroBe stellt sich noch ein weiteres Pro-
blem, das bereits angedeutet wurde. Die meisten Verfahren setzen voraus, dafl im
betrachteten Bildausschnitt nur ein Kanteneffekt zu beobachten ist. Kommti es an
Kreuzungs- oder Fekpunkten von Kanten oder durch dicht benachbarte Kanten zu einer
gegenseitigen Beeinflussung unterschiedlicher Kanteneflekte, wird das zugrundeliegende
Kantenmodell verletzt und es kommt zu unvorhersehbaren Stérungen der Detektion und
Lokalisation. Die Wahrscheinlichkeit einer Uberlagerung mehrerer Effekte wichst mit
zunehmender Operatorweite, so daB die gewonnene Information moglicherweise immer
unsicherer wird.

Zusammenfassend 1aBt sich feststellen, daB die Integration der Ergebnisse von ver-
schiedenen Auflésungsebenen auch heute noch ein offenes Problem darstellt.
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5.3 Differenzieren als “ill-posed problem?”

Die Ausfithrungen in diesern Abschnitt stiitzen sich in starkem MafBe auf [ Torre + Poggio
86, | Poggio et al. 85| und [Poggio + Torre 84|. Fiir weitergehende Details sei auf diese
Arbeiten verwiesen.

Ein mathematisches Problem ist well-posed, wenn seine Lésung

e existiert,
e eindeutig ist,

e und stetig von den Eingangsdaten abhingt.

Die meisten Probleme der klassischen Physik sind “well-posed”. I[nverse Probleme
geniigen den genannten Bedingungen jedoch gewdhnlich nicht. Ein inverses Problem
ergibt sich, wenn man versucht, von den Ergebnisdaten eines Abbildungsprozesses aul
die Ursprungsdaten zuriickzuschliefien, die Abbildung somit umzukehren. Im konkreten
Fall der Bildverarbeitung betrachten wir die Abbildung der Bildfunktion z iiber e¢inen
rauschbehafteten Abbildungsoperator 4 auf die gemessenen Intensitdtswerte y:

y = Az

Ein inverses und zugleich ill-posed Problem wire die Rekonstruktion der exakten Bild-
funktion z aus der -— vom Rauschen beeinflufften — Funktion y. Ein typisches “ill-
posed problem” ist auch das Differenzieren der Bildfunktion. Das Ziel ist hierbei, durch
Differenzieren von y eine gute Approximation der Ableitung von z zu erhalien. Das
Rauschen kann jedoch dazu fithren, dafl sich zwischen den Ableitungen von y und z
erhebliche Unterschiede ergeben, selbst wenn y und z selbst nur geringe Unterschiede
voneinander aufweisen (siehe | Torre + Poggio 86]). Dies gilt in zunehmendem Mafe fiir
héhere Ableitungen.

Zur Lésung von “ill-posed problems” wurden in der Vergangenheit verschiedene
Regularisierungstechniken entwickelt. Die zugrundeliegende Idee der Regularisierung
ist dabei, das betrachtete Problem als Minimierungsproblem zu formulieren und den
Losungsraum so einzuschrinken, daf ein eindeutiges Minimum gefunden wird. Fiir
das beschriecbene Rekonstruktionsproblem ergibt sich folgende Aufgabe: Gesucht ist die
Funktion z, die den Ausdruck

14z - yl> + A-|1Pz|?

minimiert. Festzulegen ist dazu ein geeigneles Abstandsmal, das die Abweichung zu
den tatsichlich gemessenen Daten bewertet (||Az — y||?), ein Regularisierungsfunktio-
nal (|| Pz||), das die physikalischen Randbedingungen fiir eine Lésung ausdriickt, sowie
der Regularisierungsfaktor A, der als Gewichtungsfaktor zwischen Datenndhe und Re-
gularitdt dient. Fiir den konkreten Fall des Differenzierens schlagen Torre + Poggio 86
folgenden Ausdruck vor:

Y- 1) + A [((2) de
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Die Werte y; = f(z;) + &; entsprechen den diskreten, gemessenen Intensititen, die
sich unter Einflul der Mefifehler ¢; aus der exakten Bildfunktion f(z;) ergeben. Als
Regularisierungsfunktional dient das Integral iiber die Kriimmungen von f. Gefordert
wird damit eine Glattheit der urspriinglichen Funktion f, was in diesem Fall wegen der
Bandbegrenzung des Bildsignals gerechtfertigt ist.

Poggio et al. 85 zeigen, daf} die Lésung dieses Minimierungsproblems gefunden wer-
den kann durch Faltung der Daten y; mit einem Regularisierungsfilter B. Die Form
dieses Filters stimmt gut mit einer GauBfunktion iiberein. Wie sie zeigen, iibernimmt
die Standardabweichung o die Rolle des Regularisierungsfaktors A. Der Konflikt zwi-
schen Datenndhe und Regularitdt steht also im Zusammenhang mit dem bereits be-
schriebenen Konflikt zwischen Lokalisation und Detektion. Die Glattung des Bildes
mit einem Gauffilter vor oder in Verbindung mit einer Ableitungsoperation erfiillt also
dieser Argumentation folgend die wiinschenswerte Funktion einer Regularisierung des
Differenzierens.

5.4 Herleitung einer Operatorfunktion als Optimierungs-
problem

Einen weiteren Hinweis auf die geeignete Form einer Operatorfunktion zur Kantende-
tektion liefert die Arbeit von Canny 83 (siehe hierzu auch [Canny 83h| oder [Canny 86]).
Canny betrachtet das Problem, Kanten in verrauschten Bildern anhand von Extrema im
Ergebnis der Faltung des Bildes mit einer Operatorfunktion zu detektieren, und stellt
die Frage nach der Form des optimalen Operators.

Ausgangspunkt bilden drei Kriterien, die Canny an ein Kantendetektionsverfahren
stellt. Durch mathematische Formulierung der Kriterien und Maximierung der erhalte-
nen Gleichungen gewinnt er eine Losung fur den Fall einer eindimensionalen kontinuier-
lichen Bildfunktion. Gelordert werden:

Sichere Detektion: Alle physikalisch relevanten Kanten sollen detektiert werden. Alle
detektierten Kanten sollen mit einer Kante in der Szene korrespondieren.

Gute Lokalisation: Der Ort einer detektierten Kante soll mdglichst gut mit der tat-
sdachlichen Kantenposition ibereinstimmen.

Eindeutige Detektion: Jede Kante soll nur einmal detektiert werden und nicht zur
Detektion mehrerer Kanten in unmittelbarer Nachbarschaft fiihren.

Das dritte Kriterium erscheint auf den ersten Blick tberfliissig, denn weitere Markie-
rungen einer bereits detektierten Kante lassen sich nicht mit den Forderungen nach
guter Delektion und guter Lokalisation vereinbaren. Im Rahmen der mathematischen
Behandlung wird sich aber zeigen, dafl dieses Kriterium explizit gemacht werden muf.

Bei der mathematischen Behandlung beschrankt sich Canny auf die Betrachtung
von Stufenkanten. In [Canny 83| wird gezeigt, wie sich der Ansatz auch auf andere



Kapitel 5. Ableitungsorientierte Ansatze zur Kantendetektion 39

Bildmerkmale {ibertragen 1aBt. Als eindimensionale Bildfunktion einer Stufenkante an
der Position z = 0 unter Einfluf} einer Rauschgréfle n(z) sei definiert:

I(z) = A-u(z) + n(z)

wobei A die Héhe der Stufe angibt und fiir u folgendes gelte:

u(a:) N 0 wennaz <(
] 1 sonst

Bei dem Rauschen soll es sich um weifles, normalverteilies Rauschen handeln:

e Die Grifle der Abweichung der Bildfunktion ist normalverteilt mit Mittelwert Null.

e Die Storungen an zwei verschiedenen Orten im Bild sind unabhingig voneinander.

Das Detektionskriterium

Die Giite der Detektion 1afit sich durch das Signal-zu-Rausch-Verhdltnis (SNR) bewer-
ten. Zur Bestimmung des lokalen SNR wird das Ergebnis der Faltung der Bildfunktion
mit der Operatorfunktion in eine Signal- und eine Rauschkomponente zerlegt. Die Fal-
tung der kontinuierlichen Bildfunktion / mit der Operatorfunktion f(z) an der Stelle

T ergibt:
{00

uwm%w/ (2o - 2)- f(z)dz

— o0

Fiir die Position der Kante (zy = 0) gilt:

I+ f)(0) = /:° I Pl
[T ue) ¢ (e So)de

= [T A sede 1 [n e S

o

Das erste Integral liefert die Signalkomponente:

A f_ow flz)de

Da der Rauschanteil eine zufdllige Grofle darstellt, betrachtet man hier das mittlere
Quadrat (| | bedeutet Erwartungswert von):

B[ n(-2) fa)de )

o0
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Da es sich um weilles, also raumlich unkorreliertes Rauschen mit Mittelwert Null handelt,
heben sich alle gemischten Terme des Quadrates in der Summe zu Null auf, so daf§ nur
die quadratischen Terme zuriickbleiben:

B[ wi(-a) fa)de]

Legt man folgendes fest:
ng = E[n*(z)]

so ergibt sich fiir die (quadrierte) Rauschkomponente:

wd [ f ey

o0

Als Verhiltnis beider Komponenten erhidlt man schlieilich:

] AL f(e)dz A
ng - ‘/fj:: fz(:c)da: T

wobei das so definierte ¥ nur noch von der zu bestimmenden Operatorfunktion abhéngt.

SNR = - X

Das Lokalisationskriterium

Als Bewertung der Lokalisation dient die mittlere Abweichung des Maximums im Pal-
tungsergebnis von der wirklichen Position der Kante (hier z = 0) aufgrund des Rau-
schens. Die Lage des Maximums wird durch den Nulldurchgang der ersten Ableitung
des Faltungsergebnisses bestimmt:

d o0 / 5

= zg —z)- f(z)dz = 0

i [ 12 fe)
Da Integral und Differentiation vertauschbar sind und im Faltungsintegral wahlweise
nur eine der beiden Gréflen von z¢ abhdngt, entspricht dies:

o0
[ Tt 2) @)z -0
Auch hier wird eine Zerlegung in Signal- und Rauschanteil vorgenommen:
+ oo { oo
f A-u(zg - z)- f(z)dz + f n(zp - z)- f'(z)dz = 0
-00 - o0
Nach Umstellung ergibt sich:
Ty 1 oo
f fle)de = - —./ n(zg - 2}~ Pl
i A J &

Fir f(z) werden grundsitzlich zwei Eigenschaften vorrausgesetzt:
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1. f(z) ist antisymmetrisch. Jede Funktion lafit sich in eine symmetrische und eine
antisymmetrische Komponente zerlegen. Es ist einsichtig, daB die symmetrische
Komponente nichts zur Detektion beitragen kann, wenn wir nach Maxima im
Faltungsergebnis suchen. Sie erhoht lediglich den Rauscheinflufl.

2. f(x) geht im Unendlichen gegen Null. Eine Kante stellt eine lokale Struktur im
Bild dar, so dafl weit entfernte Bildbereiche als unabhingig von dieser Struktur
gelten und keinen Einflufl auf die Detektion oder Lokalisation der Kante haben
sollten.

Damit ergibt sich fir die linke Seite der Gleichung:

Ly
[ r@yz = f(ay)
-~ 00
und durch Anndherung mit Hilfe einer Taylor-Reihe :
= zo- f'(0)

Fiir den Ort des Maximums ergibt sich demnach:

+00
Lo = - :Ai--w};@ s n(zo - z)- f'(z)de

Als mittlere quadratische Abweichung von der tatsachlichen Position erhdlt man:

, n? koo
E[z}] = e f(i((;)j .fm f(z)*dz

Die zu maximierende Grofle lafit sich wie folgt formulieren:
b a7 | I
VEIZ2]  no- /'S fz)2d Mo

wobei A nur noch von der Operatorfunktion abhangt.

-A

Canny weist an dieser Stelle auf den bereits dargestellten Konflikt zwischen Lokalisa-
tion und Detektion hin. Um diesem Unsicherheitsprinzip Rechnung zu tragen, wird das
Produkt von ¥ und A maximiert. Canny zeigt, dafl dieses Produkt invariant ist gegen
Skalierung der Funktion f. Die Maximierung liefert also eine Klasse von Funktionen als
Losung, deren festzulegender Parameter die Operatorweite ist. Eine Skalierung von f
verbessert die Lokalisation unter Verschlechterung der Detektion bzw. umgekehrt. Das
Produkt ¥ - A aber bleibt konstant.

Die Durchfiihrung der Maximierung soll hier nicht erldutert werden. Sie liefert als
Klasse von optimalen Operatorfunktionen die Difference-of-hoxes-Funktionen, die wir
im Zusammenhang mit der Verwendung unterschiedlicher Operatorweiten kennengelernt
haben.
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Das Eindeutigkeitskriterium

In verrauschten Bildern ergibt sich bei Verwendung der Difference-of-boxes-Funktionen
das Problem, daf in der Nihe einer Stufenkante mehrere Maxima detektiert werden,
so daf nicht zu entscheiden ist, welches Maximum der wirklichen Kantenposition ent-
spricht. Hier wird deutlich, warum die explizite Formulierung des dritten Kriteriums
notwendig ist: Detektions- und Lokalisationskriterium betrachten nur das Operatorer-
gebnis an einem einzigen Bildpunkt — die Auswirkungen aul benachbarte Punkte blei-
ben unberiicksichtigt.

Um die Anzahl der Maxima in der Nihe einer Stufenkante zu begrenzen, formuliert
Canny ein Kriterium, das den mittleren Abstand zweier Rauschmaxima in Beziehung zur
Operatorweite setzt. Wir benétigen also einen Ausdruck, der die funktionale Abhangig-
keit zwischen dem Abstand benachbarter Rauschmaxima und der Operatorfunktion f
beschreibt. IHier 1aft sich ein Ergebnis von Rice 45 verwenden, wenn man statt der
Abstande der Maxima die Abstande der Nulldurchgénge in der Ableitung des Operator-
ergebnisses betrachtet. Bei Anwendung einer Operatorfunktion ¢ auf normalverteiltes
Rauschen ergibt sich als mittlerer Abstand der Nulldurchginge:

< g B0
e )

wobei R(7) die Autokorrelationsfunktion von g ist:
+ oo

Rr)= [ () gl + )de

oo

Fiir die zweite Ableitung ergibt sich durch partielle Integration und unter der Annahme,
daBl g im Unendlichen gegen Null geht:

Ri(r) = [ Tgle) oot rde

-~ oo

+eoo
[T @) g+ e
Fir r = 0 gilt also:
too | too |
R(0) ;/ g*(z)dz  und R"(0) = f/ 9" (z)dz.

Setzt man in unserem Fall g = f’, so ergibt sich:

S [ (z)dz
Logpe — T - SEan Wil gt
'3 17(z)de
Mit der Forderung z,,, = k- W wird nun der mittlere Abstand der Nulldurchginge auf

den k-ten Teil der Operatorweite W festgelegt. Damit erhalten wir ein drittes Kriterium,
das den Losungsraum fiir das Optimierungsproblem weiter einschrankt.



Kapitel 5. Ableitungsorientierte Ansatze zur Kantendetektion 43

[-W\'\n Fa VNN ‘ ,/\
P G- 4F T

Abbildung 5.5: Unterschied bei Anwendung der ersten Ableitung der Gaufifunktion
und eines Difference-of-boxes-Operators aufl eine stark verrauschte Stufenkante

Nach Hinzunahme des Eindeutigkeitskriteriums liefert die Optimierung als Losung
eine Klasse von Funktionen, die sehr gut durch die erste Ableitung einer Gaufifunktion
approximiert werden kénnen (siehe Abb. 5.4).

Den Unterschied zwischen den Ergebnissen des gaulifdrmigen Ableitungsoperators
und des Difference-of-boxes-Operators macht Abbildung 5.5 deutlich: Fiir eine stark ver-
rauschte bzw. kontrastarme Stufenkante kénnen bei Anwendung des Difference-of-boxes-
Operators im Bereich der Kante mehrere starke Maxima detektiert werden, wiahrend sich
bei Verwendung der ersten Ableitung der GauBfunktion ein einziges klares Maximum
ausbildet.

Canny gewinnt eine optimale Operatorfunktion ausgehend von sehr allgemeinen
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Gutekriterien durch ein numerisches Optimierungsverfahren. Damit unterscheidet sich
seine Entwicklung eines Operators grundsatzlich von vielen anderen Ansitzen. Trotz-
dem erhalten wir auch hier einen weiteren Hinweis auf die besondere Eignung der
Gaufifunktion als Mitlelungsoperator sowie eine Rechtfertigung des ableitungsorientier-
ten Vorgehens zur Kantendetekion.

5.5 Faltungseigenschaften der Gaufifunktion

Viele der vorgenannten Argumentationen liefern Ergebnisse, die die Verwendung der
GauBfunktion nicht zwingend fordern, die aber zeigen, dafl die Gaufifunktion die jeweils
optimale Losung gut approximiert. Der Grund fiir die so beliebte Verwendung der
Gauflfunktion als annahernd optimale Losung liegt in ihren besonderen mathematischen
Eigenschaften, die eine einfache und sehr effiziente Realisation von Detektionsverfahren
erlauben. Da diese Eigenschaften immer wieder in praktischen Verfahren ausgenutzt
werden, wollen wir sie hier darstellen.

Die wichtigste Eigeuschaft der zweidimensionalen Gaufifunktion sowie ihrer raum-
lichen Ableitungen ist die Separierbarkeit. Wir betrachten dazu die eindimensionale
GauBfunktion g(z) = exp( - 2, ). Fir die zweidimensionale Gaufifunktion gilt:

s
72 o y2
G(’.’:,y) RE ex_p( 7*2;2i)
232 y2
= ez e )
= 9(z)-9(y)

Fiir die zweidimensionale Faltung des Bildes mit einer GauBfunktion an der Stelle (a,b)
erhalten wir damit:

(G *I)(a,b) = /':c /:0 G(z,y) - I(a - z,b - y)dzdy
f:o f:o 9(z)-9(y) - L(a - 2,b - y)dedy

s f'mg(y). (/‘_+mg(z)-](a~ z:,by)d:n) dy

o0 oo

Die Faltung des Bildes mit einer zweidimensionalen Gaufifunktion lafit sich also reali-
sieren durch die Hintereinanderausfihrung von zwei eindimensionalen Faltungen in z-
und y-Richtung. Man spricht auch von der Dekomposition der GauBfunktion. Wird
die Gaufifunktion in einem praktischen Algorithmus durch eine diskrete Operatormaske
approximiert, benétigt die zweidimensionale Faltung des Bildes mit einer N x N Bild-
punkte groBen Maske fiir jede Bildposition N? Multiplikationen. Nutzt man jedoch die
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Separierbarkeit und faltet zunichst die Bildzeilen und anschliefend die resultierenden
Zeilen spaltenweise mit einer 1 x N Maske, die die eindimensionale Gauflfunktion appro-
ximiert, so sind nur 2N Multiplikationen fiir eine Faltung erforderlich. Bei Verwendung
grofler Operatoren bedeutet dies eine betrdchtliche Ersparnis an Rechenzeit. Bezeichnet
man mit (/xg), die eindimensionale Faltung in z-Richtung und mit (/*g), entsprechend
in y-Richtung, 148t sich das Resultat wie folgt formulieren:

TG = ((Ixg)exg)y=((I*9)y*9)e

Die zweite Eigenschaft, die hdufig ausgenutzt wird, ist die Differentiationsregel der Fal-
tungsoperation:

(1 = G) G
e R TR i
Oz Oz
Sie gilt, weil Differentiation und Faltungsintegral miteinander vertauschbar sind und
innerhalb des Faltungsiniegrals nur eine der beiden Funktionen von der speziellen z-
Koordinate abhangt. Glattung und Ableitung konnen also in einem Schritt realisiert
werden als Faltung der Bildfunktion mit entsprechenden direktionalen Ableitungen der
Gauffunktion. Durch Kombination beider Eigenschaften erhalten wir:

ol « G dg ' ]
G (1eg)y B = (g2 )e= ((Ung)eno),
und entprechend
a(1 5 G) ,
LS - ((eghaes')y

Dies gilt entsprechend fiir hohere oder gemischte Ableitungen. Umgekehrt entspricht die
Faltung des Bildes mit einer Ableitung der GauBfunktion dem Differenzieren des zuvor
gaufigeglatteten Bildes.



Kapitel 6

Verfahren zur Kantendetektion
in Farbbildern

Nachdem wir die wichtigsten Aspekte der Detektion von Kanten dargestellt und einen
Uberblick iiber verschiedene praktische Ansitze zur Kantendetektion in Intensititshil-
dern gegeben haben, wollen wir nun untersuchen, welche Moglichkeiten sich zur Detek-
tion von Kanten in Farbbildern anbieten.

Die in den letzten zwanzig Jahren veriffentlichte Fachliteratur weist nur sehr we-
nige Beitrige auf, die sich mit dieser Problematik auseinandersetzen. In den folgenden
Abschnitten wollen wir die Beitrige, die uns zuganglich waren, darstellen und kurz dis-
kutieren. Der Schwerpunkt dieser Betrachtungen soll auf der Frage liegen, in welcher
Form die vorgestelllen Ansitze die Farbinformation des Bildes auswerten. Ansitzen
zur ableitungsorientierten Kantendetektion in Farbbildern werden wir, wie schon beim
Uberblick iiber die Intensitatsverfahren, ein eigenes Kapitel widmen.

Einige weitere Beitriige, die uns vorlagen, fanden keine Aufnahme in diese Ubersicht.
Der Ansatz von Huntsberger + Descalzi 85 dient der Detektion von Bereichsgrenzen
fiir ein zuvor segmentiertes Bild. Machuca + Phillips 83 untersuchen Methoden der
Analyse von Vektorfeldern und ihre Anwendbarkeit in der Bildverarbeitung. Dem von
ihnen vorgeschlagenen Kantendeteklionsverfahren liegt allerdings kein Stufenkantenmo-
dell zugrunde. Sie betrachten Kanten mit dachférmigem Profil. Sankar 78, Pietikainen
+ Harwood 86 und Solinsky 85 ersetzen die Grauwertdifferenzen direkt benachbarter
Bildpunkte auf die eine oder andere Weise durch Vektordifferenzen.

Bevor wir mit der Ubersicht beginnen, sei an dieser Stelle die Frage nach der Wahl
eines geeigneten Farbkoordinalensystems aufgegriffen. Das von einer herkémmlichen
Farbkamera gelieferte Bildsignal besitzt zunichst drei Komponenten. Man spricht vom
Rot-, Griin- und Blaukanal. Jeder Kanal reagiert auf verschiedene spektrale Bereiche des
in die Kamera einfallenden Lichtes. Die groBte Sensitivitat der Kanile liegt im Rot-,
Griin- bzw. Blaubereich des Spektrums. Das Farbsystem, in dem die so gemessenen
Farbvektoren dargestellt werden, wird als RGB-Raum bezeichnet. Da jeder Kanal fiir
einen ganzen Spektralbereich sensitiv ist und sich diese Bereiche iiberschneiden, sind die
Informationen in den drei Farbkandlen im allgemeinen nicht voneinander unabhingig.

46
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Es stellt sich die Frage, ob die Farbinformation eines Bildes durch die Darstellung
im RGB-Raum in geeigneter Weise reprisentiert wird oder ob das Bild vor einer Verar-
beitung durch eine entsprechende Transformation in eine andere Darstellung Gberfiihrt
werden sollte. In der Literatur finden sich viele Vorschlige fiir Farbtransformationen.
Die Motivationen fir die verschiedenen Transformationen liegen haufig in technischen
Anforderungen (z.B. Fernsehnormen) oder in Beobachtungen, die amn Sehsystem des
Menschen gemacht wurden.

Wenn im Zusammenhang mit Verarbeitungsprozessen, wie der Kantendetektion, die
Rede von Farbtransformationen ist, so beschrankt sich dies meist auf die Darstellung
der verschiedenen Transformationen oder auf den visuellen Vergleich der in den ver-
schiedenen Reprisentationen gewonnenen Resultate. Kriterien, die Aussagen dariiber
ermoglichen, unter welchen Umstdnden welche Transformationen fiir welche Aufgaben-
stellungen geeignet sind, fehlen bisher. Solche Kriterien lieen sich nur durch sorgfaltige
Analyse des Bildentstehungsprozesses und der in die Verarbeitungsprozesse eingehenden
Modelle gewinnen.

Die Transformation des Farbsystems stellt eine Uingewichtung der spektralen Bildin-
formation dar. Ganzlich neue Informationen iiber das Bild sind auf diese Weise nicht zu
erzielen. Der gezielte Einsatz einer Transformation setzt Wissen tiber die zu verarbeiten-
den Bilder und den Verarbeitungsprozef voraus. Solange die Art der zu verarheitenden
Bilder in keiner Weise eingeschrankt wird, bleibt die Frage nach dem geeeigneten Farb-
system -— wegen fehlender Kriterien — offen.

Ein besonderer Aspekt bei der Untersuchung verschiedener Farbsysteme ist die Ab-
hangigkeit bzw. Unabhingigkeit der Informationen in den verschiedenen Kandlen. Im
allgemeinen muf} in allen bekannten Farbsystemen von einer Abhidngigkeit der Kanile
ausgegangen werden. Eine Ausnahme bilden Systeme, die aus der Transformation eines
RGB-Bildes mit Hilfe der Karhunen-Loéve-Transformation hervorgegangen sind. Diese
Transformation sorgt fir eine Dekorrelation der Kandle. Die Transformationsparameter
miissen allerdings fir jedes Bild neu bestimmt werden. Die erreichte Unabhiangigkeit
der Kanile gilt auBlerdem nur global. Lokal kénnen weiterhin Abhdngigkeiten auftreten.

Im folgenden wird — wenn nicht anders angegeben — stets davon ausgegangen, dafl
Farbbilder durch Farbvektoren im RGB-Raum reprasentiert sind. Wenn wichtige Wech-
selwirkungen zwischen den Eigenschaflten eines Verfahrens und dem gewéahlten Farbsy-
stem bestehen, werden wir darauf hinweisen.

6.1 Nevatia 77

Einen der ersten Ansédtze zur I“Jbertragung eines Kantendetektionsverfahrens von Inten-
sitdtsbildern auf Farbbilder beschreibt Nevatia 77. Hier wird der bereits beschriebene
Ansatz von Hueckel 71 zur Approximation eines Kantenmodells an die Bildfunktion auf
Farb-, oder allgemeiner, Multispektralbilder erweitert.

Ausgehend von Beobachtungen am Menschen sieht Nevatia Farbe als eine die Hel-
ligkeit erginzende Information an, die eine reichere Wahrnehmung erlaubt. Deshalb
betrachtet er bei der Definition einer Farbkante nicht den RGB-Raum, sondern einen
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Farbraum, der durch die Intensitdt sowie zwei Farbkomponenten aufgespannt wird.! Die
verwendeten Komponenten sind:

Y =¢c;- R4+ ¢c2-G +ec3-B mit ¢ +e3fez=1
R G

i P . G e T S

R+G+ B  R+G+B

Die Konstanten ¢; sind so gewahlt, daB ¥ der Intensitat entspricht. Wahrend eine Kante
in einem Intensitdtsbild in Hueckels Ansatz definiert wird durch die Parameterwerte
einer an das Bild approximierten Modellfunktion F, besteht eine Farbkante nach Nevatia
aus drei Teilen Fy, F,, Fy, die den an die Bildkomponenten Y, 7; und 7, angepaften
Modellfunktionen entsprechen. Betrachtet man die F; als unabhangig voneinander, dann
ergibt sich der zu minimierende Gesamtfehler ¢ der Approximation als Summe der Fehler

der drei Einzelapproximationen:
E = € T€2+¢€3

Nevatia verlangt nun als einzige Wechselbeziehung zwischen den drei Modellfunktionen
die Ubereinstimmung der Kantenrichtungen. Dabei 1Bt sich — wie im Falle von Grau-
wertbildern — ausnutzen, daB sich die Kantenrichtung unabhidngig von den iibrigen
Kantenparametern bestimmen lafit. Die Minimierung des Gesamtfehlers ¢ in Abhingig-
keit von der Kantenrichtung verlangt das Losen einer Gleichung achter Ordnung. Um
diesen Aufwand zu vermeiden, filhrt Nevatia die Minimierung fir jede Bildkomponente
separat durch und ndhert die gemeinsame Kantenrichtung durch das Mittel der mit
den jeweiligen Kontrastwerten gewichteten Einzelrichtungen an. Ist die gemeinsame
Richtung bestimmt, miissen die ibrigen Parameter der drei Einzelapproximationen neu
berechnet werden. Der Algorithmus besteht somit aus folgenden Teilen:

1. Separate Approximation einer Modellfunktion an die drei Komponenten.

2. Mittelung der Richtungsparameter zur Festlegung einer gemeinsamen Kantenrich-
tung.

3. Neuberechnung der iibrigen Parameter.

Eine weitere Integration der ermittelten Parameterwerte der Einzelapproximationen
wird nicht vorgenommen. Eine Farbkante kann sich also in nur einer, zwei oder al-
len Bildkomponenten bemerkbar machen. Kanten, die in den Komponenten T, oder T,
auftreten, werden chromatische Kanten genannt. Nevatia interessiert besonders der Ver-
gleich zwischen den chromatischen Kanten und denen, die in der Intensititskomponente
detektiert werden. Er macht folgende Beobachtungen:

e Fast alle chromatischen Kanten sind auch Intensititskanten.

!Die Wahl des Farbkoordinatensystems ist jedoch durch den Ansatz nicht prinzipiell eingeschrankt.
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e Iis gibt weniger chromatische Kanten als Intensitatskanten. Chromatische Kanten
sind aber meist aussagekréftiger (weniger Rauscheffekte, physikalische Relevanz
der detektierten Kanten).

Nevatia zieht daraus den Schiuf, dafi die Bildintensitat den grofiten Teil der Kantenin-
formation beinhaltet, wihrend es auch Situationen gibt, in denen Kanten nur aufgrund
ihres Farbkontrastes detektiert werden. Der Hauptwert der Farbinformation liegt in der
grofBeren Robustheit und Zuverldssigkeit. Von einer Beantwortung der Frage, ob sich der
Mehraufwand der Farbbildverarbeitung lohnt, sieht Nevatia wegen der geringen Anzahl
durchgefithrter Experimente ab.

Anmerkungen

Der beschriebene Ansatz behandelt die drei Komponenten eines Farbbildes im Grunde
unabhingig voneinander. Wir erhalten zu einem Bildpunkt nicht die Information iiber
etne sondern itber drei Kanten, die mehr oder weniger stark korreliert sein kénnen. Den
einzigen Schritt hin zu einer Integration der Informationen aus den Einzelkanilen stellt
die Forderung nach einer eindeutigen Kantenrichtung dar. Die Mittelung der separat
bestimmten Richtungen wird in den meisten Fillen einen rauschunterdriickenden Effekt
besitzen. Sie setzt allerdings die Korrelation der drei Farbkanile voraus. Fraglich ist,
welchen Nutzen die Information {iber eine gemeinsame Kantenrichtung besitzt, wenn
die Position der Kante in den einzelnen Bildkomponenten variieren kann.

6.2 Robinson 76

Die Beitrdge von Robinson und Nevatia gehoren zu den Veroffentlichungen zum Thema
Kantendetektion in Farbbildern, die immer wieder zitiert werden. Es sind zudem die
frithesten Beitrdge. In |Robinson 76| geht es zum einen um die Ubertragung eines
Verfahrens zur Kantendetektion durch Schablonenvergleich auf Farbbilder, zum anderen
um die Wahl eines fiir die Kantendetektion geeigneten Farbkoordinatensystems.

Robinson schligt folgende Moglichkeiten zur Detektion von Kanten in Farbbildern
vor:

e Beschriankung auf eine Komponente und Anwendung eines Intensitdtsverfahrens.
Es sollte die Komponente mit der grofiten Energie gewidhlt werden.

e Dekorrelation der Komponenten durch eine Karhunen-Loéve-Transformation und
separate Behandlung der entstehenden Komponenten.

e Separate Behandlung der Komponenten und Kombination der Ergebnisse. Bei der
Kombination sollte die Korrelation der Bildkanile beriicksichtigt werden.

Betont wird besonders die groflie Bedeutung der Wahl eines Farbkoordinatensystems.
Es werden verschiedene Farbsysteme vorgestellt, die sich als lineare oder nichtlineare
Transformationen aus dem RGB-Raum ergeben. Anhand eines Beispielbildes werden



Kapitel 6. Verfahren zur Kantendetektion in Farbbildern 50

die Kovarianzen sowie der Energiegehalt der einzelnen Kanile fiir die verschiedenen
Systeme in Tabellen gegeniibergestellt.

Die Detektion von Kanten in Farbbildern geschieht durch Anwendung des Verfah-
rens von Kirsch auf jede Bildkomponente. Registriert wird fiir jeden Bildpunkt des
Farbbildes als Kantenkontrast das Maximum der drei in den einzelnen Komponenten
bestimmten Kontrastwerte sowie der Index der entsprechenden Maske als Iinweis auf
die Kantenrichtung. Es wird also die deutlichste der drei méglichen Kanten registriert.

Um einen besseren quantitativen Vergleich zwischen den verschiedenen Farbsystemen
in Bezug auf das Kantendetektionsproblem zu erméglichen, wird ein edge activity index
(EAI) eingefiihrt. Der EAT wird fir jeden Bildpunkt und jede Bildkomponente definiert
als das Verhdltnis des maximalen Faltungsergebnisses zum mittleren Faltungsergebnis
bei Fallung mit den verschiedenen Kirsch-Masken. Um eine Aussage fir das gesamte
Bild zu erhalten, wird der EAI fiir jede Komponente tiber alle Kantenpunkte gemittelt.

Die Ergebnisse des Kantendetektionsalgorithmus sowie ein Vergleich der EAl-Werte
werden fiir das oben erwahnte Beispielbild und die verschiedenen Farbhsysteme prisen-
tiert. Der Vergleich zeigt, dafi ein niedriger Energiegehalt einer Komponente nicht gleich-
bedeutend ist mit einem niedrigen EAl-Wert. Aus dem Vergleich der Ergebnisbilder und
der Tabellen zieht Robinson das Fazit:

A general conclusion that can be drawn is thal edge extraclion should be
performed not in the RGB-space bul in one of the other color coordinate
systems studied in this paper.

Anmerkungen

Bei der Beurteilung dieses Beitrages ist zu beriicksichtigen, daB er aus einer Zeit stammt,
in der auch die Detektion von Kanten in Intensitatsbildern noch nicht zu befriedigenden
Ergebnissen fiihrte. Dies zeigt sich besonders an den prasentierten Kantenbildern.

Die Farbbildverarbeitung beschrankt sich auf die separate Behandlung der einzelnen
Bildkomponenten und die einfache Uberlagerung der Lirgebnisse unter Beriicksichtigung
des jeweils stiarksten Hinweises aufl eine Kante.

Etwas ausfithrlicher f@llt der Vergleich der verschiedenen Farbsysteme aus. Es werden
jedoch keine Kriterien angegeben, nach denen die Eignung eines Farbkoordinatensystems
als Grundlage zur Kantendetektion zu beurteilen ware. Alle betrachteten Transformatio-
nen verlagern den grifiten Teil der Bildenergie (80-90%) in die erste Bildkomponente, die
meist die Bildintensitdt darstellt. Mit Ausnahme der Karhunen-Loéve-Transformation
zeigen die Kovarianzen der Komponenten keine wesentlichen Unterschiede gegeniiber
dem RGB-Raum. Dies gilt auch fiir die EAI-Werte. Die gezeigten Ergebnisbilder lassen
kaum Unterschiede erkennen und werden nicht eingehender diskutiert. Somit ist die
Schlufifolgerung Robinsons — die Ablehnung des RGB-Raums als geeignete Reprisen-
tation — weder im Text noch durch die Tabellen oder durch die resultierenden Kanten-
bilder motiviert.
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6.3 Sethi 85

Das Problem der Detektion von Diskontinuititen findet sich nicht nur bei der Analyse
von Grauwert- oder Farbbildern, sondern auch bei der Verarbeitung von verschiedenen
anderen bildhaften Datenstrukturen, wie z.B. Verschiebungsvektorfeldern, Vektorfel-
dern, die die Oberflichenorientierung wiedergeben, u.da. Dies ist der Anlaf} fiir Sethi
85, einen einfachen gradientenbasierten Ansatz (Prewitt) fir die Anwendung auf vek-
torwertige Bildfunktionen zu verallgemeinern. Man betrachte dazu die n-dimensionale
Bildfunktion? .
Clz,y) = (Ci(2,9),C2(2,y)s- -, Cnlz,9))"

In einer lokalen Umgebung des Bildvektors C(zo,yo) wird die Ahnlichkeit jedes benach-
barten Bildvektors zum Vektor (:'(zo,yg) durch einen Skalar bewertet. Mit Hilfe der
Prewitt-Masken 1aft sich dann der Gradient der Ahnlichkeitswerte bestimmen. Kanten
werden definiert als Orte im Bild, die einen starken Ahnlichkeitsgradienten aufweisen.

Sethi verwendet zur Bewertung der Ahnlichkeit s(z,y) awischen den Vektoren é(m, y)
und C_:(zo, Yo) das normierte innere Produkt der Vektoren:

d(33,11') ) Cﬂ'(xo,yu)
IC(z,y)Il  [IC (=0, yo)ll

Y i1 Ci(z,y) - Ci(zo, yo)
C(z,y)ll - [|C (20, o)l

Im folgenden stehe [j(x,y) fiir den auf Eins normierten Bildvektor:

Cleyy)
1C (=, w)ll
Wir betrachten nun am Beispiel der z-Komponente A, wie sich die Gradientenkompo-

nenten durch Faltung mit den Prewitt-Masken (siehe Abb. 4.2) aus den Ahnlichkeits-
werten ergeben:

s(z,y)

U(:E, y) =

«

M"

Ay = (X Udfzo+ 1,y0 + k) - U,'(rg,yu)) =
k=-1 t

(2": Ufzo — L,yo + k) - Ui(zo, yg))

1

1 n
== Z Z U: 1(]19’0) (Ui(z() i Iay() + k) o Ui(l'u jay() i k))

k=--1 1=1

k= -1

= L ( (zo,90) - Z Ui(zo + 1,90 + k) = Ui(z0 - L,y0 + k))

?Das hochgesetate T steht fiir die Transposition eines Vektors oder einer Matrix.
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Die z-Komponente des Gradienten ergibt sich aus der Summe der mit der jeweiligen
Vektorkomponente gewichteten z-Komponenten der Einzelgradienten. Entsprechendes
gilt fir A,. Fir den Ahnlichkeitsgradienten Vs erhédlt man somit:

Vs(zo,90) = Y _ Ui(2o,%0) - VUi(zo, y0)
=1
Fiir den speziellen Fall einer Farbbildfunktion mit den Bildkomponenten R,G,B ergibt
sich:

Vs = R-VR + G-VG + B-VB

Es sei daran erinnert, daB die Farbvektoren des Bildes zuvor auf die Linge Eins normiert
werden! Die Gradienten der normierten Bildkomponenten kénnen deutlich verschieden
sein von den Gradienten der unnormierten Komponenten, da jeder Bildvektor mit einem
eigenen Faktor skaliert wird.

Anmerkungen

Die Verwendung des inneren Produktes der Bildvektoren als AhnlichkeitsmaB zur Detek-
tion von Diskontinuititen kann nur in besonderen Fallen sinnvoll sein. Das unnormierte
innere Produkt ist untauglich, da hier das Produkt der Langen der betrachteten Vek-
toren, nicht aber die Differenz der Lingen, einen starken EinfluB auf die Ahnlichkeit
zweier Vektoren hat. Dieser stérende Einflufl 1aBt sich durch die Normierung vermeiden.
Damit reduziert sich das MaB der Ahnlichkeit aber auch auf die GréBe des Winkels
zwischen beiden Vektoren. lhre Lingen und auch der Unterschied ihrer Langen spielen
keine Rolle.

Fir Farbbildvektoren im RGB-Raum wiirde dies bedeuten: Kanten, die sich nur
durch eine Differenz in ihrer Lidnge — also in der Intensitat —, nicht aber durch einen
Farbunterschied bemerkbar machen, lieflen sich nicht detektieren, wie grofl der Inten-
sitdtsunterschied auch sein mag.

Man muf} im allgemeinen davon ausgehen, daBl sowohl die Richtungs- als auch die
Langendifferenz der Vektoren bei der Suche nach Diskontinuititen im Bild zu beriick-
sichtigen sind, obwohl Fille denkbar sind, in denen die ausschlieBliche Betrachtung der
Richtungsdifferenzen zur Erkennung der interessierenden Merkmale ausreicht.

6.4 Shiozaki 86

Shiozaki 86 stellt einen nichtlinearen, lokalen Operator zur Detektion von Kanten in
Intensitétsbildern vor, sowie einen Ansatz zur Ubertragung dieses Verfahrens auf Farb-
bilder.
Der Operator mifit die Entropie der Intensitat in einem Bildausschnitt. Die Inten-
sitdts-Entropie H wird wie folgt definiert:
I 2 15

L KRR e o T .. log p- it ;=
leglt 2 1) Y pi-logp; mit p =

H
i=0 Zj:o IJ
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wobei die I; (i = 0...n) den Intensitdtswerten der n + 1 Bildpunkte im betrachteten
Bildausschnitt entsprechen. Die so definierte Entropie steht im Zusammenhang mit der
Varianz der Grauwerte im Bildausschnitt:

o Grofle Entropie bedeutet grofie Homogenitit der Grauwerte.

e Kleine Entropie deutet auf eine grofle Varianz der Grauwerte hin.

Kanten im Bild sollten sich also, aufgrund des starken Grauwertkontrastes, durch nied-
rige Entropiewerte auszeichnen. Im Gegensatz zu anderen Kantendetektoren ist der hier
vorgestellte Operator jedoch nicht nur vom Kontrast, sondern auch von der mittleren
Helligkeit in der lokalen Umgebung abhingig (der Operator reagiert empfindlicher im
Bereich niedriger Intensitdt). Er ist rotationsinvariant und — laut Autor — in mit dem
Laplaceoperator vergleichbarer Weise rauschanfallig.

Die Farbentropie H |afit sich definieren als gewichtete Summe der Grauwertentropien
Hpy, Hg, Hp, die in den drei Farbkandlen separat gemessen werden:

H = gn-Hp + gc-Hg + ¢p- Hp
R

gr — R+ G 1B entsprechend fiir g¢, qp

wobei R, G, B den drei Farbwerten des betrachteten Farbvektors C entsprechen.

Die Ergebnisse des Verfahrens werden anhand verschiedener Bildvorlagen, im Ver-
gleich zu anderen einfachen Kantendetektoren sowie im Vergleich zwischen Intensitéts-
und Farbbildern prasentiert.

Anmerkungen

Die von Shiozaki definierte Entropie beriicksichtigt nur die Varianz der Grauwerte in
einer lokalen Umgebung. Die geometrischen Eigenschaften von Kanten bleiben unge-
nutzt: die rdumliche Verteilung der Grauwerte im betrachteten Ausschnitt spielt fiir die
Héhe der Entropie keine Rolle. Zudem ist die Berechnung der Entropie, verglichen mit
anderen einfachen lokalen Operatoren rechenintensiv. Die Abhdngigkeit der Operator-
empfindlichkeit von der mittleren Bildintensitat ist im allgemeinen nicht wiinschenswert.

Auch bei Shiozaki findet die Verarbeitung von Farbinformation durch separate Be-
handlung der Farbkanile und Kombination der Einzelmessungen statt. Dies gestal-
tet sich besonders einfach, da der Entropieoperator nur eine skalare Gréfle und keine
Richtungsinformation liefert. Die Wichtung mit den normierten Farbwerten wird nicht
begriindet. Weder fiir den Intensitdts- noch fir den Farbansatz wird die Wirkungsweise
des Operators ndher untersucht. Auch die Unterschiede zwischen den verschiedenen
Ergebnisbildern werden nicht ausreichend diskutiert.

6.5 Yakimovsky 76, Schroder 87

Yakimovsky 76 nutzt Methoden der Statistik zur Detektion von Kanten in Intensitats-
bildern. Dazu legt er folgendes Stufenkantenmodell zugrunde:
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Zu einem moglichen Kantenelement K seien zwei disjunkte Umgebungen N,
und N3 auf beiden Seiten von K definiert. Die Bildfunktion iiber N; und
entsprechend N; wird als konstant angenommen, iiberlagert von additivem,
normalverteiltem Rauschen. Die Verteilung der Grauwerte in N, bzw. N,
kann somit durch eine Normalverteilung N(py,0,) bzw. N(ps,0,) beschrie-
ben werden.

Stellt K tatsichlich eine Kante im Bild dar, so sollten sich die beiden Verteilungen
voneinander unterscheiden. Stammen die Grauwerte beider Umgebungen jedoch aus
einer homogenen Bildregion, so sollte sich ihre Verteilung gut durch eine gemeinsame
Verteilung N(po, 00) beschreiben lassen. Die Entscheidung, ob K als Kantenelement
akzeptiert wird oder nicht, 1afit sich treffen durch Abwigen der Hypothesen H, und H,:

Hy: Die Grauwerte aus Ny und Nj stammen aus einer Normalverteilung N (uo, 09).

Hy: Die Grauwerte aus N, und N; stammen aus zwei verschiedenen Normalverteilungen
N(p1,01) und N(pa,02).

In der Statistik wird als Entscheidungsmall zwischen den beiden [ypothesen das Verhalt-
nis ihrer Wahrscheinlichkeiten, das sogenannte Likelihood- Verhdlinis, verwendet. Ist
dieses Verhdltnis grofBer als ein Schwellwert ¢, so wird die Hypothese I zuriickgewiesen
und K wird als Kantenelement akzeptiert.

Um das Likelihood-Verhéltnis angeben zu kénnen, miissen zunachst die Verteilungs-
parameter g, i1, f2, 0o, 01, 02 geschitzt werden. Die Maximum-Likelihood-Schitzun-
gen fiir den Mittelwert und die Varianz einer Normalverteilung sind (die z; seien die zur
Schatzung verwendeten Grauwerte):

A 1N r ) b
S S e YR,
= =1

Die Wahrscheinlichkeitsdichte dafiir, dal z; einer Verteilung N(j,6) entstammt, ist:

I e i) (zi — p)?
Pas(2:) = Some exp ( =

Sind die Beobachtungen z; unabhiangig voneinander, so ist die Wahrscheinlichkeitsdichte
fiir die Gesamtprobe z, ...z, das Produkt der einzelnen Dichten:

PaglEd condn) = 11_:[11,#‘&(“)
- (725) o0 (- 53 S )

=
() ()
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Seien die z, ...z, die Grauwerte aus N, und y, . ..y,, die Grauwerte aus N, so erhalten
wir als Likelihood-Verhéiltnis:

pﬁl'al(ml"'r”)'P;‘;;,&,(yl"'ym) _ 7%::171'“
pﬁo.ﬁu(ml"'mmy]---ytn) 5’?‘&5"

Schroder 87 hat diesen Ansatz aufl vektorwertige Bildfunktionen und somit fiir multiva-
riate Verteilungen verallgemeinert. Aus den Mittelwerten werden dann Mittelwertvek-
toren, aus den Varianzen werden Kovarianzmatrizen. Als Likelihood-Verhiltnis erhilt
Schréder das Verhdltnis der Determinanten der Kovarianzmatrizen f)u, ¥, 5ot

. L
det(EU)”H'" 2
det(E;)™ - det(a)"
Obwohl Schriders Ziel die Entwicklung eines statistischen Ansatzes zur Bereichsseg-
mentierung von Farbbildern war, wurden von ihm auch Experimente zur Detektion
von Farbkanten mit Hilfe des von ihm erweiterten Likelihood-Verhiltnis-Testes durch-
gefiihrt. Auf die Prasentation von Ergebnisbildern verzichten wir an dieser Stelle jedoch.

Ein fairer Vergleich zu den spéter gezeigten Resultaten wire nur bei zeitaufwendiger Im-
plementation eines vollstandigen Detektionsverfahrens méglich.

Anmerkungen

Der vorgestellte Ansatz von Yakimovsky zeichnet sich gegeniiber vielen anderen durch
formale Fundiertheit und explizite Beschreibung des zugrundeliegenden Modells aus.
Wie Schréder zeigt, 1aBt sich der Ansatz direkt auf vektorwertige Bildfunktionen, also
auch auf Farbbilder, erweitern. Das so erweiterte Verfahren wertet die Farbinformation
des Bildes in direkter Weise aus. Es handelt sich hier also um ein echtes Farbbildver-
fahren.

Zusammenfassend laflit sich iber die in diesem Kapitel vorgestellten Ansdtze zur Kan-
tendetektion in Farbbildern folgendes sagen:

o Die Integration der lnformationen aus den einzelnen Farbkanilen geschieht, mit
wenigen Ausnahmen, auf eine Weise, die einer formalen I'undiertheit und einer
einsichtigen Motivation entbehrt.

e Die als Vorbild dienenden Grauwertverfahren stammen iiberwiegend aus den sieb-
ziger Jahren und kénnen dem Stand der Kunst in der Kantendetektion nicht ent-
sprechen.



Kapitel 7

Ein ableitungsorientierter
Farbansatz

Angesichts der unbefriedigenden Resultate, die von den bisher vorgestellten Ansitzen
zur Kantendetektion in Farbbildern zu erwarten sind, wollen wir uns nun fragen, ob es
moglich ist, einen Farbansatz zu entwickeln, der die in Kapitel 5 dargestelllen Aspekte
aktueller ableitungsorientierter Grauwertverfahren beriicksichtigt. Solche Verfahren ba-
sieren auf der Schitzung der Gradienteninformation. Der mathematische Gradienten-
operator ist jedoch nur fir skalare I'unktionen definiert. Die zu lésende Frage lautet
also: Gibt es ein multidimensionales Analogon zum Gradientenoperator?

Wie wir im folgenden sehen werden, a3t sich auch fir vektorwertige Bildfunktio-
nen ein Operator entwickeln, der die Richtung und Stirke der stirksten Anderung der
Bildfunktion ermittelt. Prasentationen der formalen Lésung finden sich in [Di Zenzo
86] und [Novak + Shafer 87|. Wahrend Novak und Shafer die Lésung in genialer Kiirze
angeben, weist der Bericht von Di Zenzo eine groBere Ausfiihrlichkeit, jedoch auch eine
schwer nachvollziehbare Motivation und eine sehr verwirrende Notation auf. Wir wollen
deshalb im nun folgenden Abschnitt den Lésungsweg ausfithrlich beschreibern.

7.1 Die formale Losung

Unser Ziel ist es, mit Hilfe eines lokalen Operators die Richtung zu bestimmen, in
der sich die Farbbildfunktion am starksten dndert, sowie einen Wert anzugeben, der
die GroBe der Anderung beschreibt. Zur Herleitung des Operators betrachten wir die
Farbbildfunktion €' sowie den durch den Winkel ¢ zur positiven z-Achse festgelegten
Richtungsvektor 7i:

56
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Die direktionale Ableitung der vektorwertigen Funktion Cin Richtung 7 liefert einen Ab-
leitungsvektor, dessen Komponenten die Richtungsableitungen der urspriinglichen Kom-
ponenten sind:

o
o

|
T WY v
EA ] :SJC} EA -]

Durch Anwenden der bereits bekannten Beziehung zwischen Gradient und Richtungs-
ableitung und Formulierung des Ergebnisses als Matrixprodukt erhalten wir:

VR R, R,
%2 =|vGsi|=|aG G, | 5=Jn
" VB-i B. By

Die durch die Richtungsableitungen der Komponenten nach z und y definierte Matrix
J wird als Jacobimatriz (oder auch Funktionalmatriz) bezeichnet.

Um einen skalaren Wert fir die Starke der Auderung in Richtung 7 zu erhalten,
verwenden wir die euklidische Norm und betrachten die Lange des Ableitungsvektors
als MaB fur die Stirke der Anderung (1% sei die quadrierte Linge des Vektors):

B = |- =(-a) - (-a)=a (7)) -5

Fiir die symmetrische 2 x 2-Matrix J7 J seien die folgenden Koeflizienten definiert:
JTJ = AL a2 mit
azr a2 '

ay = RB4+GL4 B

ayp, = HR:+GL+ B

ayy = R.By4 GG+ BB,
az = dp

Wir erhalten fiir die (quadrierte) Stirke der Anderung in Richtung 7:

P = dapy - cos® @+ 2a)2 -sinpcos @ + as sin’ 7

Die Richtung stirkster Anderung der Bildfunktion C entpricht nun der Richtung, fir die
[2 ein Maximum aufweist. Wir leiten also die Gleichung fiir {2 nach ¢ ab und bestimmen
das Maximum durch Nullsetzen:

(@29 — ;) -sinpcosp | apy- (cos? @ — sin® ) = 0

Hier wird eine Fallunterscheidung erforderlich:
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e Ist @5 = 0 und a;, = a,, erhalten wir keine Losung fiir p. Es gibt keine ansge-
zeichnete Richtung; die Anderung der Bildfunktion ist fir alle Richtungen gleich.

e Ist ;3 = 0 und ay; # azy, so mul} entweder siny — 0 oder cos p = 0 gelten. Als
Lésungen erhalten wir ¢, = 0° und ¢, = 90°.

o Ist umgekehrt a1 # 0 und a;; = asz, so muB gelten cos? p = sin® p. Die Lésungen
sind dann ¢, -= 45° und @2 = 135°.

o Im Normalfall wird gelten a;3 # 0 und a;, # as, so dal wir fiir die Losungswinkel
w1 und @3 folgende Bedingung erhalten:

tang, 3 = —- ((022 -an)t \/(azz an)? ‘m¥2)
2a:2
Oder einfacher: 9t 9
an a:
tan2p, 4 = —‘—‘“"jg'pi&‘ o s
’ I - tan® @2 ay) — aszz

Wir erhalten jeweils zwei Losungen, von denen eine mit der Richtung maximaler Ande-
rung und die zweite mit der Richtung minimaler Anderung korrespondiert. Um zu
pritfen, welche Lésung dem Maximum entspricht, miilten beide Ldsungen in die Be-
tragsgleichung fiir [2 eingesetzt werden.

Es ergibt sich ein zweiter eleganterer Losungsweg, wenn wir unser Problem als Ei-
genwertproblem betrachien. Dem mathematisch versierten Betrachter [EllL auf, daBl der
Term 7’ - (JTJ)-7i dem Rayleigh-Quotienten der Matrix J7J entspricht. Der Rayleigh-
Quotient £(Z) einer Matrix A ist definiert als:

T -
) ' A&
}f(ﬂ:) = __;'T—-—_—m" -

Wir sind nun an den Extremwerten von K(Z) interessiert. Wir leiten R deshalb nach &
ab und setzen gleich Null:!

dR(Z)
i S
de
1 . T A+ . 2 i -
< a:’,:-q:vi}-zAx - ;‘Tf L2 = ﬁf'(’lx H('E)'E) = i

“ AZ - R(£)T

Durch eine Gleichung der Form Az - AZ sind aber gerade die Eigenvektoren der Ma-
trix A definiert: Die Vektoren &, zu denen es einen Wert A gibt, so daf} die Gleichung
erfullt ist, heilen Figenvektoren der Matrix A. Die A-Werte heillen Eigenwerte. Die Ex-
tremwerte des Rayleigh-Quotienten stimmen demnach mit den Eigenwerten der Matrix
A tiberein.

'Es handelt sich diesmal - trotz der Ahnlichkeit in der Notation — um die Ableitung nach einem
Vektor und nicht um eine Richtungsableitung.
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Somit sind die Eigenwerte der Matrix J7J zugleich die Extremwerte der Gleichung
fiir 2. Die Richtung maximaler Anderung entspricht der Richtung des zum betragsmiBig
grofiten Eigenwerl gehérenden Eigenvektors.

Wir suchen nun nach den Lésungen der Eigenwertgleichung (A sei eine n x n-Matrix,
Z ein n-dimensionaler Vektor und E die n x n-Einheitsmatrix):

Af = A © AZ-A¥ =0 & (A-AE)- 2 =0
Eine nichtiriviale Lésung fiir £ exisliert, wenn
det(A - AE) = 0

Setzen wir fiir A die uns interessierende Matrix J”J ein, erhalten wir als Extremwerte:

1 :
Ay == g ((‘111 1 az2) + \/(an - a)? 4“%2)

Da a;; und ay, als Summen von Quadraten stets positiv sein missen, entspricht die
Losung mit der positiven Wurzel dem Betragsmaximum. Den zu A,,,. gehdrenden
Eigenvektor erhalten wir durch Einsetzen in die Eigenwertgleichung ({ € R):

T S
(A ~ gl )~ = @ B Fpne = T+ ( Am“]'““ )

Als Richtung maximaler Anderung erhalten wir:

L (’_\Ei'_‘ﬂ)
Pmazr — arctan
a2

Basierend auf der Schitzung der Richtungsableitungen der einzelnen Farbkanile nach z
und y (R, Ry, Gy Gy, Bz, By), lassen sich, wie die hergeleitete Losung zeigt, Richtung
und Betrag der stirksten Anderung der Farbbildfunktion bestimmen. Wir wollen diesen
Ansatz im folgenden als Farbvektoransatz bezeichnen. Die Integration der Informationen
aus den einzelnen Kanilen geschieht auf formal fundierte Weise unter Beriicksichtigung
der Vektorwertigkeit der Bildfunktion. Wir besitzen damit ein Farbanalogon zum Gra-
dientenoperator.

Durch Detektion lokaler Extrema im Anderungsbetrag kénnen wir wie im Grauwert-
verfahren Kantenelemente detektieren und ihnen Richtungs- und Kontrastwerle zuord-
nen. Kombinieren wir die Ableitungsoperationen zur Schitzung der Gradientenkompo-
nenten mit einer Mittelungsoperation unter Verwendung einer Gaufifunktion, so finden
im Farbvektoransatz auch die in Kapitel 5 dargestellten Aspekte Beriicksichtigung.

7.2 Veranschaulichung

Welche Richtung von dem Farbvektoransatz als Richtung starkster Anderung der Farb-
bildfunktion ermittelt wird, 1aBt sich an Vektordiagrammen veranschaulichen. Die (qua-
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y

Abbildung 7.1: Projektion der Einzelgradienten auf eine Gerade

drierte) Gréfe der Anderung in eine bestimmte Richtung 7 entspricht, gemaf der ver-
wendeten euklidischen Norm, der Summe der quadrierten Komponenten des Ableitungs-
vektors:

o= |J-dl? = (VR-d)? + (VG- )t (VB 1)

Die Einzelkomponenten wiederum entsprechen den Projektionen der Einzelgradienten?
auf die Richtung ri. Abbildung 7.1 macht dies deutlich. Wir sehen dort die drei Einzel-
gradienten sowie ihre Projektionen auf eine Gerade, deren Richtung durch 7 definiert
sei. Die Richtung starkster Anderung entspricht — gemdl unserer Definition — der
Richtung, fur die die Summe der quadrierten Projektionen maximal ist. Die durch den
Farbvektoransatz gefundene Losung stellt somit eine Art Mittelung von Richtung und
Betrag der Einzelgradienten dar.  Abbildung 7.2 zeigt verschiedene Beispiele.* Wir
sehen die drei Einzelgradienten, sowie einen hevorgehobenen Vektor, der dem jeweils
resultierenden Ergebnisvektor entspricht. Die Beispiele zeigen den Fall eines einzigen
dominanten Einzelgradienten (a), den Fall von zwei gut antikorrelierten, starken Einzel-
gradienten (b), sowie den Fall zweier unkorrelierter, starker Einzelgradienten (c¢). Die
Abbildungen machen folgendes deutlich:

e Die Mittelung der Einzelgradienten setzt voraus, daBl die zu beobachtende Diskon-
tinuitdt signifikanter wird, wenn sich die Richtungen der Einzelgradienten ahnli-
cher werden.

*Wir bezeichnen im folgenden als Einzelgradienten die Gradienten der einzelnen Bildkanile.
*Um die Vergleichbarkeit zwischen Farb- und Intensititsverfahren zu gewihrleisten, weisen wir in
unseren Experimenten den Ergebnisvektoren die Lange \/;_12 Zu.
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Abbildung 7.2: Ergebnisse des Farbvektoransatzes
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e Winkeldifferenzen von +180° spielen fir das Ergebnis keine Rolle. Einzelgra-
dienten unterstiitzen sich gegenseitig, wenn ihre Richtungen stark korreliert oder
antikorreliert sind.

Beide Beobachtungen entsprechen unseren Erwartungen. Wenn wir nach Diskonti-
nuititen im Bild suchen, erwarten wir, daf stark korrelierte Effekte in den einzelnen
Kanilen den Gesamteffekt verstirken. Lassen sich jedoch mehrere starke Einzelgra-
dienten unterschiedlicher Richtungen beobachten, kann man wohl kaum eine Stufen-
kante im Bild als Ursache vermuten. Schwierigkeiten sind zu erwarten, wenn sich eine
kontrastarme Kante in einem Kanal groflenméflig kaurn abhebt von den rauschbedingten
Effekten in den anderen Kanilen. Die Mittelung wird dann zu einer Verfilschung der
Richtungsinformation fihren.

Der gleich starke Einflufl korrelierter und antikorrelierter Einzelgradienten resultiert
aus der Quadrierung der Projektionslingen. Sie bewirkt, dal die Vorzeichen der Pro-
jektionen auf den Gesamteffekt keinen Einflul haben. Dies erlaubt gerade die Detektion
von Kanten, die sich allein aufgrund der Intensitdtsinformation nicht detektieren lieBen.
Betrachten wir beispielsweise eine vertikale Kante, die sich in horizontaler Richtung
durch eine starke Zunahme im Rotkanal und eine ebenso starke Abnahme im Blau-
kanal auszeichnet. Die exakte Antikorrelation der Effekte fiihrt dazu, dafl keine Inten-
sititsanderung zu beobachten ist. Im Farbansatz verstirken sich die Einzeleffekie jedoch
gegenseitig und erzeugen eine leicht zu detektierende Diskontinuitat.

7.3 Verallgemeinerung des Ansatzes

Obwohl wir in unseren Betrachtungen stets von dem Problem ausgegangen sind, Kanten
in Farbbildern zu detektieren, sieht man leicht, dafl der hier vorgestellte Losungsansatz
sowohl unabhéngig ist von der Dimension der Bildvektoren und des Definitionsbereiches
der Bildfunktion als auch von der Wahl eines speziellen Systems von Bildkanilen.

Unabhangigkeit von der Dimension

Die Unabhingigkeit von der Dimension der Bildvektoren ist leicht formal zu zeigen.
Unsere Bildfunktion C' sei nun m-dimensional und bestehe aus den Komponenten C,
bis Crp. Fiir die Richtungsableitung nach 7 erhalten wir:

9L+ VL i £ 8
s i v+ 1 1 1
oc on _ 3 i i
g = . o ¥ = : : M
o 8Cw Ve, -fi { C

EX “m Mg My

Die Jacobimatrix besitzt nun m Zeilen. Die GroBe der Matrix JTJ bleibt jedoch un-
verandert. Wir erhalten fiir die Koeffizienten der Matrix:

a;; = Cf=+(}22l + A---I—C,z:,1z
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ags = Clzy + szy s ARG, C'zny
as = Ck,C,y + 02:02‘, + e+ Cm,Cmy

a1 = a2

An der Losung fiir Richtung und Betrag in Abhdngigkeit von den Koeffizienten dndert
sich durch die neue Dimensionalitat nichts! Interessant ist es auch, den Spezialfalln = 1
zu betrachten. Wir bezeichnen die einzige Komponente der Bildfunktion C' mit I:

ac ol . 3
7 (aﬁ) = (Vo) = (Iz Iy)-n

Die Richtung maximaler Anderung entspricht der Richtung des Gradienten von I. Dies
zeigen auch die resultierenden Ergebnisse fir Richtung und Betrag:

’ ) 1
Nnoe 55 I_f + f; und tanp = f’:

x
Wie die Wahl der Bezeichnung [ bereits nahelegte, sehen wir sehr schén, dafl der Gra-
dientenansatz auf einem Intensitdtsbild als Spezialisierung des beliebigdimensionalen
Losungsansatzes betrachtet werden kann.

Wir betrachteten bisher die Dimension der Bildvektoren, also des Wertebereiches
der Bildfunktion. Auf ebenso einfache Weise 1afit sich die Unabhangigkeit des beschrie-
benen Losungsansatzes von der Dimension des Definitionsbereiches zeigen. Der Defi-
nitionshereich sei im folgenden n-dimensional. Fiir die Matrix J7J erhalten wir somit
eine symmetrische n x n-Matrix. Wihrend sich fiir das Eigenwertproblem im Falle einer
2 x 2-Matrix eine sehr einfache analytische Losung angeben 1dfit, wird man bei gréfleren
Matrizen im allgemeinen aufl numerische Lésungsverfahren zur Eigenwertbestimmung
zuriickgreifen miissen.

Unabhangigkeit vom System

Obwohl der Farbvektoransatz nicht allein fiir Darstellungen von Bildern im RGB-System
giiltig ist, sind bei der Ubertragung auf andere Bildsysteme zwei wichtige Voraussetzun-
gen zu beriicksichtigen:

e GleichgroBe Differenzen in den verschiedenen Bildkanalen miissen fiir den zu de-
tektierenden Gesamteffekt eine vergleichbare Wirkung besitzen.

e Richtungen und Betrdge der Einzelgradienten werden gemittelt. Dies setzt voraus,
daB die (Anti-) Korrelation der Einzelgradienten den Gesamteffekt verstarkt.

Das Problem der Vergleichbarkeit ergibt sich immer, wenn mehrere gemessene Merk-
male zu einem Merkmalsraum zusammengefait werden. Entsprechende Probleme er-
geben sich z.B. bei Klassifikationsansitzen, die eine Ballungsanalyse in einem mehrdi-
mensionalen Merkmalsraum durchfithren. Die Losung diese Problems besteht in einer
entsprechenden Gewichtung und Normierung der einzelnen Kanile.
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Auf den Mittelungseffekt sind wir bereits eingegangen. In den meisten Féllen wird die
Annahme, daB sich die Einzeleffekte gemiB ihrer Korrelation verstirken, gut erfullt sein.
Eine Dekorrelation der Bildkanile, etwa durch eine Karhunen-Loéve-Transformation, ist
aber natiirlich nicht sinnvoll. Wenn man davon ausgehen muB, dal die in den einzelnen
Kanilen zu beobachtenden Effekte iiberwiegend voneinander unabhingig sind, stellt sich
die Frage, ob eine gemeinsame Behandlung der Kanile iiberhaupt sinnvoll ist.

Der vorgestellte Losungsansatz dient, wie wir gesehen haben, nicht nur der Detek-
tion von Kanten in Farbbildern, sondern kann — unter Beachtung der beschriebenen
Voraussetzungen — zur Detektion von Diskontinuititen in beliebigdimensionalen Bild-
funktionen verwendet werden. Denkbare Anwendungen (die noch nicht ndher von uns
untersucht werden konnten) sind beispielsweise:

e Detektion von Kanten in mehrkanaligen medizinischen Bildern.
e Separierung bewegter Objekte in dichten Verschiebungsvektorfeldern.

e Gewinnung von Hinweisen auf markante Punkte durch Detektion von Diskonti-
nuitdten in Gradientenvektorfeldern.

7.4 Wahl anderer Normen

Die Wahl der euklidischen Norm als MaB fiir die Stirke der Anderung ist zwar nahe-
liegend, jedoch nicht zwingend. Sie fiihrt zu einer Ldsung, die gut mit unseren Er-
wartungen an einen Farbansatz iibereinstimmt, die jedoch im praktischen Einsatz viel
Rechenaufwand erfordert. Wir wollen deshalb priifen, ob sich durch Wahl einer an-
deren Norm eine ebenso akzeptable, aber effizientere Losung ergibt. Wir betrachten
als Alternativen die Berechnung der Summe der Komponenten des Ableitungsvektors,?
sowie die Maximumsnorm, bei der die GroBe der maximalen Komponente als Maf fur
die Stirke der Anderung dient. Denkbar wire aufierdem die Absolutnorm, bei der die
Summe der Absolutbetriige der Komponenten gebildet wird. Diese Norm lafit sich jedoch
schlecht analytisch behandeln. Zudem sollten sich zur euklidischen Norm nur geringe
Unte.schicue ergeben, da auch bei der Absolutnorm das Vorzeichen der Projektionen
unterdriickt wird. Der Unterschied besteht im wesentlichen in der unterschiedlichen
Wichtung kleiner und grofier Differenzen durch die Quadrierung.

Summe der Komponenten

Wie leicht zu zeigen ist, fithrt die Verwendung der Summe der Komponenten des Ablei-
tungsvektors zu einem Ansatz, der mit dem Intensitatsansatz iibereinstimmt:

Il = VR-A+VG-i+ VB4

*Die Berechnung der Summe dient hier der Abbildung des Ableitungsvektors auf einen Skalar. Diese
Abbildung erfillt jedoch nicht die mathematischen Bedingungen einer Norm.
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(VR+ VG +VB)-it
= V(R+G+B) &

I wird maximal, wenn 7 mit der Richtung des Intensitdtsgradienten tibereinstimmt,
womit die Aquivalenz zum Intensititsansatz hergestellt ist.> Der Nachteil des Inten-
sitdtsansatzes bei der Verarbeitung von Farbbildern wurde bereits in Abschnitt 7.2 dar-

gestellt.

Maximumsnorm

Die Maximumsnorm weist ! die betragsmifBig maximale Komponente des Ableitungs-

vektors zu:
| = max (|[VR-4|, |VG -4, |VB -1i])

Betrachtet man jede Komponente fiir sich, so erhdlt man ein Maximum, wenn 7 mit
der Richtung des jeweiligen Einzelgradienten iibereinstimmt. Als Kanditaten fiir das
Gesamtmaximum kommen also VR, VG und VB in Frage. Von diesen drei Einzelgra-
dienten wird durch die Maximumsnorm derjenige ausgewahlt, der den starksten Betrag
aufweist. In einem praktischen Verfahren missen also nur die drei Einzelgradienten
bestimmt und derjenige mit dem groBten Betrag ausgewahlt werden.

Bei diesem Ansatz kommt es nicht mehr zu einer Mittelung der Linzelgradienten.
Der dominante Finzelgradient wird jedoch in vielen Fillen ein guter Reprasentant fiir die
Verhidltnisse im betrachteten Bildausschnitt sein. Zu beachten ist, dall die Korrelation
bzw. Nichtkorrelation der Einzelgradienten keinen EinfluB mehr auf das Resultat hat! Ob
nur ein starker Einzelgradient vorhanden ist, oder aber mehrere starke Gradienten durch
gute Korrelation auf einen gemeinsamen Effekt hindeuten, spielt keine Rolle. Abbildung
7.3 macht dies deutlich: Der dargestellte Gradient sei der durch die Maximumsnorm
ausgewdhlte; die beiden anderen Linzelgradienten kénnen nun beliebig innerhallh des
Kreises liegen, ohne dafl ihre Lage Einflufl auf das Ergebnis hat. Im Extremfall konnten
die beiden anderen Finzelgradienten gerade senkrecht zuin maximalen Gradienten stehen
und dabei jeweils nur eine etwas geringere Linge als dieser aufweisen.

7.5 Verschiedene Integrationsebenen

Will man sich, aus praktischen Uberlegungen, von dem Farbvektoransatz lsen, so ergibt
sich eine Reihe von Maglichkeiten, die Informationen der einzelnen Bildkanile mitein-
ander zu kombinieren. Wir legen dabei folgendes Detektionsschema zugrunde:

1. Berechnung der Richtungsableitungen nach z und y.

2. Bestimmung von Richtung und Betrag des Gradienten aus den Ableitungswerten.

®Es sei daran erinnert, daB sich die Intensitit als arithmetisches Mittel aus den Farbkomponenten R,

G und B ergibt. Die Intensitat stimmt somit bis auf den Skalierungsfaktor } mit der Summe R+ G + B

uberein.
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Abbildung 7.3: Veranschaulichung der Maximumsnorm

3. Detekiion lokaler Extrema.

Je nachdem, auf welcher Ebene des Schemas die Integration der Informationen aus den
einzelnen Kanilen stattfindet, lassen sich verschiedene mogliche Ansitze unterscheiden
(siehe hierzu auch [Novak + Shafer 87)):

e Kombination der Farbkandle zu einem einzigen Kanal vor einer Verarbeitung und
Verwendung des Grauwertansatzes.

o Kombination der Richtungsableitungen nach z und y zu den &- und y-Komponen-
ten eines Gesamigradienten.

e Kombination der Einzelgradienten zu einem Gesamtgradienten.

e Separate Behandlung der Kanile und Kombination der resultierenden Kantenbil-
der.

Wir wollen die sich anbietenden Ansdtze kurz untersuchen, um damit die Grundlage fiir
eine vergleichende Bewertung in den nachfolgenden Experimenten zu schaffen.

Die Verwendung des Grauwertansatzes auf einem Kanal, der zuvor durch Transfor-
mation aus allen Bildkanilen oder durch Auswahl eines einzigen Kanals gewonnenen
wird, stellt eine sehr effiziente Moglichkeit dar. Es wird hierbei vorausgesetzt, daBl sich
die vektorwertige Bildfunktion auf eine skalare Funktion reduzieren lafit, ohne daf} dabei
fiir die konkrete Anwendung wichtige Informationen verlorengehen. Ein Beispiel, das
wir zum experimentellen Vergleich heranziehen werden, ist die Detektion von Kanten auf
Intensitatsbildern. Weitere Betrachtungen iiber unterschiedliche Farbtransformationen
werden wir aus den bereits genannten Griinden nicht vornelimen.
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Die Kombination der separat erzeugten Kantenbilder zu einem Gesamtergebnis stellt
hingegen die aufwendigste Alternative dar. Zudem wird die Mehrdimensionalitat der
Bildfunktion nicht zur Detektion ausgenutzt. Bei Verwendung eines Systems unabhingi-
ger Bildkanile ist dieser Ansatz sicherlich angebracht. Sind die Bildkanale jedoch stark
korreliert, konnen sich bei der Kombination der Kantenbilder Probleme durch die wahr-
scheinlich in den einzelnen Kandlen variierende Lokalisation der Kantenelemente erge-
ben. Wir wollen Ansédtze dieser Art nicht weiter verfolgen.

Zur Kombination der Einzelgradienten bietet sich die Vektorsumme sowie die Aus-
wahl des betragsmifig stirksten Einzelgradienten an. Beide Moglichkeiten haben wir
bereits diskutiert. Die Verwendung der Vektorsumme entspricht der Berechnung der
Summe der Komponenten des Ableitungsvektors und somit dem Intensitatsverfahren.
Die Auswahl des dominanten Gradienten entspricht dem formalen Lésungsansatz bei
Verwendung der Maximumsnorm.

Als letzte Alternative wollen wir die Kombinationen der Richtungsableitungen zu
einem Gesamtgradienten betrachten. Gemaf einer gewahlten Norm ergibt sich aus den
Ableitungen nach z die z-Komponente des Gesamtgradienten und aus den Ableitungen
nach y entsprechend die y-Komponente. Derartige Ansitze werden z.B. von Di Zenzo
86 erwahnt. Betrachtet werden die euklidische Norm, die Absolutnorm, die Maximums-
norm sowie die Berechnung der Summe der Richtungsableitungen.®

Summe der Richtungsableitungen

Fiir den Gesamtgradienten definieren wir:

= R: +G:+ B:
= i e i = f L o1
8 ( 7, b‘y) VR + VG { VB V(R1 G+ B)

Somit ergibt sich auch hier eine Aquivalenz zum Intensititsansatz.

Euklidische Norm und Absolutnorm

Die Verwendung der Absolutnorm und der euklidischen Norm fithrt durch die Un-
terdriickung der Vorzeichen zu der Projektion aller Einzelgradienten in den ersten Qua-
dranten des Gradientenrichtungsraumes. Machen wir uns die Konsequenz an einem
Beispiel klar: Iis sei nur ein starker Einzelgradient im Bildausschnitt vorhanden. Dieser
weise einen Winkel von 135° zur positiven z-Achse aul.” Durch die Projektion dieses
Gradienten in den ersten Quadranten erhalten wir ein Ergebnis, das einen Fehler von
90° gegeniiber der korrekten Lésung aufweist. Statt anschlielend senkrecht zur Kante
nach einem lokalen Extremum zu suchen, wird das Detektionsschema die Gradienten-
werte in Kantenrichtung miteinander vergleichen. Dieser gravierende Fehler wird sich
fir alle Gradientenvektoren bemerkbar machen, die im zweiten oder vierten Quadranten
liegen, wihrend die Unterscheidung zwischen erstem und drittern Quadranten fiir die

S Auch hier kénnen wir bei Berechnung der Summe nicht von einer Norm sprechen.
"Der Winkel wird gegen den Uhrzeigersinn gemessen.
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Detektion der Diskontinuitit keine Rolle spielt. Am deutlichsten wird sich der Fehler auf
Gradienten mit einem Winkel von 135°, also Kanten mit einer Orientierung von etwa 45°,
auswirken. Liegen hingegen alle Einzelgradienten im ersten oder dritten Quadranten,
so sollte mit diesen Ansitzen im Gegensatz zum Intensitdtsansatz die Detektion reiner
Farbkanten moglich sein, da sich die antikorrelierten Effekte wegen der Nichtbeachtung
des Vorzeichens nicht gegenseitig aufheben.

Maximumsnorm

Wiirden wir bei Verwendung der Maximumsnorm die jeweils maximalen Absolutbetréige
auswihlen, entstiinden erneut die gerade beschriebenen Fehler. Wir wollen deshalb
die Maximumsnorm so definieren, daf als z-Komponente des Gesamtgradienten die
Richtungsableitung nach z inklusive thres Vorzeichens ausgewdhlt wird, die den gréfiten
Absolutbetrag aufweist. Entsprechend wird die y-Komponente bestimmi. Wenn es im
Bildausschnitt einen dominanten Einzelgradienten gibt, werden wir mit diesem Ansatz
haufig dasselbe Resultat erzielen wie bei Auswahl des maximalen Einzelgradienten. Eine
Fehlerquelle ergibt sich jedoch, wenn mehrere Einzelgradienten vergleichbarer Gréfle zu
beobachten sind. Gravierende Fehler kénnen dann entstehen, wenn die resultierenden
Komponenten des Gesamtgradienten von zwei verschiedenen Linzelgradienten stammen.

Abbildung 7.4 macht dies an einem Beispiel deutlich. Wir sehen zwei starke Einzel-
gradienten, die durch ihre gute Antikorrelation auf eine starke Diskontinuitat hinweisen.
Im ersten Fall besitzt ein Gradientenvektor sowohl die betragsmaBig groBte z- als auch
die grofBte y-Komponente. Der gemifl unserer Maximumsnorm resultierende Vektor
entspricht deshalb diesem Einzelgradienten. Im zweiten Fall weist der zweite Einzelgra-
dient eine etwas groflere y-Komponente auf, was dazu fithrt, dafl sich der resultierende
Vektor aus der ¢-Komponente des einen und der y-Komponente des anderen Llinzelgra-
dienten zusammensetzt. Auch hier ergibt sich ein Fehler von fast 90°, der aus einer nur
winzigen Variation der Vektorldngen resultiert. Die eingezeichneten Rechtecke deuten,
wie der Kreis bei der Betrachtung der Maximumsnorm in Verbindung mit dem forma-
len Losungsansatz, den Bereich an, in dem die Einzelgradienten liegen diirfen, um den
resultierenden Vektor zu erzeugen.

Eine hohe Wahrscheinlichkeit fiir mehrere vergleichbar starke Linzelgradienten ergibt
sich in Bereichen kontrastarmer Kanten und starken Rauschens. Obwohl die Ergebnisse
diese Ansatzes vergleichbar sein werden mit den Ergebnissen bei Auswahl des starksten
Einzelgradienten, sollte deshalb eine groBere Rauschempfindlichkeit dieses Ansatzes be-
sonders in kontrastarmen Bereichen zu beobachten sein.

7.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir verschiedene ableitungsorientierte Ansétze zur Detektion
von Kanten in Farbbildern vorgestellt. Die Qualitdt der damit zu erzielenden Ergebnisse
mufl nun anhand von praktischen Experimenten beurteilt werden. Aus der theoretischen
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F o o e o ome = — o —

Abbildung 7.4: Méglicher Fehler bei Auswahl der maximalen Komponenten

Analyse heraus lassen sich iiber die zu vergleichenden Ansatze fulgende Aussagen ma-
chen:

Farbvektoransatu:

Richtung und Betrag der Linzelgradienten werden gemittelt. Der Ansatz erlaubt die
Detektion von Kanten, die allein aufgrund der Intensitatsinformation nicht oder nur
unsicher detektiert werden konnen. Die Ergebnisse solllen deshalb den Ergebnissen des
Intensitatsverfahrens iiberlegen sein.

Intensitatsansatz:

Der Intensitdtsansatz entspricht dem formalen Losungsansatz bei Verwendung der Sum-
me der Komponenten des Ableitungsvektors. Ior ergibt sich ebenso aus der Vektorsumme
der Einzelgradienten sowie bei Verwendung der Summe der Richtungsableitungen. Die
Detektion reiner Parbkanten ist nicht moglich.

Auswahl des maximalen Gradienten:

Dieses Verfahren ergibt sich aus dem formalen Lésungsansatz bei Verwendung der Ma-
ximumsnorm. Die [Srgebnisse sollten dhnlich gut sein, wie die des Farbvektoransatzes.
Eine Mittelung findet jedoch nicht statt. Die Starke der Korrelation der Einzelgradienten
hat deshalb keinen Einflufl aul das Resultat. Dies miillte eine schlechtere Unterscheid-
barkeit signifikanter und nichtsignifikanter Strukturen anhand des Anderungsbetrages
zur Folge haben.

Kombination der Richtungsableitungen unter Verwendung der euklidischen
Norm und der Absolutnorm:

Durch die Projektion aller Einzelgradienten in den ersten Quadranten des Gradienten-
richtungsraumes sollten diese Ansdtze Schwichen zeigen, wenn die zu detektierenden
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Kanten einen Winkel von ungefahr 45° zur positiven z- Achse aufweisen.
I

Wahl der jeweils maximalen Richtungsableitung:

Die Ergebnisse sollten denen ahnlich sein, die bei Auswahl des maximalen Einzelgra-
dienten erhalten werden. In kontrastarmen Bereichen sollte sich allerdings eine grofiere
Rauschanfilligkeit zeigen.



Kapitel 8

Implementation und
Experimente

In Kapitel 7 haben wir verschiedene Ansatze zur ableitungsorientierten Detektion von
Kanten in Farbbildern vorgestellt. Wir wollen nun in verschiedenen Experimenten un-
tersuchen, wie sich die praktischen lirgebnisse der einzelnen Verfahren voneinander un-
terscheiden und wie die Ergebnisse im Hinblick auf eine Anwendung im SISSY-Projekt
zu bewerten sind. Die Beurteilung von Ergebnissen setzt die Kenntnis einiger Details des
implementierten lixperimentalsystems voraus. Wir miissen deshalb im folgenden Ab-
schnitt zunéchst auf Aspekte der Implementation eingehen, bevor wir die durchgefiihrten
Experimente beschreiben kénnen.

8.1 Implementation eines Experimentalsystems zur Kan-
tendetektion

Umn die Ergebnisse der verschiedenen Detektionsansitze praktisch vergleichen zu kénnen,
haben wir ein modulares Experimentalsystem implementiert, dessen Module den einzel-
nen Verarbeitungsschritien des verwendeten Detlektionsschemas entsprechen:

1. Ein Modul zur Durchfiithrung von Ableitungsoperationen auf den einzelnen Bild-
kandlen.

2. Verschiedene Module zur Ermittlung von Betrag und Richtung der lokal starksten
Anderung der Bildfunktion durch Kombination der Richtungsableitungen. lmple-
mentiert wurden Module fur folgende Ansitze: Intensitdtsansatz, Farbvektoran-
satz, Auswahl des maximalen Einzelgradienten, Auswahl der Richtungsableitungen
nach euklidischer Norm, Absolutnorm und Maximumsnorm.

3. Ein Modul zur Detektion lokaler Iixtrema anhand der Betrags- und Richtungs-
werte.

71
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4, Ein Modul zur Segmentierung der einzelnen Kantenelemente zu Kantenziigen und
zur Auswahl der relevanten Kantenstrukturen.

Die folgenden Unterabschnitte beschreiben die zu einer Reimplementation sowie die zur
Beurteilung der praktischen Ergebnisse erforderlichen Details dieser Implementation.

8.1.1 Richtungsableitungen und Detektion lokaler Extrema

Alle beschriebenen Detektionsansitze basieren auf der Schatzung der Richtungsablei-
tungen der einzelnen Bildkandle nach z und y. Die Ableitungsoperationen lassen sich
realisieren durch Faltungen der Bildfunktion mit entsprechenden Operatormasken. Wir
nutzen dabei die Separierbarkeit der GauBfunktion aus und ersetzen die zweidimen-
sionale Faltungsoperation durch zwei aufeinanderfolgende eindimensionale Faltungen.
Die eindimensionalen Masken bilden diskrete Approximationen der eindimensionalen
Gauffunktion bzw. ihrer ersten Ableitung.

Die einfachste Art der Approximation einer kontinuierlichen Funktion ist die Abta-
stung der Funktion in festgelegten Intervallen. Die Gaufifunktion und ihre Ableitungen
gehen relativ schnell gegen Null, so daf} sich ihr Hauptwirkungsbereich bereits durch
relativ wenige Abtastwerte erfassen laft. Canny 83 schldgt vor, die Ablastung abzubre-
chen, wenn alle Funktionswerte erfafit sind, die betragsmaiBig groBer sind als ein Tau-
sendstel des grofiten Funktlionswertes. Betrachten wir die Werte einer zweidimensionalen
Maske, die sich aus der Kombination der eindimensionalen Masken ergibt, so erhalten
wir nach diesem Abbruchkriterium einen Abtlastbereich von 4o bis +4e. Die zu einer
Gaufifunktion der Operatorweite o = 2 gehdrende zweidimensionale Operatormaske hat
demnach eine Ausdehnung von 17 x 17 Bildpunkten.

Zu pritfen wire, ob sich die Werte der Operatormasken in geeigneter Weise ganzzahlig
reprasentieren liefen, um so aufwendige reellwertige Rechenoperationen zu vermeiden.
Bisher verwenden wir jedoch reelle Funktionswerte zur Darstellung der Operatorfunk-
tionen.

Eine weilere Frage betrifft die Skalierung der Operatorfunktionen. Zur Detektion
und Selektion von Kanten ist zunachst keine besondere Skalierung erforderlich, da hierfiir
nur der relative Vergleich der Faltungsergebnisse, nicht aber ihr absoluter Betrag eine
Rolle spielt. Bei Verwendung unterschiedlicher Operatorweiten erweist es sich jedoch
als zweckmaBig, die verwendeten Operatorfunktionen so zu skalieren, dafl die Ergebnisse
fiir verschiedene Operatorweiten miteinander vergleichbar sind. Durch die folgende Ska-
lierungsbedingung wird dies gewahrleistet (siehe auch [Korn + Erdtel 85]). Es seien

2* ) . 2
g(z) — exp ( 942 and  g(z) = - |~

die unskalierte, eindimensionale GauBifunktion und ihre erste Ableitung. Die zweidimen-
sionale Operatorfunktion zur Schatzung der Ableitung nach z ergibt sich aus den, nun
durch den Faktor | skalierten, eindimensionalen Funktionen entsprechend der Dekom-
position zu

G.(z,y) = llc g9'(z)- 11; g(y)
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Als Skalierungsbedingung fordern wir:!
g &
Y. ¥ Gidig) =1
i=—N j=-N
X v
« k= ) 43) - ()
1=—N j.:—N

Bildhaft gesprochen fordern wir, dall sich die Operatorwerte, die den positiven (bzw.
negativen) Hiigel der zweidimensionalen Operatorfunktion bilden, betragsméafig zu eins
summieren. Um diese Forderung zu motivieren, betrachten wir eine ideale verlikale
Stufenkante unendlicher Ausdehnung. Mit Hilfe der wie beschrieben skalierten Ope-
ratorfunktionen erhalten wir — unabhdngig von der gewidhlten Operatorweite — als
Ergebnis der Ableitungsoperation die Hohe der Stufe, also den Betrag des Grauwert-
kontrastes der Kante. Alle berechneten Ergebnisse sollten daher in der Praxis im Bereich
tatsachlich auftretender Bildkontraste liegen. Dies wiederum lafit sich bei allen nachfol-
genden Verarbeitungsschritten ausnutzen.

Zur Darstellung der Faltungsergebnisse sowie zur Durchfithrung von Schwellwert-
operationen werden die Irgebnisse der Ableitungsoperationen im Betragsbereich von
0.0 bis 80.0 auf den ganzzahligen Intensitdtsbereich 0 bis 255 skaliert. Betrige, die
grofer als 80.0 sind, werden aufl 255 abgebildet. LEin solches Vorgehen ist aufgrund
der speziellen Skalierung unabhdngig von der Operatorweite moglich. Werle, die iiber
80.0 hinausgehen, sollten in jedem Fall signifikante Strukturen darstellen. Nach unse-
ren bisherigen Erfahrungen wird der Bereich von 0.0 bis 80.0 durch die Intensitatsskala
ausreichend fein aufgelost, um Schwellwerte zur Unterscheidung von Kantenstrukturen
und Rauscheffekten festzulegen.

Obwohl die Operatorweite ein frei wihlbarer Verarbeitungsparameter ist, wurde bis-
her, wegen der damit verbundenen Probleme, kein Ansatz zur Integration der Ergebnisse
von verschiedenen Auflésungsebenen realisiert. Unter der Zielsetzung méglichst genauer
Lokalisation werden wir in den Experimenten moglichst kleine Operatorweiten einsetzen.
Die kleinste Operatorweite, die ohne Pehler durch Unterabtastung des Bildes einzusetzen
ist, entspricht in unserer Anwendung dem Intervall, mit dem die Bildfunktion abgetastet
wird (o = 1 Bildpunkt, siehe hierzu |[Canny 83, S. 71f]).

Aus den Faltungsergebnissen der Richtungsableitungen nach & und y, die bei der
Verarbeitung von Farbbildern fir alle Farbkanile separat ermittelt werden, lassen sich je
nach Art des Ansatzes fiir jeden Bildpunkt Betrag und Richtung der starksten Anderung
der Bildfunktion bestimmen.? Nach dem bereits beschriebenen Verfaliren lassen sich nun
durch lokalen Vergleich der }"'&uderungsl)etréige Extrema als Kanten markieren. Dazu
wird gegebenenfalls eine Interpolation der zu vergleichenden Werte erforderlich.

'Die zweidimensionale Operatormaske umfasse (2N + 1) x (2N | 1) Bildpunkte.

?Am Bildrand entsteht ein Bereich von Bildpunkten, fir die keine Faltung ohne Fehler durchgefiihrt
werden kann, da der Einzugsbereich der Operatorfunktion tiber den Bildbereich hinausgeht. Dieser
Rand wird bei der Verarbeitung des Bildes nicht beriicksichtigt.
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Wir beziehen uns als Beispiel auf Abbildung 5.2. Sei I(z, y) der Anderungsbetrag an
den Koordinaten (z,y). ly sei der Anderungsbetrag des zentralen Bildpunktes (zo, yo).
Die fiir diesen Bildpunkt bestimmte Richtung stirkster Anderung weise einen Winkel 7
zur Vertikalen auf.® Die fiir den Vergleich erforderlichen Werte [; und I kénnen durch
lineare Interpolation ermittelt werden:

L = tang-l(zo+ 1,y0 + 1)+ (1 — tanp)- (20,50 + 1)
l; = tang-l(zo— 1,50 - 1)+ (1 —tane)-{(zo,y0 — 1)

An der Position (zo, yo) wird eine Kante markiert, wenn
tu > 11 und I[} > 12.

Sollen rauschfreie, synthetische Bilder verarbeitet werden, mufl eine der beiden echt
grofler-Bedingungen in eine gréfier gleich-Forderung abgeschwicht werden. Liegt eine
ideale Stufenkante genau zwischen zwei Bildpunkten, so stimmen die zu vergleichenden
Ableitungswerte aufgrund des fehlenden Rauschens exakt {iberein und es wiirde andern-
falls kein Maximum detektiert werden. Das Aufireten dieses Effektes in realen Bildern
ist extrem unwahrscheinlich.

8.1.2 Reprasentation und Selektion von Kantenziigen

Nach einer Durchfihrung der bisher dargestellten Verarbeitungsschritte besitzen wir ein
bindres Kantenbild, in dem alle detektierten lokalen Extrema markiert sind. Zu jedem
Bildpunkt stehen auBerdem die Werte fiir Betrag und Richtung der stirksten Anderung
der Bildfunktion zur Verfigung. Um die gewonnene Kanteninformation in geeigneter
Weise fiir die weitere Analyse bereitzustellen, ist als letzter Schritt in unserem Verfahren
die Segmentierung des Kantenbildes in Kantenziige vorgesehen. Zudem ist eine Reduk-
tion des Datenvolumens durch Unterdriickung nichtrelevanter und nichtverwertbarer
Strukturen (in erster Linie Rauscheffekte) wiinschenswert, soweit eine Entscheidung
iiber die Relevanz der Strukluren bereits auf dieser Ebene getroffen werden kann.

Obwohl eine tiefergehende Analyse der mit dieser Aufgabenstellung verbundenen
Probleme nicht Teil unserer Untersuchungen sein konnte, wurde ein einfacher Ansatz
zur Segmentierung von Kantenpunkten und zur Selektion von Kanlenziigen implemen-
tiert, um eine visuelle Beurteilung der mit den verschiedenen Detektionsansitzen ge-
wonnenen Ergebnisse zu erleichtern. Wir weisen jedoch darauf hin, dal in diesen Ver-
arbeitungsschritt Heuristiken eingehen, die das Endresultat beeinflussen. Dies ist bei
einem Vergleich unterschiedlicher Detektionsansatze zu beriicksichtigen. Fiir einen sol-
chen Vergleich sollten immer auch die Kantenbilder herangezogen werden, die noch
keiner Auswahloperation unterzogen wurden. Andererseits zeigen die Ergebnisse der
Auswahloperationen, daf} es in der Tat moglich sein sollte, aus der Vielzahl detektierter
Strukturen die fiir die Interpretation wesentlichen zu extrahieren.

3o sei in unserem Beispiel kleiner als 45°.
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Uber die Relevanz detektierter Kanten wird meist durch die Festlegung eines glo-
balen Schwellwertes entschieden: Ein Kantenelement wird als relevant akzeptiert, wenn
der Anderungsbetrag einen global festgesetzten Mindestwert ithersteigt. Dieses Vorge-
hen ist bei der Verarbeitung von Realweltszenen jedoch unbefriedigend, da solche Bilder
stark wechselnde Kontraste aufweisen konnen. Kontrastarme Kanten liefern, ebenso wie
Rauschen, nur kleine Anderungswerte, so daff mit der Festlegung eines globalen Schwell-
wertes neben Rauscheffekten auch kontrastarme Kanten unterdriickt werden. Dies fiithrt
nicht nur zu dem Verlust, sondern auch zu einer Zerstickelung von Kantenziigen, wenn
nur einige der zugehdrigen Kantenpunkte einen zu kleinen Betrag aufweisen. Eine
perfekte Selektion durch Festlegung einer Schwelle ist unméglich: Entweder wird der
Schwellwert so hoch gewdhlt, daB garantiert keine Rauscheffekte mehr vorhanden sind,
mit dem Risiko, Teile relevanter Kanten zu verlieren, oder aber der Schwellwert wird so
niedrig gewahlt, daB keine relevanten Kanten verlorengehen, mit dem Risiko, auch eine
Vielzahl nichtverwertbarer Strukturen zu erhalten.

Einen geeigneten Kompromifl zwischen beiden Extremen stellt der Vorschlag von
Canny 83 dar, zwei Schwellwerte zur Selektion zu verwenden.* Dazu werden nicht
mehr einzelne Kantenpunkte betrachtet, sondern zusammenhingende Kantenziige: Ein
Kantenzug wird selektiert, wenn die Anderungsbetrige aller Kantenpunkte iiber einem
niedrigen Schwellwert und wenigstens einige davon iiber einem hohen Schwellwert liegen.

Dieses sogenannte hysleresis thresholding setzt die Segmentierung der Kantenpunkte
in Kantenziige voraus. Dazu werden in unserem Verfahren die einzelnen Kantenpunkte
aufgrund ihrer Nachbarschaft miteinander verbunden. Die so erhaltenen Kantenziige
erlauben nicht nur Schwellwertoperationen beziiglich der in ihnen aufiretenden Ande-
rungsbetriage, sondern auch Selektionsoperationen, die beispielsweise die Lange der Kan-
tenziige bericksichtigen. Die verbleibenden Kantenziige werden schlieBlich als Ketten-
kode® repriisentiert und fiir die weitere Analyse bereitgestellt.

Bei der Segmentierung des Kantenbildes wirken sich zwei Eigenschaften des verwen-
deten Detektionsschemas positiv aus:

1. Die von den detektierten Kantenpunkten gebildeten Strukturen sind meist einen
Bildpunkt breit. Eine Verdiinnung oder Skeletierung zusammenhangender Struk-
turen ist nicht erforderlich.

2. Die idealerweise zu verbindenden Kantenpunkte bilden tatsachlich zusammenhin-
gende, d.h. nicht lickenhafte, Strukturen.

Kanten im Bild bilden also im wesentlichen zusammenhingende, linienhafte Strukturen;
die Verbindung der Kantenpunkte ist aufgrund einfacher Nachbarschafisbeziehungen
moglich. Denkbare Nachbarschaftsdefinitionen sind:

4-Nachbarschaft: Zwei Bildpunkte heilen 4-benachbart, wenn sie in horizontaler oder
vertikaler RRichtung direkt aneinander angrenzen.

*Die Idee der Verwendung von zwei Schwellwerten zur Verringerung von rauschbedingten Stérungen
findet sich auch in [Rosenfeld + Kak 82, Bd. 2, S. 68).

®Die Kettenkode-Reprasentation enthalt die Bildkoordinate eines Startpunktes, sowie eine Folge von
Richtungsangaben, die dic Bestimmung des jeweils nichsten Kantenpunktes im Kantenzug erlaubt.
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Abbildung 8.1: 4-, 8-, und A-Nachbarschaft im Vergleich

8-Nachbarschaft: Zwei Bildpunkte heiflen 8-benachbart, wenn sie in horizontaler, ver-
tikaler oder diagonaler Richtung direkt aneinander angrenzen.

Beide Nachbarschaftsdefinitionen weisen Mangel auf, wie in Abb. 8.1 deutlich wird: Die
4-Nachbarschaft erlaubt keine Verbindung “iiber FEck”, wiahrend die Verwendung der
8-Nachbarschaft zur Bildung zahlreicher zusatzlicher Kreuzungspunkte fithren wiirde.
Eine beide Nachteile vermeidende Nachbarschaftsdefinition ist die von Speck 83 formal
eingefiihrte A-Nachbarschaft.

A-Nachbarschaft: Zwei Bildpunkte heiflen A-benachbart, wenn sie 8-benachbart sind,
aber nicht iiber einen dritten Bildpunkt im 4-Zusammenhang stehen.

Der Vorteil dieser Definiton wird in Abb. 8.1 ersichtlich. Verbindet man benachbarte
Kantenpunkte gemdfl der A-Nachbarschaft und zerlegt den so erhaltenen Verbindungs-
graphen in krenzungsfreie Segmente maximaler Lange, so erhalt man eine erste Segmen-
tierung der Kantenpunkte in Kantenziige. Der Aufwand kann an dieser Stelle verringert
werden, wenn der in das “hysteresis thresholding” eingehende niedrigere Schwellwert
bereits vor der Segmentierung auf die Hohe der Anderungswerte der Kantenpunkte
angesetzt wird. Der Schwellwert sollte so niedrig gewdhlt sein, dafl ausschliefllich nicht-
relevante Strukturen unterdriickt werden. Aus dem Segmentationsergebnis kénnen nun
Kantenziige selektiert werden, indem verschiedene Anforderungen an die Segmente ge-
stellt werden. Die vorgesehenen Auswahlkriterien sind:

Langen-Kriteriumn: Kantenziige milssen eine gewisse Mindestlinge besitzen.

Kontrast-Kriterium: Kantenziige miissen mindestens eine vorgegebene Anzahl® von
Kantenpunkten enthalten, deren Anderungsbetrige iiber einer bestimmten Schwel-
le” liegen.

®Die Festlegung einer relativen Anzahl erweist sich fiir kurze Kantenziige als wenig geeignet.
"Dieser Schwellwert entspricht dem hiheren der beiden Schwellwerte, die in das “hysteresis threshol-
ding” eingehen.
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Abbildung 8.2: Verwendete Selektionsparameter

Um die Unterdriickung von Rauscheffekten zu erleichtern, ist es sinnvoll, verschiedene
Typen von Segmenten zu unterschieden:

Typ 0: Das Segment ist isoliert, d.h., kein Endpunkt stellt einen Kreuzungspunkt mit
anderen Segmenten dar.

Typ 1: Ein Endpunkt des Segments bildet einen Kreuzungspunkt.
Typ 2: Beide Endpunkte bilden Kreuzungspunkte.

Dies ermdglicht eine typspezifische Festlegung der Selektionsparameter (Mindestlange,
Schwellwert, Mindestanzahl). Auf diese Weise 1a8t sich beispielsweise fiir einen isolierten
Kantenzug eine groflere Mindestlidnge fordern, als fiir einen Kantenzug, der iiber Kreu-
zungspunktie mit anderen Kantenziigen verbunden ist. Nach Festlegung der Parameter
beginnt der iterative Selektionsprozef:

1. Zu jedem Segment des Verbindungsgraphen wird der Segmenttyp bestimmt.

2. Alle Segmente, die den typspezifischen Anforderungen nicht geniigen, werden aus
dem Verbindungsgraphen geloscht.

3. Das Entfernen von Segmenten kann dazu fihren, dafi Kreuzungspunkte geldscht
werden. Dies kann gegebenenfalls ein Verschmelzen von Segmenten erforderlich
machen, um wieder eine Zerlegung in kreuzungsfreie Segmente maximaler Linge
zu erhalten.

4. Wurde kein Segment entfernt, ist der Prozefl beendet; andernfalls wird der Prozefl
bei Schritt | fortgesetzt.

Zur Zeit miissen alle Parameter des Selektionsverfahrens durch den Benutzer festgelegt
werden. Um die Abhdngigkeit vom jeweiligen Bild moglichst gering zu halten, werden
wir bei unseren [ixperimenten die Parameter fiir Mindestlange und Mindestanzahl fiir
alle Bilder gleich wihlen. In Abhdngigkeit vom Bild geschieht nur die Festlegung eines
niedrigen und eines hohen Schwellwertes. Der niedrige Schwellwert wird bereits beim
Aufbau des Verbindungsgraphen beriicksichtigt, der hohe dient fiir alle Segmenttypen
als Selektionsparameter. Die in den Experimenten verwendeten Parameterwerte sind
Abbildung 8.2 zu entnehmen. Grundsatzlichen Fragen, die sich hier stellen, sind:
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o Gibt es ein allgemeines - bildunabhingiges — Selektionsschema?

e Lassen sich die in das Schema eingehenden Schwellwerte in Abhiingigkeit vom Bild
automatisch bestimmen?

Beide Fragen konnen wir im Rahmen unserer Untersuchungen aus Zeitgriinden nicht
weiter verfolgen.

8.2 Experimente

Im Rahmen unserer Experimente wollen wir folgende Fragestellungen untersuchen:

e Wie unterscheiden sich die Ergebnisse der verschiedenen Detektionsansitze? las-
sen sich die aus der theoretischen Analyse gewonnenen Erkenntnisse bestiitigen?

o Ergeben sich durch die Beriicksichtigung von Farbinformation Vorteile gegeniiber
dem Intensitatsverfahren?

e Wie sind die lirgebnisse des Farbvektoransatzes im Hinblick auf eine Anwendung
im SISSY-Projekt zu bewerten?

Bei der Bewertung der Lirgebnisse wollen wir Kriterien zugrundelegen, die die beson-
deren Anforderungen an ein Kantendetektionsverfahren innerhalb des SISSY-Projektes
beriicksichtigen. Das vornehmliche Ziel des SISSY-Projektes ist die geometrische Aus-
wertung raumlicher und zeitlicher Korrespondenzen zur Schitzung von Lage- und Be-
wegungsparametern. Aus dieser Zielsetzung ergeben sich folgende Forderungen an ein
Kantendetektionsverfahren:

L. Sichere Detektion, d.h. Robustheit gegen Rauschen sowie physikalische Relevanz
detektierter Merkmale.

2. Maoglichst gute Lokalisation detektierter Merkmale zur prézisen Schitzung der
Lage- und Bewegungsparameter.

3. Gute Detektion und Lokalisation an Schnitt- und Eckpunkten von Kan-
ten, um die Redundanz der Ergebnisse von Kanten- und Punktefinder nutzen zu
kénnen.

4. Stabilitat bei kleinen Verdnderungen, die sich aufgrund sich bewegender Objekte,
eines sich leicht verindernden Betrachterstandortes oder auch fiir eine statische
Szene iiber die Bilder einer zeitlichen Bildfolge hinweg durch Rauschen ergeben

konnen.

5. Reichhaltige Beschreibung detektierter Kanten zur Vereinfachung der Korre-
spondenzanalyse. Eine reichhaltige Beschreibung vereinfacht die Unterscheidung
einander dhnlicher Merkmale.
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Die Forderungen nach guter Detektion und Lokalisation kénnen unabhingig von einer
konkreten Anwendung an ein Kantendetektionsverfahren gestellt werden. Im Rahmen
des SISSY-Projektes ist zu beachten, dafl bei Realweltaufnahmen die Aufnahmebedin-
gungen nur wenig kontrolliert werden kénnen. Im Gegensatz zu industriellen Szenen
oder Laborszenen laft sich die Qualitdt der aufgenommenen Bilder nicht durch Mani-
pulationen an der Szene verbessern.

Das Ziel der physikalischen Relevanz aller detektierten Strukturen wird vermutlich
fiir Verfahren, die kein weiteres Wissen ausnutzen, auf dieser untersten Verarbeitungs-
stufe immer ein unerreichbares ldeal bleiben.

Bei der Lokalisation der Merkmale ist zu bedenken, daBl eine in Bildpunkten gemes-
sene geringe Ungenauigkeit bei der T'iefenmessung aus Stereo-Bildern durch Triangula-
tion bereits bedeutende Iehler verursachen kann.

Schnitt- und Eckpunkte® von Kanten stellen bei der Detektion und Lokalisation ein
grofles Problem dar, da die meisten Verfahren davon ausgehen, dafl sich im Einzugsbe-
reich eines Operators nur ein Kanteneffekt bemerkbar macht. Dariiber hinaus wird oft
vorausgeselzt, dall eine Kante im betrachteten Bildausschnitt geradlinig verlauft.

Die Stabilitit der Merkmale ist erforderlich, um die Zuordnung detektierter Struk-
turen zwischen den Bildern eines Stereobildpaares oder einer Bildfolge zu erleichtern.

Die Reichhaltigkeit der Beschreibung der detektierten Kanten ist relativ unabhingig
vom verwendeten Detektionsverfahren. Die meisten Ansitze erlauben Aussagen iber
Ort, Richtung und Kontrast eines Kantenelements. Zu Kantenziigen zusammengefalite
Kantenelemente bieten dariiber hinaus zusitzliche Beschreibungsmoglichkeiten, z.B.
beziiglich der Form. Auf die geeignete Darstellung dieser Informationen werden wir
nicht weiter eingehen.

Wir beginnen die Darstellung unserer Experimente mit der Gegentiberstellung der
Ergebnisse aller implementierten Ansdtze. Anschliefend werden wir den Vergleich zwi-
schen Farbvektoransatz und Intensititsverfahren vertiefen. SchlieBlich werden wir ver-
suchen, die Ergebnisse des Farbvektoransatzes nach den oben aufgefiihrten Kriterien zu
bewerten. Die in den Experimenten verwendeten Originalbilder finden sich in Anhang
A. Wir bezeichnen die Bilder im folgenden als Apfel-Bild, Block-Bild und Awuto-Bild.

8.2.1 Vergleich der verschiedenen Detektionsansatze

Wie sich in unseren Versuchen gezeigt hat, werden die Unterschiede zwischen den ver-
schiedenen Detektionsansitzen besonders deutlich an den Ergebnissen fiir das Apfel-
Bild. Wir beschrinken uns deshalb beim Vergleich aller Ansitze auf die Prisentation
der Ergebnisse fiir das Apfel-Bild. Die beschriebenen Unterschiede lassen sich aber auch
in den Resultaten fiir die anderen Bilder beobachten.

Bild 2 zeigt die bindren Kantenbilder, die sich bei Verwendung der verschiedenen
Detektionsansitze fiir das Apfel-Bild ergeben. Die Kantenbilder enthalten alle loka-
len Extrema ohne Riicksicht auf die Hohe der Anderungsbetriage. Zur Schitzung der

8Unter einem Eckpunkt verstehen wir in diesem Zusammenhang einen Punkt starker Kriimmung

oder Kriimmungsanderung in einem Kantenzug.
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Richtungsableitungen wurden Operatoren der Weite ¢ —~ 2 verwendet. Es sei daran
erinnert, dal alle folgenden Ergebnisbilder einen mehr oder weniger breiten Rand auf-
weisen werden, in dem keine Verarbeitung des Bildes stattfand, da der Einzugsbereich
des Operators iiber den Bildrand hinausgegangen wire.

Wie in Bild 28 erkennbar ist, weist der Hintergrund des Apfel-Bildes eine starke
Textur auf. Die in dieser Textur durch den Intensititsansatz ermittelten Anderungs-
betrége liegen zum Teil in derselben Grofienordnung wie die Betriige an der AuBlenkontur
der Apfel. Die AuBenkonturen werden deshalb bei Verwendung des Intensitdtsansatzes
nicht immer geschlossen detektiert. Dies zeigt sich besonders an den Konturen der bei-
den rechten Apfel. Auch die kontrastarmen Konturen im Schattenbereich in der linken
unteren Bildecke werden nicht detektiert.

Der Farbvektoransatz zeigt an den AuBenkonturen der Apfel dagegen sehr gute
Ergebnisse. Der texturierte Ilintergrund setzt sich aufgrund der blauen Farbung ausrei-
chend deutlich von den Apfeln ab, so daB gut geschlossene Konturen detektiert werden.
Selbst im Schattenbereich kann die AuBenkontur des Apfels detektiert werden.

Bei Auswahl des maximalen Einzelgradienten erhalten wir Ergebnisse, die
durchaus vergleichbar sind mit den Ergebnissen des Farbvektoransatzes. An einigen
Schnittpunkten der AuBlenkonturen ergeben sich Abweichungen durch eine unterschied-
liche Verbindung der sich schneidenden Kanten. Lediglich im Schattenbereich kann man
dern Farbvektoransatz eine gewisse f}lberlegenheit zusprechen.

Das Ergebnis bei Auswahl der maximalen Richtungsableitungen bestitigt
die theoretischen Iirwartungen in kontrastarmen Bildbereichen: im Schattenbereich ist
gegeniiber allen anderen Farbansitzen eine deutlich stirkere Rauschempfindlichkeit fest-
zustellen. Ansonsten zeigen sich zum Ergebnis bei Auswahl des maximalen Gradienten
kaum Unterschiede.

Die Ergebnisse bei Kombination der Richtungsableitungen nach euklidischer
Norm und nach Absolutnorm stimmen gut iiberein. Auch hier bestitigen sich die
Erwartungen: Die Ergebnisse sind {iberwiegend zufriedenstellend; nur bei Kanten it
einer Richtung von ungefdahr 45° zur Horizontalen zeigen beide Ansiitze Schwichen.

Wie die Diskussion der Ergebnisse zeigt, lassen sich die aus der theoretischen Analyse
gewonnenen Erwartungen sehr gut praktisch bestitigen. Auch die Uberlegenheit des
Farbvektoransatzes gegeniiber dem Intensitatsansatz und den alternativen Farbansiizen
zeigt sich deutlich. Vergleichbare Ergebnisse lassen sich nur bei Auswahl des maximalen
Einzelgradienten erzielen. Im folgenden werden wir uns auf den Vergleich zwischen
Farbvektoransatz und Intensitdtsansatz beschrinken.

8.2.2 Vergleich von Farbvektoransatz und Intensitatsansatz

Wie wir gesehen haben, ergeben sich zwischen den Ergebnissen des liitensitdtsansatlzes
und des Farbvektoransatzes recht deutliche Unterschiede. Um zu iiberpriifen, welche
Rolle die gewdhlte Operatorweite bei diesem Vergleich spielt, haben wir das Apfel-Bild
mit Operatoren der Weiten & = 1...6 verarbeitet. Die Resultate fiir Intensitits- und
Farbvektoransatz zeigen die Bilder 3 nnd 4. Wie man erkennt, lafit sich die Uberle-
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genheit des Farbvektoransatzes gegeniiber dem Intensititsansatz fir alle verwendeten
Operatorweiten beobachten.

Fiir welche Positionen im Bild eine Uberlegenheit des Farbvekloransatzes zu erwar-
ten ist, zeigt Bild 5. Wir sehen hier die Differenz zwischen den Anderungsbetrigen,
die durch den Farbvektoransalz ermittelt wurden und denen, die mit Hilfe des Inten-
sitdtsansatzes bestimmt wurden. Dunkle Bereiche im Bild besitzen wesentlich hdhere
Farbanderungsbetrage als Intensititsinderungsbetrige. In weilen Bereichen stimmen
beide Betrage iiberein. Da sich eine Intensititsdnderung im Normalfall auch im Ergebuis
des Farbansatzes bemerkbar macht, gibt es keine Bereiche im Bild (von Rauscheffekten
abgesehen), in denen der Betrag der Lntensitétsinderung den Betrag der Farbanderung
ubersteigt. Im Vergleich mit den zuvor gezeigten Ergebnissen erkennt man, daB die
dunklen Bildbereiche gerade mit den Bereichen iibereinstimmen, in denen der Inten-
sitdtsansatz Schwichen zeigt.

Die Bilder 6 bis 11 zeigen die Ergebnisse des Intensitdts- und des Farbvektoransatzes
fir das Block- und das Auto-Bild. Das Block-Bild wurde mit der Operatorweite o = 2,
das Auto-Bild mit der Operatorweite & = | verarbeitet. Das Block-Bild weist sehr
klare Kantenstrukturen auf. Schwierigkeiten fiir Kantendetektionsverfahren ergeben sich
durch die teilweise geringen Kontraste an den Orientierungskanten der einzelnen Bldcke
(siehe Bild 32). Ein Beispiel dafiir ist der rechte Rand der Oberseite des langen Quaders.
Diese Kante wird zwar mit beiden Ansitzen detektiert, sie weist jedoch nur sehr geringe
Anderungsbetrag,e auf. Auch der Kontrast zwischen Quaderoberseite (linker Rand) und
Hintergrund ist sehr schwach. Dies zeigt sich im Ergebnis des Intensitdtsansatzes: Die
Verdeckungskante wird nur itn oberen Teil detektiert. Im unteren Verlauf wird ein Schat-
tierungseffekt im Hintergrund so dominant, daB die Kante in den Hintergrund hinein
fortgesetzt wird. Dieser Effekt tritt bei Verwendung des Farbvektoransatzes nicht auf:
Der Farbunterschied zwischen Quader und Hintergrund reicht aus, um die Verdeckungs-
kante in ihrem vollen Verlauf zu detektieren. Ein weiterer deutlicher Unterschied zeigt
sich fiir die Oberseite des Pyramidenstumpfes. Die Oberseite ist blau und setzt sich farb-
lich stark von den beigen Seiten der Pyramide ab. Der Rand der Oberseite wird deshalb
durch den Farbvektoransatz ohne Probleme detektiert. In der Intensitit weist dieser
Rand nur einen sehr geringen Kontrast auf. Mit Hilfe des Intensititsansatzes wird der
Rand zwar teilweise detektiert, der Kontrast ist jedoch so gering, daB die detektierten
Strukturen nicht anhand der Hohe der Anderungsbetrige von Rauscheffekten zu unter-
scheiden sein werden. Auch fiir das Block-Bild zeigen sich die genannten Unterschiede
im Differenzbild von Farbinderungsbetrag und Intensitatsinderungsbetrag (Bild 10).

Im Auto-Bild sind nur sehr geringe Unterschiede zwischen den Ergebunissen beider
Ansétze erkennbar. Insgesamt fithrt die kraftige Farbung der Fahrzeugteile dazu, daf}
die durch den Farbvektoransatz ermittelten Anderungsbetrige meist deutlich iiber den
Betrigen der Intensititsinderung liegen (siehe Bild 11). Ein interessanter Unterschied
ist am Ubergang zwischen Windschutzscheibe und Motorhaube zu beobachten: Mit
Hilfe des Farbvektoransatzes wird sowohl der Rand der Windschutzscheibe als auch der
rechte Rand des hellen Streifens aul der Motorhaube detektiert. Bei Verwendung des
Intensitdtsansatzes wird der Rand des Streifens so dominant, daB der f)bergang zur
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Bild 5: Differenz von Farbdnderung und Intensitdtsinderung fiir das Apfel-Bild
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Windschutzscheibe im mittleren Verlaul nicht mehr detektiert wird. Stattdessen wird
eine kontrastarme Kante im Wageninneren detektiert.

Einige der in den Ergebnissen erkennbaren Unterschiede lassen sich sehr gut anhand
von Intensitdats- bzw. Farbprofilen analysieren. Wir wollen dies an einem besonders
auffalligen Beispiel im Apfel-Bild tun. Bild 12 zeigt einen Ausschnitt aus dem Apfel-
Bild. Der eingetragene Rahmen kennzeichnet den Teil einer Bildzeile mit den dort mit
Hilfe des Farbvektoransatzes detektierten Kanten. Bild 13 zeigt den entsprechenden
Ausschnitt mit dem Ergebnis des Intensititsansatzes. Wahrend die rechte der beiden
detektierten Kanten von beiden Ansétzen gleich lokalisiert wird, unterscheiden sich die
Positionen der linken Kante deutlich voneinander. Die mit Hilfe des Farbvektoransatzes
detektierte Kante entspricht der Auflenkontur des Apfels; die mit Hilfe des Intensitdtsan-
satzes detektierte Kante ergibt sich scheinbar aufgrund der Schattierung des Apfels. Eine
Erklarung liefern die in Abbildung 8.3 gezeigten Profile. Sie stellen den Verlauf der Bild-
funktion in jedem Farbkanal bzw. im Intensitidtsbild fiir die gekennzeichnete Bildzeile
dar. Die vertikalen Linien markieren die Positionen der mit Hilfe des I'arbvektoransatzes
bzw. des Intensitatsansatzes detektierten Kanten. Die linke durch den Farbvektoransatz
detektierte Kante zeichnet sich durch starke Anderungen im Rot- und im Blaukanal aus.
Die rechte Kante ist in allen drei Kanilen zu beobachten. Imn Intensitdtsprofil pragt sich
hingegen nur die rechte der beiden Kanten aus. Die AuBlenkontur des linken Apfels
kann durch den Intensitdtsansatz nicht detektiert werden, da sich die Anderungen im
Rot- und Blaukanal aufgrund ihres entgegengesetzten Vorzeichens in der lntensitdt ge-
genseitig aufheben. Statidessen wird eine Kante im Bereich der nach links rampenartig
ansteigenden Intensitat detektiert.

8.2.3 Bewertung der Ergebnisse des Farbvektoransatzes

Es folgt nun der Versuch einer Bewertung der mit Hilfe des Farbvekloransatzes erzielten
Ergebnisse unter Beriicksichtigung der oben formulierten Kriterien.

Detektion und Lokalisation

Genaue Aussagen iiber die Giite von Detektion und Lokalisation sind nur sehr schwer
zu treffen. Quantitative Bewertungen wiirden die Aufnahme exakt vermessener Szenen
verlangen. Zudem ist eine Bewertung der Ergebnisse im Hinblick auf eine Anwendung
im SISSY-Projekt erst moglich, wenn die detektierten Merkmale tatsachlich in der Kor-
respondenzanalyse zur Schitzung von Lage- und Bewegungsparametern eingesetzt wer-
den. Wir wollen uns deshallb an dieser Stelle aufl die visuelle Beurteilung der Ergebnisse
beschranken.

Wir betrachten dazu die Bilder 14, 16 und 18. Die Bilder zeigen die Ergebnisse
des Farbvektoransatzes fiir Apfel-, Block- und Auto-Bild, jeweils dem Intensitatsbild
iiberlagert. Zumindest fir das Apfel- und das Block-Bild fallt die visuelle Beurteilung
relativ leicht: Soweit dies durch Betrachtung zu beurteilen ist, scheinen die in den Szenen
vorhandenen relevanten Kantenstrukturen durch den Farbvektoransatz detektiert zu
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Bild 7: Ergebnis des Farbvektoransatzes fiir das Block-Bild (¢ = 2)
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Bild 10: Differenz von Farbidnderung und Intensititsinderung fiir das Block-Bild

Bild 11: Differenz von Farbdnderung und Intensititsinderung fir das Auto-Bild
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Bild 12: Ausschnitt des Apfel-Bildes mit gekennzeichneter Bildzeile und den mit Hilfe
des Farbvektoransatzes detektierten Kanten

Bild 13: Ausschnitt des Apfel-Bildes mit gekennzeichneter Bildzeile und den mit Hilfe
des Intensitdtsansatzes detektierten Kanten
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Abbildung 8.3: Profile fiir die gekennzeichnete Bildzeile (siehe Bild 12 und 13) mit
den mit Hilfe des Farbvektoransatzes (rot, griin, blau) bzw. des Intensitdtsansatzes

(Intensitdt) detektierten Kanten
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werden. Detektionsliicken zeigen sich in erster Linie dort, wo sich mehrere Kanten im
Bild schneiden oder sich sehr nahe kommen, und dort, wo auch fir den menschlichen
Betrachter ein Kontrast in Tntensitit oder Farbe kaum oder gar nicht wahrnehmbar
ist (vergleiche hierzu auch die Originalbilder im Anhang). Auch die Lokalisation der
Kanten scheint gut mit der eigenen visuellen Einschitzung iibereinzustimmen.

Die gezeigten Bilder enthalten alle detektierten Kanten, ohne Riicksicht auf ihre
Relevanz. Das Ziel einer sicheren Detektion ist aber auch, in erster Linie solche Struk-
turen im Bild zu detektieren, die einer fiir die Bildinterpretation relevanten Struktur in
der Szene entsprechen. Wie wir schon 8fter angedeutet haben, ist es fraglich, ob eine
Entscheidung iiber die Relevanz eines detektierten Merkmals bereits auf dieser Verarbei-
tungsebene nur aufgrund lokaler Bildeigenschaften getroffen werden kann. Die Frage, in
welcher Weise solche Entscheidungen innerhalb des im Rahmen des SISSY-Projektes zu
entwickelnden Gesamtsystems getroffen werden sollen, ist noch ungeklirt. Wir wollen
aber demonstrieren, dafl es zumindest fiir die von uns verwendeten Bilder moglich ist, die
wichtigsten Kantenstrukturen aus der Menge aller detektierten Kanten zu extrahieren.
Die Bilder 15, 17 und 19 zeigen die Resultate des von uns entworfenen Selektionsal-
gorithmus. Die Selektionsparameter wurden fiir alle drei Bilder gleich gewéhlt, mit
Ausnahme der zwei in das Verfahren eingehenden Schwellwerte, die von den Kontrast-
verhdltnissen im jeweiligen Bild abhdngen. Nihere Details zum Selcktionsalgorit hmus
entnehme man Abschnitt 8.1.2. Obwohl die drei Bilder sehr unterschiedlich sind, werden
mit Hilfe des Selektionsverfahrens, bei gleichgewahlten Selektionsparametern, in allen
Féllen sehr gute Lrgebnisse erzielt. Dies hat sich in weiteren Versuchen mit anderen
Bildern bestatigt.

Im Ergebnis fiir das Apfel-Bild fallen besonders die vielen Kanten auf den vorderen
beiden ﬁpfeln auf. Die gekriimmte Oberfliche der Apfel fiihrt zu einer starken Variation
in der Stdarke der Reflexion und zu Glanzelfekten. Die auf der Oberfliche ermittelten
Gradienten weisen deshall) hohe Betrige auf. In diesen Bereichen detektierte lokale
Extrema setzen sich daher deutlich von Rausch- oder Textureffekten ab. Moglichkeiten
zur Vermeidung derartiger Effekte haben wir bisher nicht untersucht (siehe beispielsweise
[Binford 81| zum Stichwort lateral inhibition).

[m Ergebnis fir das Block-Bild fllt auf, daB die Orientierungskante an der rechten
Oberseite des langen Quaders nicht durch das Selektionsschema erhalten werden konnte.
Auch die Beriicksichtigung der Farbinderung reicht nicht aus, um diese Struktur von
Rauscheffekten zu unterscheiden.

Detektion und Lokalisation an Schnitt- und Eckpunkten

Wir haben bereits an friitherer Stelle darauf hingewiesen, daB gradientenbasierte Kan-
tendetektionsansdtze an Schnitt- und Eckpunkten von Kanten Schwichen zeigen. Das
zugrundeliegende Stufenkantenmodell wird an solchen Orten im Bild verletzt. Es wird
angenommen, dal} im betrachteten Bildausschnitt nur eine einzige Kante vorhanden ist,
die lokal geradlinig verldufi. Nur unter diesen Voraussetzungen kann man davon ausge-
hen, daB die Gradientenrichtung senkrecht zur Kante steht. Befinden sich im Bildaus-
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Bild 15: Ergebunis des Farbvektoransatzes fiir das Apfel-Bild, nach der Selektion
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Bild 17: Ergebnis des Farbvektoransatzes fir das Block-Bild, nach der Selektion



Bild 19: Ergebuis des Farbvektoransatzes fiir das Auto-Bild, nach der Selektion
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rot : 100
grin: 100
blau: 100

rot & 160
grin: 140
blau: 120

Abbildung 8.4: Mittelwerte der Bildbereiche fiir das Bild einer Iicke. Varianz: o = 8.0

schnitt mehrere Kanten, so entspricht die Schitzung des Gradienten einer Mittelung der
einzelnen Kanteneflekte. Dabei wirken sich solche Kanten besonders stark aus, die einen
hohen Kontrast aufweisen.

Bild 20 zeigt die mit Hilfe des Farbvektoransatzes bestimmien Anderungsbetrige
fiir eine synthetisch erzeugte und verrauschte Ecke (schwarz entspricht starken Ande-
rungen, weifl entspricht niedrigen Anderungen). Die Mittelwerte und Varianzen der
verschiedenen Bereiche des synthetischen Bildes sind Abbildung 8.4 zu entnehmen. Das
Bild wurde mit der Operatorweite o = 3 verarbeitet. Bild 21 zeigt die ermittelten Gra-
dientenrichtungen. Dort, wo im Bereich des Operators nur eine Kante vorhanden ist,
ermdglicht der geschitzte Gradient die korrekte Detektion und Lokalisation einer Kante.
Im Bereich der Ecke ergibt sich jedoch ein allmahlicher l'}bcrgang der Gradientenrich-
tungen sowie eine gegenseitige Beeinflussung des horizontalen und des vertikalen Kon-
trastes. Das Resultat ist eine Abrundung der Ecke, die keinen ausgepragten Eckpunkt
aufweist. In Bild 22 sehen wir die Anderungsbetrige fiir einen ebenfalls synthetisch
erzeugten Kreuzungspunkt. Die Mittelwerte und Varianzen der verschiedenen Bereiche
sind Abbildung 8.5 zu entnehmen. Wieder wurde das verrauschte Bild mit der Ope-
ratorweite o = 3 verarbeitet. Bild 23 zeigt die entsprechenden Gradientenrichtungen.
Die Anderungsbetrige zeigen deutlich, dafl die vertikal verlaufenden Kanten den stark-
sten Kontrast aufweisen. Sie gehen in die Mittelung im Bereich des Kreuzungspunktes
am starksten ein. Dies fihrt dazu, daB sich die Gradienten im Kreuzungsbereich auch
noch rechts und links der vertikalen Kanten fast horizontal ausrichten. Bei der Suche
nach lokalen Extrema wird der Vergleich der Anderungsbetrige in Gradientenrichtung
durchgefiihrt. In horizontaler Richtung besitzt der Gradientenbetrag aber in der Bild-
mitte sein Maximum, so daB rechts und links davon keine Extrema detektiert werden.
Ein Vergleich in vertikaler Richtung findet erst dort statt, wo der EinfluB der vertikalen
Kanten so klein geworden ist, daf sich die Gradienten senkrecht zu den horizontalen
Kanten ausrichten. Im Bereich eines Kreuzungspunktes werden also diejenigen Kan-
ten durchgingig detektiert, die den stirksten Kontrast aufweisen. Die kontrastirmeren
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rot : 90 rot : 140
griin: 100 griin: 30
blau: 100 blau: 810
rot : 120 rot : 100
griin: 150 griion: 50
blau: 80 blau: 30

Abbildung 8.5: Mittelwerte der Bildbereiche fiir das Bild eines Kreuzungspunktes.
Varianz: o 8.0

Kanten brechen kurz vor dem eigentlichen Kreuzungspunkt ab.

Ein gradientenbasiertes Kantendetektionsverfahren kann im Bereich von Schnitt-
und Eckpunkten weder eine sichere Detektion noch eine exakte Lokalisation gewahrlei-
sten. Die Redundanz zwischen den Ergebnissen des Kantendetektors und des Punkte-
finders ist deshalb nur bedingt nutzbar. Denkbar wire cine Zuordnung zwischen beiden
Merkmalsarien, wenn die Lokalisation der Merkmale gut iibereinstimmt. Die exaktere
Lokalisation sollten in diesen Fillen die markanten Punkte aufweisen. Grundsiitzlich
wire es wiinschenswert, wenn sich die Irgebnisse von Kantendetektor und Punktefinder
ideal ergénzten. Dazu miifite ein Verfahren zur Detektion markanter Punkte gerade
solche F'dlle durch ein geeignetes Modell beriicksichtigen, fiir die das Kantendetektions-

verfahren Schwiachen zeigt.

Stabilitat von Merkmalen

Zur Beurteilung der Stabilitdt der detektierten Merkmale haben wir bisher keine Experi-
mente durchgefithrt. Dariiberhinaus gilt auch hier, daBl eine aussagekriftige Bewertung
erst moglich ist, wenn die detektierten Kanten bei der Korrespondenzanalyse eingesetzt
werden. s miiflite auBerdem geklart sein, in welcher Form die Kanteninformation in die
Analyse eingeht.

Um zu veranschaulichen, welche Verinderungen in den Ergebnissen fiir die Bilder
einer Bildfolge zu erwarten sind, haben wir die bereits bekannte Block-Szene bei verschie-
denen Stellungen des in der Szene sichtbaren Drehtellers aulgenommen. Die Stellungen
des Drehtellers unterscheiden sich von Aufnahme zu Aufnahme um einen Winkel von
10°. Die Bilder 24 bis 27 zeigen die bereits nachverarbeiteten Ergebnisse des Farbvek-
toransatzes den Intensitatsbildern iiberlagert. Zwischen den Ergebuissen der einzelnen
Bilder zeigt sich eine gute Ubereinstimmung: Die Menge der als Kante im Bild detek-
tierten Kanten in der Szene stimmt fiir alle Bilder fast iiberein, mit Ausnahme solcher
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xlrema Sill(] grau markiert.
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Mit Hilfe des Farbvektoransatzes ermittelte Richtungen starkster }."\ndenmg
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fiir eine verrauschie Iicke,

Bild 21:
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Bild 22: Mit Hilfe des Farbvektoransalzes ermittelte Anderungsbetrige fiir einen ver-
rauschten Kreuzungspunkt (schwarz entspricht starken Anderungen). Siche dazu Ab-

bildung 8.5
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Bild 23: Mit Hilfe des Farbvektoransatzes ermiitelte Richtungen stiarkster Anderung
fiir einen verrauschten Kreuzungspunkt. Lokale Extrema sind grau markiert. Siehe dazu

Abbildung 8.5
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Kanten, die durch die Rotation nur in einigen Bildern sichtbar sind. Ein auffilliges
Gegenbeispiel stellt die rechte, vordere Orientierungskante des Pyramidenstumpfes dar:
Durch die Rotation des Drehtellers verindern sich die Beleuchtungsverhiltnisse derart,
daB der an dieser Kante bestimmte Kontrast in den letzten beiden Bildern zu einer
Detektion und Selektion ausreicht.

Erkennbar ist in den Ergebnissen auch, daB die seleklierten Kantenziige in der Regel
sehr lang sind. Dies liegt daran, dafBf sich die Kantenziige an zu erwartenden Kreu-
zungspunkten nicht tatsichlich schneiden. Kantenziige, die unterschiedlichen Kanten in
der Szene entsprechen konnen, werden stattdessen miteinander verschmolzen. Wie die
Kanten im Bereich eines Kreuzungspunktes miteinander verbunden werden, hingt sehr
von den lokalen Kontrastverhaltnissen ab. Diese kénnen aber von Bild zu Bild variieren.
Ein gutes Beispiel stellt dafiir der den langen Quader umfassende Kantenzug dar: In
den Stellungen 0° bis 20° umfasst dieser Kantenzug den Quader fast vollstandig. In der
Stellung 30° haben sich die Kontrastverhiltnisse derart verindert, daB der Kantenzug
am oberen linken Ende des Quaders in den Schatten hinein forigesetzt wird. Konsequenz
der unsicheren Detektion und Lokalisation an Kreuzungspunkten ist also eine Instabi-
litit im Ergebnis der Segmentierung. Um derartige Effekte zu vermeiden, miiiten die
Kantenziige so zerlegt werden, daB die einzelnen Teilkanten tatsichlich einzelnen Kanten
in der Szene entsprechen (siehe z.B. |[Asada + Brady 86|). Dies wiirde auflerdem die
Verwendung der segmentierten Kantenziige in der Korrespondenzanalyse erleichtern.

8.2.4 Zusammenfassung

Die in unseren Experimenten gewonnenen Erkenntnisse lassen sich wie folgt zusammen-
fassen:

e Die theoretischen Erwartungen an die Ergebnisse der verschiedenen Detektions-
ansitze lassen sich gut praktisch bestétigen.

e Insbesondere bestitigt sich die erwartete Uberlegenheit des Farbvektoransatzes
gegeniiber dem Intensitdtsansatz sowie gegeniiber den alternativen Farbansitzen.
Unter den alternativen Farbansitzen werden die besten Resultate bei Auswahl des
maximalen Einzelgradienten erzielt.

o Im Vergleich zum Intensititsansatz weisen die Ergebnisse des Farbvektoransatzes
eine groflere Zuverldssigkeit auf, da Kanten auch in solchen Bereichen noch sicher
detektiert werden, in denen die Intensitdtsinformation allein zu einer Detektion
nicht ausreicht.

e Die iiberwiegende Zahl relevanter Kantenstrukturen in den verwendeten Bildern
wird mit Hilfe des Farbvektoransatzes detektiert und, soweit bewertbar, gut loka-

lisiert.

o Das vorgestellte Selektionsschema demonstriert, daBl die Selektion der relevanten
Strukturen aus der Menge aller detektierten Kanten méglich sein sollte.
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Bild 25: Ergebnis des Farbvektoransatzes fiir das Block-Bild (Stellung 10°)
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Bild 27: Ergebnis des Farbvektoransatzes fiir das Block-Bild (Stellung 30°)
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o Schwichen zeigt der Farbvektoransatz als gradientenbasierter Ansatz erwartungs-
gemil an Eck- und Kreuzungspunkten von Kanten.

Eine abschlieBende Beurteilung der Frgebnisse wird erst moglich sein, wenn die durch
den Farbvektoransatz detektierten Kanten in der Korrespondenzanalyse eingesetzl wer-
den. Dann wird es auch méglich sein, eine Antwort auf die Frage zu geben, ob der
Einsatz von Farbe den groBeren Rechenaufwand durch eine entscheidende Verbesserung
der Gesamtresultate rechtfertigt.
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Zusammenfassung und Ausblick

Der Schwerpunkt unserer Untersuchungen lag auf der Irage, ob es méglich ist, einen
Ansatz zur Detektion von Kanten in Farbbildern zu entwickeln, der dem Stand der
Kunst in der Grauwerthildverarbeitung gerecht wird. Wir haben dazu zunichst eine
Einfithrung in die Thematik der Kantendetektion gegeben und sowohl die klassischen als
auch aktuelle Grauwertansiitze vorgestellt. Der anschliefende Uberblick iiber Ansitze
zur Detektion von Kanten in Farbbildern zeigte, daB die bislang bekannten Farbansitze
weder von ihrer Theorie noch von ihren Ergebnissen her zufriedenstellen kénnen.

Die ersten Grundlagen fiir einen fundierten Farbansatz lieferten Di Zenzo 86 und
Novak { Shafer 87. Den von ihnen vorgeschlagenen Losungsansatz haben wir ausfiihr-
lich dargestellt und theoretisch diskutiert. Wir konnten zeigen, daB es auf dieser Basis
méglich ist, aul formal fundierte Weise cinen gradientenbasierten Farbansatz (Farbvek-
toransatz) zu entwickeln, der die Aspekte aktueller Grauwertverfahren beriicksichtigt.
In einer theoretischen Analyse wurden die Unterschiede zwischen dem Farbvektoran-
satz, dem Intensitdtsansatz und verschiedenen alternativen Iarbansitzen aufgezeigt. Die
theoretisch zu erwartende (berlegenheit des Farbvektoransatzes gegeniiber allen ande-
ren untersuchten Detektionsansdtzen konnte in verschiedenen Experimenten bestitigt
werden. Fiir mehrere Bilder wurden mit dem Farbvektoransatz sehr gute Ergebnisse
erzielt. Auch das von uns vorgestellte Selektionsverfahren konnte sich praktisch gut
bewahren.

['oo doi Farbvektoransatz zugrundeliegende Losungsansatz liefert iiber die Anwen-
dung zur Kantendetektion in Farbbildern hinaus die Grundlage fiir Verfahren zur Detek-
tion von Diskontinuitaten in beliebigdimensionalen Bildfunktionen, deren Komponenten
nicht auf gemessene Intensititen beschrankt sind. Weitere Untersuchungen sollten die
Anwendbarkeit dieses Ansatzes auf andere bildhafte Datenstrukturen an konkreten Bei-
spielen iiberpriifen, sowie den Einflufl des zur Reprasentation von Farbbildern gewihlten
Farbsystems auf die Krgebuisse klaren.

Auch die Implementation 1a8t einige Aufgaben fiir die Zukunft offen:

e Es mull untersucht werden, wie die Ergebnisse verschiedener Auflésungsebenen zu
einem Gesamtergebnis integriert werden konnen.
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e Das von uns verwendete Selektionsverfahren liefert zwar gute Ergebnisse; es fehlt

jedoch bisher eine tiefergehende Analyse der mit der Segmentierung und Selektion
von Kanten verbundenen Probleme.

e Inshesondere sollte gepriift werden, wie die in eine Nachverarbeitung eingehenden
Schwellwerte automaltisch in Abhdngigkeit vom Bild bestimmt werden kénnen.

Schliefilich ist zu untersuchen, wie sich die gewonnene Kanteninformation in der Korre-
spondenzanalyse einsetzen laflt und ob es moglich ist, aufgrund lokaler Bildeigenschaften
die detektierten Kanten nach ihrem physikalischen Ursprung zu klassifizieren.



Anhang A

Originalbilder

In diesem Anhang sind die Originalbilder der drei in den Experimenten verwendeten
Aufnahmen abgebildet. Die Bilder wurden mit Hilfe einer RGB-Rohrenkamera auf-
genommen und besitzen nach der Trennung der Halbbilder und einer geometrischen
Entzerrung eine Auflssung von 192 Zeilen und 256 Spalten. Die Rot-, Griin- und Blau-
werte werden jeweils durch 8 bit reprdsentiert. Da farbige Darstellungen in diesem
Bericht technisch nicht méglich sind, werden zu jedem Bild die drei Farbausziige sowie
das Intensitétsbild gezeigt.
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Bild 29: Apfelbild, Rotauszug
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Bild 31: Apfelbild, Blauauszug
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Bild 32: Blockbild, Intensitat

Bild 33: Blockbild, Rotauszug
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Bild 34: Blockbild, Griinauszug

Bild 35: Blockbild, Blauauszug
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Bild 36: Autobild, Intensitit

Bild 37: Autobild, Rotauszug



Bild 39: Autobild, Blauauszug
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