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Zusammenfassung

Die Schwierigkeiten der meisten bisher verwendeten Bereichssegmentations-
verfahren liegen in der ausschlieBlichen Verwendung entweder nur lokaler In-
formationen des Bildes, wie z.B. ‘Ahnlichkeit’ der einzelnen Pixel beziiglich
ihrer Farbe, oder aber nur globaler Informationen, wie z.B. der Farbvertei-
lung des gesamten Bildes. Hier wird ein Segmentationsverfahren fir Farb-
bilder durch hierarchische Ballungsanalyse mittels des “minimal spannen-
den Baumes” (MST) vorgeschlagen, das in einem 5D-Merkmalsraum neben
Farbinformationen auch Informationen iiber den raumlichen Zusammenhang
der einzelnen Pixel im Bild, und damit sowohl globale als auch lokale In-
formationen verwendet. Zur Zerlegung der Bawmstruktur des aufgebaunten
MST in Teilbiume, die den gesuchten Bereichen entsprechen, erscheinen
statistische Testverfahren geeignet, die aufl dem Prinzip des “Likelihood-
Verhiltnistests” beruhen. Diese von anderen Autoren bereits erfolgreich
zur Kanten- und Anderungsdetektion verwendeten Testverfahren werden fiir
die Anwendung auf Farbbildern auf multivariate Normalverteilungen verall-
gemeinert. Es wird untersucht, inwieweit sich die Ergebnisse des Testver-
fahrens verbessern, wenn die Bildfunktion zuvor stiickweise durch bivariate
Polynome héherer Ordnung approximiert wird, Die Ergebnisse des vor-
geschlagenen Segmentationsverfahrens auf Farbbildern von Realweltszenen
werden gezeigt und diskutiert.

Abstract

The difficulties with mosi image segmentation techniques are caused by only
using either local information, e.g., the similarity of the pixels, or global in-
formation, e.g., the overall color-distribution. We suggest a segmentation
technique for color images by hierarchical clustering based on the mini-
mal spanning tree (MST) in a 5-D feature space that combines position
information with color features, and therefore, uses local as well as global
information.

Statistical test procedures based on the likelihood ratio test principle
seem Lo he well suited for partitioning the MS'T into subtrees correspon-
ding to the desired regions. In order to apply these test procedures to color
images they have been generalized for use with multivariate norinal distribu-
tions. The effects of a piecewise approximation of the image by higher order
bivariate polynomials on the test procedures are investigated. Results of
the suggested segmentation algorithm applied to color images of real-world

scenes are presented and discussed.
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Zusammenfassung

Die Schwierigkeiten der meisten bisher verwendeten Bereichssegmentations-
verfahren liegen in der ausschlieSlichen Verwendung entweder nur lokaler In-
formationen des Bildes, wie z.B. ‘Ahnlichkeit’ der einzelnen Pixel heziiglich
ithrer Farbe, oder aber nur globaler Informationen, wie z.B. der Farbvertei-
lung des gesamten Bildes. Hier wird ein Segmentationsverfahren fir Farh-
bilder durch hierarchische Ballungsanalyse mittels des “minimal spannen-
den Baumes™ (MST) vorgeschlagen, das in einem 5D-Merkmalsraum neben
Farbinformationen anch Informationen iiber den riumlichen Zusammenhang
der einzelnen Pixel i Bild, und damit sowohl globale als anch lokale In-
formationen verwendet. Zur Zerlegung der Baumstruktur des aufgebauten
MST in Teilbdume, die den gesuchten Bereichen entsprechen, erscheinen
statistische Testverfahren geeignet, die auf dem Prinzip des *Likelihood-
Verhiiltnistests” beruhen. Diese von anderen Autoren bereits erfolgreich
zur Kanten- und Anderungsdetektion verwendeten Testverfahren werden fiir
die Anwendung auf Farbbildern auf multivariate Normalverteilungen verall-
gemeinert. Es wird untersucht, inwieweit sich die Ergebnisse des Testver-
fahrens verbessern, wenn die Bildfunktion zuvor stiickweise durch hivariate
Polynome hoherer Ordnung approximiert wird. Die Ergebnisse des vor-
geschlagenen Segmentationsverfahrens auf Farbbildern von Realweltszenen
werden gezeigt und diskutiert.

Abstract

The difliculties with most image segimentation techniques are caused by only
using either local information, e.g., the similarity ol the pixels; or global in-
formation, e.g., the overall color-distribution. We suggest a segmentation
technique for color images by hierarchical clustering based on the mini-
mal spanning tree (MST) in a 5-D feature space that combines position
information with color features; and therefore, uses local as well as global
information.

Statistical test procedures based on the likelihood ratio test principle
seem to be well suited for partitioning the MST into subtrees correspon-
ding to the desired regions. In order to apply these test procedures to color
images Lhey have been generalized for use with multivariate normal distribu-
tions. The effects of a piecewise approximation of the image by higher order
bivariate polynomials on the test procedures are investigated. Results of
the suggested segmentation algorithm applied to color images ol real-world

scenes are presented and discussed.
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Kapitel 1

Einleitung

Eine Aufgabe bei der automatischen Auswertung von TV-Bildfolgen, die in
den letzten Jahren fiir den Einsatz in autonomen mobilen Robotern an prak-
tischer Bedeutung gewonnen hat, ist die geometrische Szenenrckonstruktion
[Dreschler-Fischer 87].

Hierbei geht es darum, die dreidimensionale Struktur der Objekte einer
heobachteten Szene, sowie die relative Anordnung der Objekte zueinander,
aus Bildvorlagen zu ermitteln. Auflerdem ist man daran interessiert, aus
einer Folge von Bildern die Bewegungsparameter der Ohjekte zu bestimmen.

Bei der Bildentstehung geht durch die Projektion der dreidimensionalen
Szene auf die zweidimensionale Bildebene die Information iiber dje dritte
Dimension, die sogenannte Tiefeninformation, jedoch verloren.

Wie kann nun aus zweidimensionalen Bildern die Tiefeninformation zu-
rickgewonnen werden? Eine Méglichkeit hierfiir ist durch das Structure
from Motion Theorem gegeben [Ullman 79], nach dem unter der Annahme
orthographischer Projektion aus 3 Ansichten von 4 nicht koplanaren Punk-
ten eines starren Korpers sowohl die dreidimensionale Struktur als auch die
Bewegungsparameter eindeutig bestimmt werden kénnen (bis auf eine Spie-
gelung an der Bildehene).

Aus einer monokularen Bildfolge, aufgenommen von einer stationiren
Kamera, kénnen danach Struktur und Bewegung fiir bewegte starre Kérper
ermittelt werden. Dieser Ansatz ist in den Arbeiten an dem System MORIO
verfolgt worden |Dreschler + Nagel 82]. Uber nicht bewegte Objekte kann
hier jedoch keine Aussage gemacht werden, da bei einer stationiren Kamera
die notwendigen verschiedenen Ansichten nicht vorhanden sind. Durch die
Forderung nach starren Korpern kann iiber im Laufe der Zeit sich verfor-
mende Objekte mit Hilfe dieses Ansatzes ebenfalls keine Aussage gemacht
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werden.

Eine zweite Moglichkeit zur Rekonstruktion der Tiefeninformation ist
die Verwendung von Stereobildpaaren, die auch dem Menschen die Wahr-
nelimung von Tiefe und Entfernung ermdéglichen. Hierbei wird von zwei in
einem bestimmten Abstand voneinander aufgestellten Kameras gleichzeitig
jeweils ein Bild der Szene aufgenommen. Sind die Kameraparameter, dies
sind die relative Lage der beiden Kameras zueinander sowie die Brennwei-
ten bei der Aufnahme, bekannt, so kénnen aus den beiden Abbildungen
eines Objektpunkties der Szene in den Bildern durch sogenannte Triangula-
tion dessen 3D-Koordinaten eindeutig bestimmt werden [Duda + Hart 73].
Uber Bewegung kann mit diesem Ansatz natiirlich keine Aussagen gemacht
werden, da das verwendete Stereobildpaar ja zu einem festen Zeitpunkt auf-
genommen wird. Auch die Gruppierung von Objektpunkten zu ganzen Ob-
jekten ist hier nur schwer moglich, da Informationen iiher die Bewegung von
Objektpunkten dazu eine wesentliche Hilfe darstellen.

Im Projekt SISSY,! an dem im Arbeitshereich ‘Kognitive Systeme’ seit
einiger Zeit gearbeitet wird, sollen Folgen von Stereobildern verwendet wer-
den, so daf} die heiden genannten Ansdtze miteinander kombiniert werden
kénnen [Dreschler-Fischer 86]: Aus den einzelnen Stereobildern werden die
3D-Koordinaten der Objektpunkte rekonstruiert; die Folge der Stereobilder
kann dazu verwendet werden, die Bewegungsparameter von Objektpunkten
zu ermitteln. Hiermit kénnen dann Objektpunkte zu ganzen Ob jekten grup-
piert und moglicherweise sogar die Verformungen von Objekten bestimmen
werden.

Ein wesentliches Problem, das gelést werden muf}; bevor aus Stereobil-
dern Tiefeninformation rekonstruiert und aus Bildfolgen Bewegung ermit-
telt werden kann, ist das sogenannte Korrespondenzproblem: Punkte, oder
allgemeiner, Merkmale, die Abbildungen ein und desselben Ohjektpunktes
bzw. Objektteils der Szene sind, miissen in jeweils zwei Bildern identifiziert
werden.

Wir wollen hier kurz das Vorgehen zur Losung des Korrespondenzpro-
blems im Projekt SISSY schildern, das sich grob in folgende zwei Schritte
gliedert:

1. Zunidchst werden aus den einzelnen Bildern geeignete Merkmale ez-
trahiert. Als Merkmale sollen hier markante Punkte, Kanten und ho-
mogene Bereiche verwendet werden [Bartsch et al. 86, Bartsch 87,
Drewniok|. Die Verfahren, die diese Merkmale aus den Bildern extra-

'Stereo Image Sequences SYstem
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hieren, sollen dabei unabhingig voneinander arbeiten, um durch die
Redundanz der Ergebnisse die Lésung des Korrespondenzproblems zu
erleichtern. Als Bilder sollen hierbei Farhbilder verwendet werden, da
die zusatzliche Information sowohl bei der Extraktion der Merkmale
als auch bei der Korrespondenzanalyse eine wertvolle Hilfe darstellen

kann.

Die extrahierten Merkmale werden dann samt der sie beschreibenden
Attribute in eine Datenstruktur eingetragen, die auch die raumlichen
Beziehungen der einzelnen Merkmale zueinander im Bild in Form von
Relationen bereitstellt [Sprengel 86]. Hierdurch entsteht eine reichhal-
tige symbolische Beschreibung der einzelnen Bilder.

2. Mit Hilfe der symbolischen Bildbeschreibungen wird dann im zweiten
Schritt versucht, diejenigen Merkmale in verschiedenen Bildern ein-
ander zuzuordnen, die Abbildungen ein und desselben Objektteils der
Szene sind.

Das Problem der Zuordnung von Merkmalen zwischen den einzelnen
Bildern ist der eigentliche Kern des Korrespondenzproblems und For-
schungsschwerpunkt im Projekt SISSY.

Diese Arbeit beschiftigt sich nun mit der Segmentation von Farbbildern,
also dem Zerlegen der Bilder in Bereiche, wie sie im Projekt SISSY durch-
gefiihrt wird, uin Merkmale fiir die Korrespondenzanalyse zu erhalten.

Segmentation gehért zu dem ersten Schritt der Analyse, der auf jedem
Bild einer Stereobildfolge separat ausgefithrt wird, und so wird im folgenden
nur noch von Einzelbildern die Rede sein.

Um das Problem der Bereichssegmentation zu analysieren, wollen wir
zunachst eine Definition des Begrifls Bereich versuchen.

1.1 Bereiche: Versuch einer Definition

Ein Blick in die Literatur lafit sogleich die Schwierigkeiten deutlich werden:
eine einheitliche und zufriedenstellende Definition fiir diesen Begriff gibt es
nicht. Meist liest man sehr Allgemeines, wie z.B.:

A region is an area in a picture whose points have a common pro-
perty [Zucker 76, S. 382].

Regions of an image segmentation should be uniform and homoge-
neous with respect to some characteristics [Haralick + Shapiro 85,
S. 100].
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Diese Definitionen lassen sich zusammenfassen und formal schreiben [Horo-
witz + Pavlides 74]:

Sei X die Menge der Bildpunkte (Pixel) eines Bildes und P ein
Pradikat definiert auf einer Menge zusammenhangender Pixel.
Eine Segmentation in Bereiche ist dann definiert als eine Par-
tition der Menge X in disjunkte Teilmengen &y,...,8,, so dafl
gilt:

1. & = U S
i=1
2. &nS; = {} firalle i # j,
3. P(S;) = wahr fur alle 7,
4. P(S: U S;) = falsch fiir alle ¢ # j, wenn &; und §; benach-

bart.

Diese Definition ist stark ausgerichtet an der direkten Verwendung in einem
Segmentationsverfahren: das Pradikat P ist dabei eine lokale Eigenschaft
einer Menge von Pixeln, wie z.B. gleicher oder “dhnlicher” Grauwert. Dies
wird in einem Verfahren eingesetzt, um Pixelmengen zu vereinigen oder
zu zerteilen, wm so zu einer Segmentation zu gelangen (siehe hierzu Ab-
schnitt 2.1).

Diese Definition sagt jedoch nicht direkt etwas iiher das globale Ziel eines
Segmentationsverfahrens aus; vielmehr wird bei einem konkreten Verfahren
ein Pradikat verwendet, mit dem man ein bestimmtes Ziel zu erreichen ver-
sucht. Bei vielen Verfahren lafit sich ein solches Priadikat jedoch gar nicht
angeben; erst eine durchgefiihrte Segmentation definiert dann durch ihr Er-
gebnis den Begriff des Bereichs.

Was ist nun das Ziel eines Segmentationsverfahrens? Orientiert man
sich an den Zielen der Bildanalyse, z.B. einer Interpretation der Bilder, der
Objekterkennung o.4., so ist man daran interessiert, eine Segmentation zu
erreichen, bei der den Bereichen eine Bedeutung zugewiesen werden kann.
Kanade 80 schreibt (5. 279 f):

Regions in the image correspond to surfaces in the scene.

Often the ultimate goal of image analysis is to obtain a segmenta-
tion which separates out semantically meaningful objects or parts
of objects.
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Man konnte also definieren:

Ein Bereich im Bild soll einer Objektoberfliche oder einem Teil
einer Objektoberfliche in der beobachteten Szene entsprechen.

Dies ist auch die intuitive Vorstellung, die wir von der Aufgabe eines Segmen-
tationsverfahrens haben. Eine solche Segmentation ist jedoch ohne den Ein-
satz szenenspezifischen Wissens im allgemeinen nicht méglich. Der gréfite
Teil der existierenden Verfahren setat solches Wissen nicht ein. Sie verwen-
den aber als Priadikat meist die lokale Konstanz und Stetigkeit von bestimm-
ten Eigenschaften des Bildes, wie z.B. konstanten Grauwert oder konstan-
ten Grauwertgradienten, und machen damit — bewuft oder unbewufit —
Gebrauch von Wissen iiber die Konstanz und Stetigkeit von Objekteigen-
schaften der heobachteten Szene. So sind z.B. Oberflichen raumlich stetige
Gebiete von Objekten, und die Reflektanzeigenschaften dieser Oberflichen
sind oft konstant. Angenommen wird stets auch, daf gleiche Bildeigenschaf-
ten durch gleiche Objekteigenschaften zustande kommen. Dies ist sogar der
eigentliche Grundgedanke bei der Segmentation: man faBt jeweils einander
‘dhnliche’ Pixel des Bildes zu Bereichen zusammen, weil man annimmt, dafl
diese ‘Ahnlichkeit’ durch gleiche Objekteigenschaften verursacht wird.

DaB all diese Annahmen in Realweltszenen oft nicht gerechifertigt sind,
zeigen die - gemessen an dem hohen Ziel der Segmentation in Objekt-
oberflichen — zum Teil enttiduschenden Ergebnisse der einzelnen Verfah-
ren. Einen guten Uberblick iiber die den einzelnen Segmentationsverfahren
zugrunde liegenden Annahmen iiber Eigenschaften von Objekten der drei-
dimensionalen Welt gibt Hille 80.

Die Probleme, die hier bei der Definition des Begriffs Bereich hestehen,
haben ihre Auswirkungen auf die Beurteilung der Ergebnisse eines Segmen-
tationsverfahrens: ohne eine zufriedenstellende formale Definition des Pro-
blems a3t sich auch ein Giitekriterium nicht angeben. Beurteilt werden
die Ergebnisse meist, indem eine ikonische Darstellung der Segmentation in
Form eines synthetischen Bildes erstellt wird, die dann von einem Menschen
mit dem urspriinglichen Bild verglichen wird. Hierbei beurteilt er die Seg-
mentation dann nach Kriterien, die ihm von seinem Sehsystem vorgegeben
werden: er vergleicht die einzelnen Bereiche mit den Objekten, die er im ur-
spriinglichen Bild erkennt. Falls es im menschlichen Sehsystem tiberhaupt
eine Trennung der Verarbeitung in Segmentation und eine darauf aufbau-
ende Objekterkennung gibt, so geschieht dies auf jeden Fall unbewufit und
kann zur Beurteilung nicht herangezogen werden [Mohnhaupt 87).
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1.2 Grundsatzliche Vorgehensweise in SISSY

Wir wollen an dieser Stelle kurz etwas iiber die grundsatzliche Philosophie
sagen, die auf der Ebene der Merkmalsdetektion im Projekt SISSY verfolgt
wird, um zu sehen, welche Anforderungen sich hieraus fiir ein Segmentati-
onsverfahren ergeben.

Ein wichtiger Punkt ist, dafi kein szenenspezifisches Wissen, also speziel-
les Vorwissen iiber die beobachtete Szene, bei der Analyse der Stereobildfolge
verwendet werden soll, um die méglichen Anwendungen des zu entwickeln-
den Systems nicht einzuschrinken. Fiir ein Verfahren zur Bereichssegmen-
tation folgt hieraus, dafl dann die im vorigen Abschnitt schon genannten
Annahmen gemacht werden miissen, um iiberhaupt zu Ergebnissen zu kom-
men, auch wenn diese Annahmen nicht immer gerechtfertigt sind.

Weitere Grundsétze ergeben sich aus dem eigentlichen Projektziel: es
soll ermittelt werden, welches Wissen fiir die Korrespondenzanalyse sinnvoll
eingesetzt werden kann [Dreschler-Fischer 86]. Dazu gehort es auch, fest-
zustellen, welche Bildmerkmale hierfiir geeignet sind. Auf der Ebene der
Merkmalsdetektion werden daher zunichst so viele Informationen aus den
Bildern extrahiert wie méglich.

Aus diesem Grunde soll neben einem Kantendetektor auch ein Bereichs-
segmentierer verwendet werden, obwohl die Bereichssegmentation das duale
Problem zur Kantendetektion ist. Perfekte Verfahren fiir beide Probleme
vorausgesetzt, heinhalten die Ergebnisse jeweils die gleiche Information: Be-
reichsgrenzen entsprechen den Kanten und die von Kanten umschlossenen
Gebiete entsprechen den Bereichen |Ballard + Brown 82]. Verfahren zur
Kantendetektion und zur Bereichssegmentation liefern durch ihre unter-
schiedliche Vorgehensweise jedoch durchaus nicht die gleichen Ergebnisse.
Wir wollen am Ende dieser Arbeit die Ergebnisse unseres Segmentations-
verfahrens mit denen des im Projekt SISSY verwendeten Kantendetektors
[Drewniok] vergleichen, um zu zeigen, wie sich diese gegenseitig erginzen.

Einige Verfahren fiihren eine Segmentation durch, indem sie zunichst
Kanten detektieren, diese dann zu geschlossenen Linienziigen vervollstindi-
gen, um durch die hiervon umschlossenen Bildgebiete zu Bereichen zu kom-
men. Solche Verfahren bringen im Vergleich zu einem Kantendetektor jedoch
keine neuen Informationen und sollen aus diesein Grunde in dieser Arbeit
nicht behandelt werden.

Aus dem oben genannten Projektziel folgt auch, dafi auf der Ebene der
Merkmalsdetektion aufgrund von unsicheren Ergebnissen noch keine voreili-
gen Entscheidungen getroffen werden sollen. Dies spiegelt sich inshesondere
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dadurch wieder, daf die Ergebnisse der voneinander unabhingig arbeiten-
den Verfahren im Nachhinein nicht zu einer konsistenten Beschreibung ver-
schinolzen werden sollen, da hierdurch eventuell Informativnen verloren ge-
hen kénnten. Alle Ergebnisse werden also in die schon erwiihnte relationale
Datenstruktur eingetragen, auch wenn diese sich zum Teil widersprechen.
Die entgiiltige Entscheidung soll erst auf einer hioheren Ebene durch die
Verfahren zur Korrespondenzanalyse getroffen werden.

[Piir diese Arbeit ergibt sich aus dem Projektziel jedoch noch folgende
Schwierigkeit: zum gegenwértigen Zeitpunkt ist noch nicht klar, wie die Er-
gebnisse eines Segmentationsverfahrens bei der Korrespondenzanalyse genau
eingesetzt werden sollen, so daf} sich noch keine genauen Anforderungen an
ein solches Verfahren angeben lassen.

1.3 Uberblick

Im folgenden Kapitel sollen einige existierende Segmentationsverfahren vor-
gestellt und verglichen werden. Es wird Jedoch keine vollsténdige Litera-
turiibersicht gegeben; vielmehr wird versucht, die existierenden Verfahren
in drei verschiedene Klassen einzuteilen.

Aus den dabei deutlich werdenden Vor- und Nachteilen der den einzelnen
Klassen zugrundeliegenden Vorgehensweisen ergibt sich dann in Kapitel 3
der Ansatz fiir ein Segmentationsverfahren durch hierarchische Ballungsana-
lyse mittels des “minimal spannenden Bauines”. Dabei verwenden wir einen
Merkinalsraum, der sowohl Farbinformationen als auch Informationen iiher
den raumlichen Zusammenhang der einzelnen Pixel im Bild enthélt.

Der Schwerpunkt der Arbeit liegt dann auf der Entwicklung von Ver-
fahren zur Zerlegung der aufgebauten Baumstruktur, wn dadurch zu einer
Zerlegung des Merkmalsraumes in Ballungen zu gelangen, die dann gleich-
zeitig die Segmentation des Bildes in Bereiche ergibt.

In Kapitel 4 verwenden wir fiir djese Zerlegung einfache Adhoc-Ver-
fahren, im darauffolgenden Kapitel entwickeln wir dann statistische Test-
verfahren fiir diese Aufgabe.

Kaptiel 6 versucht eine Bewertung unseres Verfahrens. Die Arbeit endet
mit einem kurzen Ausblick.






Kapitel 2

Stand der Kunst

Die mittlerweile recht grofle Zahl existierender Verfahren lafit sich grob in
drei Klassen einteilen [Kanade 80]:

e Verfahren, die Bereiche aufgrund lokaler raumlicher Informationen im
Bild verschmelzen,

e Verfahren, die das Bild aufgrund globaler Informationen des gesamten
Bildes in Bereiche zerteilen,

o Verfahren, die sowohl lokale als auch globale Informationen nutzen.

Im folgenden sollen fiir jede dieser Klassen einige Verfahren exemplarisch
dargestellt werden.

2.1 Lokale Verfahren

Das wohl einfachste Verfahren besteht darin, benachbarte Pixel mit gleichem
Grauwert oder einer Grauwertdifferenz unterhalb eines Schwellwertes zu Be-
reichen zu verschmelzen. Fiir Bereiche eines Bildes, die Objektoberflichen in
komplexen Realweltszenen entsprechen, ist ein so einfaches Pradikat in der
Regel nicht erfiillt, und es miissen dementsprechend komplexere Pridikate
zum Bereichsverschmelzen gewahlt werden.

In einem der frithesten Verfahren [Muerle + Allen 68| wird das Bild
zu Beginn in Elementarbereiche von 2 x 2, 4 x 4 oder 8 x 8 Pixeln auf-
geteilt, fiir die jeweils ihre Grauwertverteilung berechnet wird. Beginnend
in der linken oberen Ecke des Bildes, wird der erste Elementarbereich mit
Hilfe eines statistischen Tests auf Ahnlichkeit mit einem Nachbarn geprift:
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Bei Ahnlichkeit werden beide zu einem neuen Bereich verschmolzen und
dessen Grauwertverteilung wird neu berechnet. Das Verschmelzen mit he-
nachbarten Elementarbereichen wird solange fortgesetzt, bis dies nicht mehr
moglich ist. Mit dem nidchsten Elementarbereich wird dieser Prozef} des Ver-
schmelzens erneut durchgefithrt usw., bis alle Elementarbereiche des Bildes
behandelt worden sind.

Das Ergebnis dieses Verfahrens ist ganz offensichtlich reihenfolgeabhin-
gig: das Segmentationsergebnis ist abhangig von der Wahl des Startpunktes
und der Reihenfolge, in der die Elementarbereiche abgearbeitet werden. Da
aber im allgemeinen kein Startpunkt vor einem anderen, und keine Reihen-
folge vor einer anderen ausgezeichnet ist, so ist auch ein Verfahren mit einer
bestimunten Wahl von Startpunkt und Reihenfolge nicht vor einem anderen
ausgezeichnet, und kann somit per definitionem kein optimales Ergebnis lie-
fern. Verfahren, deren Ergebnisse reihenfolgeabhingig sind, sollten daher
vermieden werden.

Ein in der Literatur viel beachtetes Verfahren stammt von Brice + Fen-
nema 70. Sie erweitern die Datenstruktur eines Bildes so, dafl zwischen den
einzelnen Pixeln Platz zum Einfiigen von Elementarkanten zur Verfiigung
steht. In einem ersten Schritt wird dann zwischen jeweils zwei Pixeln, die
nicht den gleichen Grauwert haben, eine Elementarkante eingefugt. Einer
solchen Elementarkante wird eine Wichtung proportional zur Grauwertdif-
ferenz der beiden Pixel zugewiesen. Das Bild wird hierdurch in viele kleine
Bereiche gleichen Grauwertes aufgeteilt, die jeweils durch eine geschlossene
Kette von Elementarkanten umrandet werden. In einem zweiten Schritt
werden diese Bereiche durch die Anwendung zweier Heuristiken zu gréfieren
Bereichen verschmolzen.

Phagocyte Heuristic: Zunéchst sei die Linge W;; des ‘schwiichsten’ Tei-
les der gemeinsamen Kante [;; zwischen zwei Bereichen R; und R;
definiert als die Anzahl der Elementarkanten, deren Wichtung einen
Schwellwert 6y unterschreitet. P; sei der Umfang, also die Anzahl
der umrandenden Elementarkanten des Bereiches R;. Nach der “Pha-
gocyte Heuristic” werden zwei benachbarte Bereiche dann verschmol-
zen, wenn gilt:

W;

min(P;, P;)

> 0.
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Weakness Heuristic: Nach Anwendung der “Phagocyte Heuristic” wer-
den jetzt zwei benachbarte Bereiche verschimolzen, wenn gilt:

o

)
> 0.
I;

Durch beide Heuristiken werden Bereiche verschinolzen, die eine schwache
gemeinsame Kante haben. Die “Phagocyte Heuristic” beriicksichtigt aber
zusdtzlich noch die Form der zu verschmelzenden Bereiche: Bereiche mit
einer einfacheren glatteren Form werden durch sie bevorzugt.

Die einfache Art und Weise, wie hier Formkriterien fiir Bereiche in den
Algorithmus eingebaut wurden, hat sicherlich zu dem Ansehen dieses Ver-
fahrens viel beigetragen, auch wenn das verwendete Formkriterium wohl
eher fiir Bilder mit einfachen geometrischen Figuren (“Blockwelten™) als fiir
Bilder von Realweltszenen geignet ist. Die Ergebnisse dieses Verfahrens sind
ebenfalls reihenfolgeabhingig.

Die Aufzéihlung liee sich hier noch fortfiihren, die gemeinsame Eigenschaft
der Verfahren dieser Klasse wird aber so schon deutlich:

Die Pixel werden nur aufgrund lokaler Informationen des Bildes
zu Bereichen verschmolzen.

Die ausschliefiliche Verwendung lokaler Informationen ist aber zugleich auch
die Schwiche dieser Verfahren. Sie miissen die Entscheidung zum Verschmel-
zen oder Zerlegen von Bereichen treffen, bevor ihnen globalere Informationen
des Bildes zur Verfiigung stehen. Beispielsweise kénnte ein lokales Ahnlich-
keitskriterium hesser gewihlt werden, wenn dazu Informationen iber die
globale Grauwert- oder Farbverteilung des gesamten Bildes zur Verfiigung
stiinden.

Alle friithen Ansétze zur Bereichssegimentation fallen in diese Klasse, und
der Ubersichtsartikel von Zucker 76 bildet einen gewissen Abschlufl in der
Untersuchung lokaler Verfahren.

2.2 Globale Verfahren

Zucker 76 schligt am Ende seines Ubersichtsartikels fiir weitere Untersu-
chungen die Verwendung globaler Informationen durch Histogrammme be-
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stimmter Bildmerkmale! vor. Dieser Ansatz wurde dann auch von Ohlander
et al. 78 verfolgt:

Durch die Verwendung von Farbbildern sind als Bildmerkmale die drei
Komponenten der RGB-Farbdarstellung vorhanden. Hieraus werden zusitz-
lich die Farbdarstellung YIQ der amerikanischen N.T.S5.C. Farbfernsehnorm
und die Farbdarstellung THS (Intensity, Hue, Saturation) berechnet [Bal-
lard + Brown 82, Kender 76|, so dal} insgesamt neun redundante Merkmale
zur Verfigung stehen. Beginnend mit dem gesamten Bild als einem Be-
reich, zerlegt dieses Verfahren Bereiche nach einem bestimmten Kriterium
in Unterbereiche. Hierfiir werden fiir den gerade zu zerlegenden Bereich
neun eindimensionale Histogramme der oben genannten Merkmale berech-
net. Danach wird dann das Merkmal ausgewéhlt, dessen Histogramm nach
bestimmten Kriterien das ‘beste’ Maximum enthalt. Alle diejenigen Pi-
xel des zu zerlegenden Bereiches, deren Wert dieses Merkmals innerhalb
eines durch zwei Schwellwerte bestimmten Intervalls um dieses Maximum
liegt, werden markiert. Die markierten zusammenhingenden Unterbereiche
werden in eine Liste noch zu bearbeitender Bereiche eingefiigt. Auf diese,
sowie auf die verbleibende Flache des gerade bearbeiteten Bereiches, wird
das heschriebene Verfahren rekursiv wieder angewendet. Kann kein ‘bestes’
Maximum gefunden werden oder ist der betrachtete Bereich zu klein, gilt
der Bereich als endgiiltig segmentiert.

Dieses Verfahren ist inzwischen haufig mit verschiedenen Abwandlungen
und zum Teil unterschiedlichen Anwendungen implementiert worden [Ohta
et al. 80, Shafer 80, Shafer + Kanade 82|, und hat sich zu einem Standard-
verfahren der Bereichssegmentation entwickelt.

Anstatt in eindimensionalen Histogrammen nach Maxima zu suchen, ver-
suchen Schachter et al. 75, in einem dreidimensionalen ‘Farbraum’ Ballungen
zu finden. Die einzelnen Pixel des Bildes werden dann entsprechend der Bal-
lung, zu deren Entstehen sie beitragen, markiert, und zusammenhéngende
Komponenten des Bildes mit gleicher Markierung ergeben die gewiinschten
Bereiche. Die Verwendung des dreidimensionalen Farbraumes hat den Vor-
teil, daf§ Ballungen gefunden werden kénnen, deren Projektionen auf die
drei Achsen des Farbraumes sich iberlappen und sich dort nicht voneinan-
der trennen lassen (die Projektionen des Farbraumes auf seine drei Achsen
entsprechen den eindimensionalen Histograminen).

Das Problem des ‘ﬁberlappens’ haben auch Ohlander et al. 78 erkannt.
Aus diesem Grunde fithren sie die erwdhnte Umrechnung von der RGB-

'Den Begriff Merkmal benutzen wir hier nun im Sinne der Theorie der Mustererken-
nung. Gemeint sind nicht die Merkmale Punkte, Kanten oder Bereiche.
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Farbdarstellung in andere Farbdarstellungen durch. Hierdurch werden zwar
keine grundsatzlich neuen Informationen gewonnen; samtliche Informatio-
nen sind in dem dreidimensionalen RGB-Farbraum schon enthalten, und
bei der Umrechnung in eine andere Farbdarstellung wird lediglich auf ein
anderes Koordinatensystem iihergegangen. Hierdurch erhalten sie aber an-
dere Projektionen des Farbraumes, und es besteht die Hoffnung, daf} sich in
mindestens einem der dann neun Projektionen die Ballungen nicht iiberlap-
pen.

Das Markieren der Pixel je nach Zugehorigkeit zu einer Ballung ist eine
Klassifikation von Daten im Sinne der klassischen Theorie der Musterer-
kennung, und die geschilderten Verfahren des Suchens von Maxima in ei-
nem Histogramm oder von Ballungen in einem Farbraum entsprechen dem
Paradigma der Klassifikation durch uniberwachtes Lernen [Duda + Hart
73]. Coleman  Andrews 79 definieren die Bereichssegmentation denn auch
als uniiberwachte Klassifikation der Pixel durch Ballungsanalyse in einem
n-dimensionalen Merkmalsraum. Sie verwenden in ihrem sehr recheninten-
siven Verfahren bis zu 15 Merkmale, die zum Teil erst aus den Bildern
errechnet werden miissen. Zu Beginn werden die Merkmale mit Hilfe einer
Karhunen-Loéve Transformation [Rosenfeld + Kak 82| dekorreliert. Danach
stellen sie die der Gesamtverteilung der Merkmale inhiirente Anzahl von Bal-
lungen fest, und entscheiden, welche Merkmale zu einer guten Separierung
der Ballungen beitragen. In dem Merkmalsraum, der durch die ausgewahl-
ten Merkmale aufgespannt wird, fiihren sie dann mit dem k-Mittelwert Ver-
fahren [Tou + Gonzalez 74| eine Ballungsanalyse durch.

Alle Verfahren dieser Klasse gehen von der Annahme aus, daB eine umkehr-
bareindeutige Beziehung zwischen Objekteigenschaften und Ballungen im
Merkmalsraum besteht [Hille 80]. Diese Annahme 1iBt sich in drei Teile
gliedern:

1. Ein zusammenhangender Bereich i Bild mit dhnlichen Eigenschaften
entspricht einer Objektoberfliiche der beobachteten Szene.

2. Kin zusammenhangender Bereich im Bild mit dhnlichen Figenschaften
bildet im Merkmalsraum eine Ballung.

3. Bine Ballung im Merkmalsraum wird durch einen zusammenhingen-
den Bereich im Bild mit dhnlichen Eigenschaften gebildet.

Die erste Annahme liegt allen Verfahren zur Bereichssegmentation zugrunde.
Auf deren Giiltigkeit wurde schon in Abschnitt 1.1 eingegangen. Die zweite
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Annahme ist zweifelsohne richtig. Durch die in diesemm Abschnitt betrach-
teten Verfahren wird mit der dritten Annahme aber die Umkehrbarkeit der
zweiten Annahme postuliert. Daf} diese Annahme nicht immer giiltig ist,
ist offensichtlich: Uber das ganze Bild verteilte viele kleine Flecken gleicher
Farbe fiihren im Merkmalsraum zu einer Ballung, die somit aber nicht durch
einen zusammenhangenden Bereich zustande komunt.

Die hier beschriebenen Verfahren haben aus diesem Grunde Schwierigkei-
ten mit verrauschten Bildern und texturierten Bereichen in Bildern. Thnen
fehlt die lokale Information, ob die einer bestimmten Ballung entsprechen-
den Pixel im Bild tatsidchlich riumlich zusammenhangen.

2.3 Lokale/Globale Verfahren

Schachter et al. 79 schlagen vor, die Ergebnisse der Ballungsanalyse durch
Einbeziehung lokaler Informationen mit einem der folgenden Verfahren zu
verbessern:

Rauschbeseitigung: Unterscheidet sich die Klassifikation eines Pixels von
derjenigen eines Grofiteils seiner Nachbarn, so wird seine Klassifikation
derjenigen seiner Nachharn angepafit.

Diskrete Relaxation: Anstatt ein Pixel nur einer Ballung zuzuordnen,
kann man es all den Ballungen zuordnen, zu denen es moglicherweise
gehort. Danach kann festgestellt werden, ob die Nachbarn eines Pixels
im Bild die Zuordnung zu einer bestimmten Ballung unterstiitzen oder
nicht, wmn so die ‘heste’ auszuwéahlen.

Probabilistische Relaxation: Den Pixeln wird ein Wahrscheinlichkeits-
vektor zugeordnet, der die Wahrscheinlichkeit der Zugehdrigkeit zu al-
len gefundenen Ballungen angibt. Diese Wahrscheinlichkeitsvektoren
kénnen dann iterativ an die Wahrscheinlichkeitsvektoren der Nach-
barn angepafit werden. Zum Schlufl wird die Ballung mit der hochsten
Wahrscheinlichkeit ausgewiihlt.

Das Verfahren der Rauschbeseitigung wurde schon von Ohlander et al. 78
angewendet. Rosenfeld | Kak 82 geben an, dafl mit probabilistischer Rela-
xation wesentlich bessere Resultate erzielt werden als durch Rauschbeseiti-
gung. Auch Hanson + Riseman 78 verwenden probabilistische Relaxation,
um ihre durch Ballungsanalyse gewonnene Segmentation zu verbessern. Wir
wollen deren Verfahren und insbesondere das Relaxationsverfahren hier des-
halb vorstellen.
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Sie fiihren zu Beginn eine Ballungsanalyse in einem zweidimensiona-
len Merkmalsraum (zwei Komponel‘lten einer bestimmten Farbdarstellung)
durch. Hierfiir geben sie kein genaues Verfahren an, sondern verweisen le-
diglich auf die Literatur zur Mustererkennung; fiir die gezeigten Ergebnisse
wurde sie sogar von Hand vorgenonunen. In dem nachfolgenden Relaxa-
tionsprozefl verwenden sie nur die Mittelpunkte der im Merkmalsraum ge-
fundenen Ballungen. Bei der Ballungsanalyse brauchen deshalb nicht alle
Parameter fiir die Verteilung einer Ballung ermittelt zu werden. Der Rela-
xationsprozef soll nun etwas formaler dargestellt werden.

Sei X = {z1,...,2,} die Menge der Pixel des Bildes und die Menge
der Ballungen im Merkmalsraum sei gegeben durch ¢ = {C14: -2 C . Die
Bailungen (', definieren uns die Klassen, denen wir die Pixel z; zuordnen
wollen. Wir bezeichnen diese Klassen im folgenden ebenfalls mit (. Zu
Beginn wird jedem Pixel z; ein m-dimensionaler Wahrscheinlichkeitsvektor
(Pi1s- - > Pim ) 2ugeordnet, wobei eine Komponente ;o die Wahrscheinlichkeit
angibt, dafl das Pixel z; zu der Klasse (', gehort. Hanson und Riseman
wahlen hierfir:

Pia = ?;Em— (21)
= dia

wobei d;, der Euklidsche Abstand von dem Punkt im Merkmalsraum, der
dem Pixel z; entspricht, zum Ballungsmittelpunkt von (', ist. Hiermit gilt:

m
0<p,<1 und me = 1.

a=1
Auflerdem werden fiir den Relaxationsprozef sogenannte Kompatibilitatsko-
effizienten ¢;;(a, b) bendtigt, die fir jedes Paar im Bild benachbarter Pixel &y
und z; angeben, ob die Zuordnung des Pixel & ; zur Klasse (', die Zuordnung
des Pixels z; zur Klasse (', unterstiitzt oder nicht. Die Kompatibilitatsko-
effizienten sollen folgende Eigenschaften haben:

hd f'ij(aab) € [_]?"I- 1]‘

o ¢;j(a,b) > 0, wenn die Zuordnung ; € C; von der Zuordnung x; € ('
unterstiitzt wird,

o ¢;j(a,b) < 0, wenn die Zuordnung z; € (', von der Zuordnung &; € (7
nicht unterstiitzt wird,
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o ¢;j(a,b) = 0, wenn die Zuordnung z; € ', von der Zuordnung z; € ('
unabhangig ist.

Hanson + Riseman 78 machen zwei Vorschlage fur die Wahl der Kompati-
bilitatskoeflizienten:

L. ¢ij(a,b) =1 fira = b und ¢;;(a,b) = —1 fiir a £ b,

2. ¢;j(a,b) = 1 fiira = b und ¢;j(a,b) = — j4 fiira # b

dy = BEuklidscher Abstand der Ballungsmittelpunkte von €', und ',
d,har = max(d,,) fiir alle a und b.

Im zweiten Vorschlag werden mit den Abstanden der Ballungsmittelpunkte
auch Informationen iiher die Beziehungen zwischen den einzelnen Ballungen
im Merkmalsraum zur Verfiigung gestellt. Seine Wahl verspricht daher die
besseren Ergebnisse. Die obige Definition der Kompatibilitdtskoeffizienten
legt es auch nahe, hierfiir bedingte Wahrscheinlichkeiten einzusetzen. Diesen
Ansatz verfolgen Nagin et al. 82. Aus den oben beschriebenen Wahrschein-
lichkeitsvektoren laBit sich die bedingte Wahrscheinlichkeit, daB ein Pixel z;
der Klasse (', zugeordnet wird, wenn sein rechter Nachbar z; der Klasse (',
zugeordnet wird, nach folgender Formel berechnen:

P(zi € Cay2; € (3) D PiaPjiyp

' - i asd'j [ st

I)('ci € (a|'ﬂj < (b) = P(_L . E' ) 2= ,f},’,‘,,,,,,,,,,
€ Gy —

’ Ll‘;b

j=1

(2.2)

Wir berechen nun

P(z; € (-'u|.L'J' € (%)
P(z; € C'a)
Nach einer Skalierung auf das Intervall [-1, 4 1] hat dies dann die gewiinschte

Eigenschaft der Kompatibilitatskoeffizienten.

Mit dieser Wahl der Kompatibilititskoeflizienten gehen weitere statisti-
sche Eigenschaften des Bildes in das Verfahren ein, und zwar die relativen
Héaufigkeiten von bestimmten Merkmalskonfigurationen. Liegen im Bild z.B.
auf der rechten Seite von ‘roten’ Pixeln haufig ‘griine’ Pixel, so ist die be-
dingte Wahrscheinlichkeit aus Gleichung 2.2 hierfiir hoch. Die Wahrschein-
lichkeit dafiir, dafl ein Pixel als ‘rot’ klassifiziert wird, kann dann durch

log( ) (2.3)
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die Kompatibilititskoeffizienten gestiitzt werden, wenn es auf seiner rechten
Seite ein Pixel mit hoher Wahrscheinlichkeit firr die Klasse ‘Griin’ hat.

Eine Schwierigkeit besteht jedoch bei der Berechnung der Kompatibi-
litdtskoeffizienten. Hierfiir werden ja die Wahrscheinlichkeitsvektoren der
einzelnen Pixel bendtigt. Um korrekte Kompatibilititskoeffizienten zu er-
halten, miifiten eigentlich die Wahrscheinlichkeitsvektoren verwendet wer-
den, die eine perfekte Segmentation beschreiben. Zur Verfiigung stehen zu
Beginn jedoch nur diejenigen, die mit Hilfe der Ballungsanalyse ermittelt
wurden.

Sind die Anfangswahrscheinlichkeiten bestinunt und die Kompatibilitits-
koeffizienten festgelegt, so werden die Komponenten der Wahrscheinlich-
keitsvektoren durch folgende Iterationsformel an die ihrer Nachbarpixel an-

gepafit:
'Pm(t + 1) _ rj’ia(t)(]- + qia(t')) , (24)
D pia(0)(1 + (1))
a=1
wobhei
1 s .
Gia(t) = mg\:f (bz_:l cijla, b)mb(i)) (25)

N = Menge der Pixel in der Nachbarschaft von A,;.

Eine Anzahl von weniger als zehn Iterationen reicht im allgemeinen aus,
um eine wesentliche Verbesserung des Segmentationsergebnis zu erreichen.
Das hier vorgestellte Relaxationsverfahren lehnt sich an die Darstellungen
in [Nagin et al. 82| und [Rosenfeld + Kak 82] an.

2.4 Vorschlage zur Verbesserung

Ballungsanalyse in einem mehrdimensionalen Merkmalsraum mit anschlies-
sender Anwendung von probabilistischer Relaxation ist derzeit das wohl be-
ste Bereichssegmentationsverfahren. Hier sollen die Probleme dieses Ver-
fahrens diskutiert sowie einige Ul)erlegungen zur Verbesserung angestellt
werden.

Das Problem der Ballungsanalyse ist in der Theorie der Mustererkennung
bisher nicht zufriedenstellend gelést. Es tauchen hierbei folgende Probleme
auf [Hille 80
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e Die Verteilung der Daten imn Merkmalsraum ist nicht bekannt.
o Die verwendeten Merkmale sind oft miteinander korreliert.

e Die Anzahl der Ballungen im Merkmalsraum ist im allgemeinen nicht
bekannt.

Alle existierenden Verfahren machen bestimmte Annahmen iiber die Daten,
um Schwierigkeiten durch die oben genannten Probleme zu entgehen.

Unbekannte Verteilung

In den meisten Fillen wird angenommen, daB sich die Verteilung der Daten
im Merkmalsraum aus mehreren, der Anzahl der Ballungen entsprechenden,
multivariaten Normalverteilungen zusammensetzt. Ist die Anzahl der Bal-
lungen bekannt, so kénnen alle Parameter der gemischten Verteilung, dies
sind die Mittelwertvektoren sowie die Kovarianzmatrizen, z.B. mit Hilfe ei-
nes Maximum-Likelihood-Schitzers ‘gelernt’ werden [Duda + Hart 73). Dies
Verfahren ist jedoch sehr aufwendig. Durch die Annahme, dafl die Merk-
male nicht miteinander korreliert sind, 1a8it sich die Parameterschitzung
erheblich vereinfachen, da dann von vornherein hekannt ist, daf die Nicht-
diagonalelemente der Kovarianzmatrizen den Wert Null haben. Ist diese
Annahme nicht gerechtfertigt, so kénnte man zu einer anderen Farbdarstel-
lung iihergehen, von der bekannt ist, dafl deren Komponenten in der Regel
sehr wenig miteinander korreliert sind [Ohta et al. 80).

Unbekannte Anzahl

Das grofite Problem ist jedoch die unbekannte Anzahl der Ballungen. Zum
einen mufb fiir die Anwendung der meisten Verfahren die Anzahl bekannt
sein, und zum anderen ist sie entscheidend wichtig firr ein gutes Segmen-
tationsergebnis. Wird z.B. eine Ballung nicht gefunden, die zwischen zwei
anderen liegt, so werden die Pixel, die zu ihr gehéren, teils der einen, teils
der anderen Nachbarballung zngeordnet, und der Bereich, der diese Ballung
gebildet hat, wird dadurch in viele kleine Stiicke zerteilt. Der gleiche Fehler
tritt auf, wenn anstatt einer zwei Ballungen gefunden werden. Daf diese
Segmentationsfehler auch mit einem Relaxationsverfahren kaum riickgingig
zu machen sind, zeigen Hanson + Riseman 78 und Shafer 80.

Ein Verfahren, bei dem die Anzahl der Ballungen nicht bekannt zu sein
braucht, ist die hierarchische Ballungsanalyse mittels des “minimal spannen-
den Baumes” (MST) [Zahn 71, Duda + Hart 73]. Hierbei betrachtet man



Kapitel 2. Stand der Kunst 18

die besetzten Punkte des Merkmalsraumes als Knoten eines vollstandigen
gewichteten Graphen, d.h. eines Graphen, in dem jeder Knoten mit jedem
anderen Knoten iiber eine Kante einer bestimmten Lange verbunden ist. Die
Lénge der Kanten entspricht der Entfernung der Knoten im Merkmalsraum
nach einem zu definierenden AbstandsmaB. Fir diesen G raphen wird dann
ein minimal spannender Baum berechnet. Dies ist ein Baum, der alle Kno-
ten des Graphen enthilt, und dessen Summe seiner Kantenlingen minimal
ist. Die Partition des Merkmalsraumes in Ballungen erfolgt dann durch Zer-
legen des MST in Teilbaume. Dieses Verfahren macht, im Gegensatz zu den
Verfahren, die eine bestimumte Verteilung der Daten im Merkmalsraum zu-
grunde legen, keine Annahmen iiber die Form der Ballungen, und man sagt,
dafBl es deshalb den Daten im Merkmalsraum keine Struktur ‘aufzwingt’, son-
dern tatsachlich Struktur ‘findet’. Ein Problem dieses Verfahrens ist, daf} es
besonders anfillig gegen Rauschen ist, da hierdurch die Rinder der Ballun-
gen ‘verschmiert’ werden und somit zwei Ballungen ineinander iibergehen
konnen. Diese Ballungen kénnen dann nicht mehr voneinander getrennt
werden, da die Kante des MST, die die beiden miteinander verhindet, sehr
kurz ist.

Um festzustellen, welche Formen Ballungen in einem Farbmerkmalsraum
itherhaupt haben, und wie dicht diese Ballungen beieinander liegen, haben
wir fiir die von uns zu verarbeitenden Bilder einmal die drei Projektionen des
3D-Farbmerkmalsraumes auf die Rot-Griin-, die Rot-Blau- und die Griin-
Blau-Ebene berechnet (siehe Abbildung 2.1). Es zeigt sich dabei, daf} die
einzelnen Ballung nicht sehr scharfe Rander haben, daf sie sehr dicht beiein-
ander liegen und oft ineinander iibergehen. Weiterhin fillt auf, daf} die mei-
sten Ballungen entlang der Raumdiagonalen des 3D-Farbmerkmalsraumes,
also der Intensitatsachse liegen. Die drei Farbmerkmale sind also recht stark
miteinander korreliert. Eine Méglichkeit, die Ballungen schérfer voneinan-
der zu trennen, wire, diejenigen Pixel des Bildes, die an Bereichsgrenzen
liegen, bei der Berechnung der Ballungen nicht mit zu beriicksichtigen. Die-
sem Vorgehen liegt die Annahme zugrunde, daf Pixel, die im Bild zwi-
schen Bereichen liegen, im Merkmalsraum auch zwischen Ballungen liegen.
Restinunen lieBen sich diese Pixel durch Anwendung eines cinfachen Kan-
tenhnders, z.B. des Sobel-Operators. Beriicksichtigt man diese Pixel nicht,
so miifiten die einzelnen Ballungen schiirfer gegeneinander abgegrenzt sein.
Dies ist his zu einem gewissen Grade auch der Fall (siehe Abbildung 2.2),
fir die Anwendung des MST-Verfahrens sind die einzelnen Ballungen aber
wohl immer noch nicht scharf genug voneinander gelrennt.
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Abbildung 2.1: Projektionen des 3D-Farbimerkmalsraumes von Bild 12 auf
die Rot-Griin-, Rot-Blau- und Griin-Blau-Ebene. Die Rot- Achse zeigt nach
rechts, die Griin-Achse nach unten und die Blau-Achse nach oben und nach
links. Die einzelnen Haufigkeiten wurden logarithmisch auf 256 Graustufen

skaliert.
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Abbildung 2.2: Wie Abbildung 2.1, jedoch ohne Beriicksichtigung der Pi-
xel, die durch einen Sobel-Operator als Kantenelemente detektiert wurden.
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Abstandsmafl im Merkmalsraum

Ein Vorschlag zur Verbesserung an anderer Stelle wire dje Verwendung eines
anderen Abstandsmafles im Merkmalsraum fiir die Berechnung der Wahr-
scheinlichkeitsvektoren in Gleichung 2.1. Hanson und Riseman verwenden
den Euklidschen Abstand der Punkte von den Ballungsmittelpunkten. Hier-
durch wird aber die Grifle und die Form der einzelnen Ballungen nicht mit
beriicksichtigt. Dies kann geschehen durch Verwendung der sogenannten
Mahalanobisdistanz r, wobei gilt:

P = (x - p)TE  (x - p)

x: Punkt im Merkmalsraum
u: Mittelwertvektor einer Ballung
¥: Kovarianzmatrix der Ballung

Ein Nachteil ist aber, daff hierfiir nicht nur die Mittelwert vektoren der einzel-
nen Ballungen berechnet werden miissen, sondern auch noch dje jeweiligen
Kovarianzmatrizen.

2.5 Probleme mit linienartigen Strukturen

Es soll nun noch ein Problem angesprochen werden, das die Grenzen von
Relaxationsverfahren aulzeigt. Nagin et al. 82 haben dieses Problem anhand
eines synthetischen Bildes untersucht, in dem neben grollen homogenen Ge-
bieten auch sehr feine Linien vorhanden sind [Nagin et al. 82, 5.267, Fig.
3d] (siehe Bild 1 in Anhang A und die Angaben hierzu in Abschnitt 4.2.3).
Die Ballungsanalyse fiihren sie von Hand durch, so daff hierdurch alle Pixel,
die zu diesen Linien gehéren, richtig klassifiziert werden. Danach bestim-
men sie die Kompatibilititskoeffizienten fiir das Relaxationsverfahren durch
die Verwendung von bhedingten Wabhrscheinlichkeiten, wie es weiter oben
erlautert wurde. Nach Anwendung des Relaxationsverfahrens sind die fei-
nen Linien jedoch so gut wie verschwunden. Der Grund hierfiir liegt darin,
daf die Struktur der feinen Linien firr das Bild nicht typisch genug ist,
da sie nur aus relativ wenigen Pixeln besteht. Sie geht in der Statistik der
Kompatibilitétskoeflizienten vollig unter und kann sich deshalb wihrend des
Relaxationsverfahrens gegeniiber den groflen homogenen Bereichen nicht be-
haupten. Nagin et al. 82 versuchen dieses Problem dadurch zu I6sen, daf sie
das Bild in mehrere rechteckige Sektoren aufteilen und das Segmentations-
verfahren dann auf jeden dieser Sektoren anwenden. Da die Berechnung der
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Kompatibilitatskoeffizienten hierbei nun auf kleine lokale Gebiete des Bildes
beschrankt ist, werden feine Strukturen durch sie besser reprisentiert. Da-
durch bleiben diese Strukturen wéhrend des Relaxationsprozesses erhalten.
Der Nachteil dieses Verfahrens liegt darin, daf} die in den einzelnen Sek-
toren gefundenen Bereiche iiber die kiinstlich eingefiigten Sektorengrenzen
teilweise wieder miteinander verschimolzen werden miissen.



Kapitel 3

Ballungsanalyse im
Farben-Orts-Merkmalsraum

Das Ziel des in Abschnitt 2.3 besprochenen Relaxationsverfahrens liegt
darin, falsche Klassifikationen von Pixeln, die durch die Ballungsanalyse
zustande kommen, nachtriglich zu korrigieren. Das am Ende des letzten
Kapitels diskutierte Problem macht jedoch deutlich, daf§ durch ein Relaxa-
tionsverfahren immer noch nicht geniigend lokale Information zur Verfiigung
gestellt wird, um befriedigende Segmentationsergebnisse zu erzielen. FEs
wire daher wiinschenswert, die Ballungsanalyse so zu modifizieren, daf} die
Fehler, die einen RelaxationsprozeR iiberhaupt erst notwendig machen, von
vornherein vermieden werden.

Im folgenden schlagen wir ein Verfahren zur Bereichssegmentation vor,
bei dem die Information iiber den raumlichen Zusaimnenhang von Pixeln im
Bild direkt im Merkmalsraum bei der Ballungsanalyse zur Verfiigung steht.

3.1 Idee des Verfahrens

Hinzunahme der Ortskoordinaten

In unserem Verfahren verwenden wir an Stelle des dreidimensionalen Farb-
merkmalsraumes einen fiinfdimensionalen Farben-Orts-Merkmalsraum. Je-
des Pixel des Bildes wird durch einen Merkmalsvektor mit fiinf Komponen-
ten reprasentiert, der sich aus den drei Farbkomponenten sowie den beiden
Bildkoordinaten zusammensetzt. Durch die Hinzunahme der Bildkoordina-
ten wird erreicht, daB im Bild rdumlich getrennte Bereiche im Merkmals-
raum separate Ballungen bilden, oder anders ausgedriickt, die Pixel miissen

22
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sich sowohl in ihrer Farbe als auch in ihren Bildkoordinaten ‘dhnlich’ sein,
um eine Ballung im Merkmalsraum zu bhilden. Die Annahme, dal} eine Bal-
lung im Merkmalsraum durch einen zusammenhiangenden Bereich im Bild
erzeugl wird, ist hierdurch gerechtfertigt; ihre Giiltigkeit mufl nicht, wie
bei den globalen Verfahren in Abschnitt 2.2, postuliert werden. Man kann
hierbei dann allerdings nicht mehr von Ballungen im iiblichen Sinne spre-
chen; die Punkte im Merkmalsraum sind hichstens einfach hesetzt, da sich
alle Pixel durch ihre Ortskoordinaten voneinander unterscheiden. Jedem
besetzten Punkt im Merkmalsraum entspricht genau ein Pixel imn Bild. Die
‘Ballungen’ bilden hierdurch im Merkmalsraum Hyperflichen.

Verwendung des minimal spannenden Baumes

Um dem Problem der unbekannten Anzahl von Ballungen zu entgehen und
um keine Annahmen beziglich der Form der Ballungen machen zu miissen
— was sinnvoll auch nicht méglich wire, da sich die Form der Hyperflichen
durch eine der bekannten Verteilungsfunktionen nicht heschreiben liflit —,
verwenden wir die in Abschnitt 2.4 schon angesprochene hierarchische Bal-
lungsanalyse mittels des minimal spannenden Baumes (MST) [Zahn 71,
Duda + Hart 73|.

Wir wollen dieses Verfahren hier noch einmal kurz skizzieren: Die be-
setzten Punkte des Merkmalsraumes werden als Knoten eines vollstindigen
gewichteten Graphen betrachtet. Jeder Knoten eines solchen Graphen ist
mit jedem anderen Knoten iiber eine Kante einer bestimmten Lange ver-
bunden. Die Linge der Kanten entspricht der Entfernung der Knoten im
Merkmalsraum nach einem zu definierenden Abstandsmall. Fiir diesen Gra-
phen wird dann ein minimal spannender Baum berechnet, also ein Baum,
dessen Sumune seiner Kantenldngen minimal ist. Die Partition des Merk-
malsraumnes in einzelne Ballungen erfolgt dann durch Zerlegen des MST
in Teilbanme, indem Kanten des Baumes, die e¢in bestimmtes Kriterium
erfillen, aus dem MST entfernt werden. Jeder so entstandene Teilbaum
hildet damit eine Ballung im Merkmalsraun.

Die Abstandsfunktion

Wir miissen nun eine Abstandsfunktion in unserem Farben-Orts-Merkmals-
raum definieren, die die Linge der Verbindungskanten zwischen den einzel-
nen Knoten des Graphen bestimmt.

Naheliegend ist hier die Verwendung des Buklidschen Abstandes der
Merkmalsvektoren. Wir werden aber eine fiir unser Verfahren wesentliche
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Einschrankung vornehmen: Die Abstandsfunktion soll nur fiir diejenigen
Punkte im Merkmalsraum den Euklidschen Abstand der Merkmalsvekto-
ren liefern, die im Bild benachbarten Pixeln entspechen (4-Zusammenhang).
Fiir alle anderen Paarungen, also von Punkten, die nicht im Bild benach-
barten Pixeln entsprechen, soll die Abstandsfunktion den Wert ‘Unendlich’
liefern. Durch die Verwendung des 4-Zusammenhanges 1aft sich der Euklid-
sche Abstand der Merkmalsvektoren noch auf den Euklidschen Abstand der
Farbvektoren reduzieren, da fiir benachbarte Pixel die Differenz der einen
Ortskoodinate immer Eins und die der anderen immer Null ist. Bei der
Berechnung des MST spielen nur die relativen Lingen der Graphkanten zu-
einander eine Rolle. Bleiben diese erhalten, so dndert sich der herechnete
MST nicht. Wir kénnen daher die Berechnung einer Quadratwurzel sparen
und verwenden nun schlieBlich das Quadrat des Euklidschen Abstandes der
Farbvektoren. Wir wollen dies noch einmal formal schreiben:

Sei A; ein Pixel mit

den Bildkoordinaten (r;,¢;),

dem Farbvektor ¢; = (R,, G}, B;)

sowie dem Merkmalsvektor x; = (R;, G, B, vyl

Unsere Abstandsfunktion ist dann gegeben durch:

i —¢l? i =+ e - e =1

d(xy,%3) = le: ‘

(x1,%2) o0 1 sonst

Diese Abstandsfunktion ist allerdings keine Metrik mehr, da sie die Drei-
ecksungleichung nicht erfiilllt. Wir verwenden in unserem Verfahren aber
lediglich die Symmetrieeigenschaft, so dafl dies nicht weiter stort.

Zerlegen des minimal spannenden Baumes

Die Partition des Merkmalsraumes in verschiedene Ballungen erfolgt nun
durch Zerlegen des MST in Teilbaume. Dies geschieht, indem Kanten des
MST, die ein noch zu definierendes Kriterium erfiillen, entfernt werden.
Beispielsweise konnten Kanten entfernt werden, deren Léange eine bestimmie
Schwelle iiberschreitet.

Durch die von uns verwendete Abstandsfunktion entspricht jeder Teil-
haum des zerlegten MST nun einem zusammenhangenden Bildbereich, da
die Kanten des MST im Merkmalsraum ja nur Punkte miteinander verbin-
den, die im Bild im 4-Zusammenhang stehenden Pixeln entsprechen. Damit
stellt die Partition des Merkmalsraumes in Teilbiume schon das Segmenta-
tionsergebnis dar!
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3.2 Eine anschauliche Darstellung des Verfahrens

Um deutlich zu machen, was wir durch die Hinzunahme der Bildkoordinaten
in Verbindung mit unserer Abstandsfunktion erreichen, wollen wie unser
Verfahren hier noch einmal in einer anderen, anschaulichen Weise erliutern.

Unsere Abstandsfunktion liefert fiir zwei Punkte des Merkmalsraumes,
die im Bild Pixeln entsprechen, die nicht benachbart sind (4-Zusammen-
hang), den Ahstand ‘Unendlich’. Eine Kante unendlicher Linge wird jedoch
niemals Kante des MST sein, wir brauchen diese Kanten also gar nicht erst
zu betrachten. Dies entspricht dann der Vorstellung, dafl der MST auf einem
zwar zusammenhingenden, aber unvollstindigen Graphen berechnet wird.
Der Graph enthdlt nur noch die Kanten mit endlicher Linge, also Kanten
zwischen Punkten, die im Bild benachbarten Pixeln entsprechen. Hierdurch
wird dieser Graph planar, er ist kreuzungsfrei, und wir kénnen ihn somit
auf unser Bild legen.

Jedes Pixelentspricht dann einem Knoten des Graphen und ist mit jedem
seiner 4 Nachbarn iiber eine Kante des Graphen verbunden. Die Linge einer
solchen Kante ist jeweils die Differenz der Farhvektoren der einzelnen Pixel
(genauer: das Quadrat der Differenz),

Fiir diesen Graphen berechnen wir nun einen minimal spannenden Baum.
Abbildung 4.2 zeigt einen Ausdruck eines solchen MST (Seite 38). Der
MST iiberdeckt dabei die gesamte Bildfliche. Zerlegen wir den Baum in
Teilbdume, so entsprechen diese Teilbaume zusammenhingenden Bildberei-
chen.

Ein MST enthélt per definitionem die jeweils kiirzesten Kanten des Gra-
phen: lokal gesehen sind immer Pixel iiber Kanten des MST miteinander
verbunden, die sich beziiglich des definierten Ahstandsmafes sehr ‘a4hnlich’
sind. In einem homogenen Bereich des Bildes hangen also alle Pixel iiber
kurze Kanten in einem Teilbaum zusammen. Diese Teilbiume, die homo-
gene Bereiche des Bildes iiberdecken, sind dann jeweils iiber lingere Kanten
zum Gesamtbaum verhunden. Das Entfernen von Kanten iiber ein Lingen-
kriterium wird uns dann die Partition in homogene Bereiche liefern.

3.3 Vorteile des minimal spannenden Baumes

Die Verwendung des minimal spannenden Baumes zur Bereichssegmenta-
tion wurde bereits von Burr + Chien 76 vorgeschlagen. Da sie dabei aber
auf Grauwertbildern arbeiten, stehen ihnen mit dem einen Grauwert pro
Pixel nicht geniigend Merkmale zur Verfiigung, um sicher klassifizieren zu
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konnen. Sie fassen daher mehrere Pixel zu quadratischen Elementarberei-
chen zusammen, fir die dann weitere Merkmale, wie z.B. Textur, berechnet
werden. Diese Elementarbereiche werden dann als Knoten des Graphen
aufgefafit, fir den ein MST berechnet wird.

Im Gegensatz hierzu stehen uns bereits auf der Ebene der Pixel mit
den drei Farbkomponenten geniigend Merkmale fiir die Klassifikation zur
Verfiigung; wir kénnen daher mit der Berechnung des MST hereits auf der
Pixelebene beginnen. Hierdurch bleibt die volle rdumliche Aufldsung erhal-
ten und es wird moglich, Bereiche zu erkennen, die feinen Strukturen im
Bild entsprechen. Wir werden dies im folgenden Kapitel bei der Segmenta-
tion des synthetischen Bildes bestatigt finden, das wir am Ende des letzten
Kapitels schon angesprochen haben.

Auch Freuder 76 verwendet in einem ahnlichen Verfahren eine Baum-
struktur zur Segmentation von Bildern. Dabei fafit er zu Beginn ebenfalls
‘ahnliche’ Pixel zu Elementarbereichen zusammen, und berechnet hierfiir
verschiedene Attribute. Er verwendet allerdings keinen MST, sondern er-
zeugt auf andere Weise eine Baumstruktur: Bereiche werden schrittweise
mit ihren jeweils dhnlichsten Nachbarbereichen verschmolzen, fiir die die
Attribute dann jeweils neu berechnet werden. Ein so durch Verschmelzen
erhaltener Bereich kann in einem Baum nun als Vaterknoten der beiden ver-
schmolzenen Bereiche betrachtet werden. Dies geschieht solange, bis das
gesamte Bild zu einem Bereich verschmolzen wurde. Das komplette Bild
entspricht der Wurzel des Baumes. Die durch dieses iterative Verschmelzen
erzeugte Baumstruktur wird schlieBlich dazu verwendet, das Bild in Bereiche
zu zerlegen.

Sowohl Freuder 76 wie auch Burr + Chien 76 geben als Vorteil der ver-
wendeten Baume an, dafl sie eine globalere Sicht auf die Daten — sprich die
Bilder — erméglichen. L Falle des minimal spannenden Baumes spiegelt
sich dies in der Struktur des Baumes sowie in den Lingen der einzelnen Kan-
ten wieder: Die Pixel des Bildes werden so organisiert und durch Teilbiaume
des MST zusammengefafit, daf ein globales Kriterium optimiert wird.

Weiterhin weisen sie auf die Moglichkeit hin, daf die Zerlegung eines
solchen Baumes, und damit die Segmentation des Bildes, erst durch Prozesse
auf einer hoheren Ebene der Verarbeitung vorgenommen werden kénnte; die
Baumstruktur enthilt dann eine Vororganisation der Daten, trifft jedoch
noch keine entgiiltige Entscheidung.

Vorstellen kénnte man sich auch, dafl auf der unteren Ebene der Verar-
beitung zwar eine Segmentation vorgenommen wird, diese jedoch zusammen
mit der berechneten Baumstruktur und einer Angabe iiber die Sicherheit
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der gefillten Entscheidung als Ergebnis abgeliefert wird. Auf einer héheren
Ebene kann dieser ‘Segmentierungsvorschlag’ aufgrund weiterer Informatio-
nen mit Hilfe des MST dann eventuell revidiert werden.

3.4 Berechnung des minimal spannenden Bau-
mes

Die Verfahren zur Berechnung eines minimal spannenden Baumes beruhen
auf folgender MST-Eigenschaft |Sedgewick 83|:
Gegeben sei ein Graph (¢ = (A, €) mit eine Menge von Knoten
N, einer Menge von Kanten £, und es gelte card(N) — n sowie
card(£) = e.
Sei die Menge der Knoten A des Graphen, fiir den der MS'T be-
rechnet werden soll, in zwei Teiliengen 4 und V zerlegt, dann
ist die kitrzeste Kante (u,v) ¢ &, die einen Knoten « der Teil-
menge { mit einem Knoten v der Teilmenge V' verbindet, eine
Kante im MS'T.

Es gibt zwei bekannte Algorithmen [Kruskal 56, Prim 57|, die im folgenden
kurz erlautert werden sollen.

Der Algorithmus von Prim

Der Algorithmus von Prim ergibt sich in einfacher Weise aus der MST-
Eigenschaft. Die Menge der Knoten A wird in zwei Teilmengen {{ und V
zerlegt, wobei {{ zu Beginn nur einen Knoten und V alle restlichen Knoten
enthilt. Der MST wird dann Kante fiir Kante aufgebaut, indem in jedem
Schritt die kitrzeste Kante (u, v) genommen wird, die einen Knoten u der
Teilmenge I{f mit einem Knoten o der Teilmenge ¥V verbindet. Der Knoten
v wird dann der Menge V entnommen und der Menge ¢ zugeordnet. Dies
wiederholt sich solange, bis &4 ~ A und V = 0.

Um die kiirzeste Kante zwischen I und V zu ermitteln, werden zwei
Felder CLOSEST und LOWCOST bendtigt. CLOSEST(1) enthalt denjenigen Kno-
ten in i, der am dichtesten an Knoten { in V liegt. LOWCOST(i) enthilt
die Lange der Kante (CLOSEST(i),i). In jedem Schritt wird nun einfach
LOWCOST durchsucht, um den Knoten zu finden, der am dichtesten an i ist.
Da der gefundene Knoten nun zur Menge I{ gehort, missen die beiden Fel-
der entsprechend angepaBt werden. (Diese Darstellung ist entnommen aus

[Aho et al. 83].)
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Der Prim- Algorithmus benétigt n — 1 Schritte, da dies genau die Zahl der
Kanten des MST ist. In jedem Schritt muf zuerst das Feld LOWCOST kom-
plett durchsucht werden, danach miissen beide Felder ganz durchgegangen
werden, um sie an die neue Situation anzupassen. Beide Felder haben die
Lange n, die Komplexitéit des Prim- Algorithmus ist somit von der Ordnung
O(n?).

Bei diesem Algorithmus wird in jedem Schritt fiir alle Knoten, die noch
nicht in der Menge I{ enthalten sind, jeweils nur die kiirzeste Kante zu dem
bereits aufgebauten Teilbawmn bendtigt. Es ist aus diesem Grunde nicht er-
forderlich, alle n Kanten abzuspeichern; fir Graphen mit sehr vielen Knoten
ein grofler Vorteil.

Der Algorithmus von Kruskal

In dem Algorithmus von Kruskal wird der MST aufgebaut, indem in jedem
Schritt die jeweils kiirzeste Kante verwendet wird, die keinen Zyklus erzeugt,
wenn sie zu den bereits ausgewihlten hinzugefigt wird.

Der Test auf Zyklenfreiheit 1afit sich auf Mengenoperationen zuriickfiih-
ren: Die fTberprﬁfung, ob eine Kante einen Zyklus erzeugen wiirde, ent-
spricht einem Test, ob zwei Elemente in derselben Menge sind. Fillt dieser
Test negativ aus, so soll die iiberpriifte Kante in den Baum aufgenommen
werden, dies entspricht dann der Vereinigung von zwei Mengen. Hierfiir
gibt es sehr effiziente Algorithmen (sogenannte Union- Find Algorithmen),
deren Komplexitit, fiir eine Anzahl & von Tests, von der Ordung O(za(z))
ist [Sedgewick 83]. Die Funktion a(z) ist dabei eine Art Umkehrfunktion
der Ackermann-Funktion A(z,y), denn es gilt a(A(z,z)) ~ 2 (fir den ge-
nauen Zusammenhang siehe [Tarjan 75]). Damit steigt die Funktion extrem
langsam gegen unendlich und kann fiir praktische Probleme als konstant an-
genommen werden. Die Komplexitit des Kruskal-Algorithmus wird damit
also bestimmt durch das Suchen nach der jeweils kiirzesten Kante im Gra-
phen. Im schlimmsten Falle muf die Liste der Kanten vollstandig sortiert
werden, die Komplexitat ist deshalb von der Ordnung Olelog, e).

Da in jedem Schritt des Algorithmus jeweils nur die kiirzeste Kante
benétigt wird und nicht alle Kanten des Graphen fiir den MST gehraucht
werden, ist in der Regel weniger Aufwand erforderlich, wenn man die K anten
in einer Datenstruktur, wie sie fiir den Sortieralgorithmus HEAPSORT [Wirth
79] benotigt wird, partiell geordnet halt. Die kiirzeste Kante steht jeweils
an der Spitze des sogenannten ‘Heap’ zur Verfigung, und nach Entnehmen
dieser Kante kann die partielle Ordnung mit maximal log, e Operationen
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wieder hergestellt werden. Im schlimmsten Fall entartet aber auch dies zu
vollstindigem Sortieren.

Der Kruskal-Algorithmus hat den Nachteil, dafl alle n Kanten des Gra-
phen fiir die Sortierung abgespeichert werden miissen.

Der Vergleich der Komplexitaten beider Algorithmen zeigt, daf} der
Prim-Algorithmus eher fiir vollstindige Graphen geeignet ist, wohingegen
der Kruskal- Algorithmus bei unvollstindigen Graphen verwendet werden
sollte.

Wir haben bei unserem Problem einen unvollstindigen Graphen vorlie-
gen. Die Anzahl der Knoten n ist gleich der Anzahl der Pixel des Bildes,
alson = r-¢ (mit » und ¢ als Anzahl der Zeilen und Spalten des Bildes). Die
Anzahl der Kanten unseres Graphen ist damit e = 2-p.¢—(r+¢) ~ 2n. Nach
obiger Diskussion ist also der Algorithmus von Kruskal fiir unser Problem
geeignet.

Nach der Berechnung des MST miissen wir nun ein Kriterium angebhen, mit
dessen Hilfe wir den MST so zerlegen konnen, dafl die dabei entstehenden
Teilbdume den gewiinschten Bereichen entsprechen. Es wird sich zeigen,
dafl die Giite unseres Segmentationsverfahrens entscheidend von der Wahl
dieses Zerlegungskriteriums abhingt. Wir wollen ihr deshalb die folgenden

zwei Kapitel widmen.



Kapitel 4

Einfache
Zerlegungsverfahren

Wir wollen nun ein Verfahren zum Zerlegen des MST in Teilbiwme entwik-
keln. Dabei werden wir so vorgehen, daB wir zunéchst ein Kriterium angeben
und es auf unseren Bildern erproben. Die Analyse der Ergebnisse zeigt dann
gewisse Schwichen des Verfahrens auf, die im darauffolgenden Schritt durch
die Formulierung eines neuen Kriteriums beseitigt werden sollen.

4.1 Eine globale Schwelle

Eine naheliegende Idee ist die Verwendung der Kantenlingen des MST zur
Formulierung eines Zerlegungskriteriums [Zahn 71).

Homogene Bereiche eines Bildes sollten Jjeweils durch kurze Kanten des
MST zu einem Teilbaum verbunden sein. Der Ulbergang von einem Bereich
zu einem anderen wird sich dann durch eine langere Kante ausdriicken. Das
Entfernen dieser langen Kanten miifite uns daher die gewiinschte Segmen-
tation liefern. Hiermit formulieren wir also das folgende

Zerlegungskriterium 1

Eine Kante wird entfernt, wenn sie langer ist als eine globale Schwelle. Diese
Schwelle kann z.B. aus der Verteilung der Kantenlangen im gesamten MST
ermittelt werden. Sei £ die mittlere Kantenlange im MST und o deren Stan-
dardabweichung, so wird eine Kante der Lange ( entfernt, wenn gilt:

f>?+9-cr,

wobei 0 ein vorher angegebener Schwellwertfaktor ist.

30
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Bild 10 zeigt nun die Segmentation von Bild 9 mit Hilfe dieses Zerlegungskri-
teriums. Der Schwellwert wurde hierbei jedoch noch nicht automatisch aus
der Verteilung der Kantenldngen ermittelt, sondern explizit angegeben. Eine
Kante der Linge ¢ wurde entfernt, wenn ¢ > 6;. Die verwendete Schwelle
war 0; = 350 (die mittlere Kantenlinge im MST betrug dabei £ = 215). Es
wurden insgesamt 6562 Bereiche erzeugt. Das Ergebnis zeigt deutlich die
Schwichen dieses Zerlegungskriteriums:

In Gebieten des Bildes mit hohem Kontrast — dem Vordergrund
mit den parkenden Autos — wurden sehr viele kleine Bereiche
erzeugt, die meist nur ein Pixel grof sind; das Ergebnisbild 146t
sich daher in diesem Gebiet von dem Originalbild kaum unter-
scheiden.

In Gebieten des Bildes mit geringem Kontrast — dem Hin-
tergrund mit den Biischen — wurden nur wenige, sehr grofle Be-
reiche erzeugt. Selbst das Postauto, das mit seiner gelben Farhe
deutlich ins Auge springt, wurde zusammen mit den Biischen
zu einem groflen Bereich verschmolzen. Der Grund hierfiir liegt
darin, daf es am unteren Rand des gelben Gebietes einen sehr
kontrastarmen Ubergang in den dunklen Hintergrund gibt.

Wie lafit sich dieses Ergebnis erkliren? Dazu vergegenwirtige man sich,
welche Auswirkungen hoher Kontrast im Bild auf den MST hat.

e Hoher Kontrast bedeutet lange Kanten im MST.
e Geringer Kontrast bedeutet kurze Kanten im MST.

In Gebieten des Bildes mit geringem Kontrast werden die Kanten, die zwei
Bereiche miteinander verbinden und deshalb entfernt werden sollten, sehr
kurz sein, eventuell so kurz wie die Kanten zwischen Pixeln in Gebieten
des Bildes mit hohem Kontrast, die nicht entfernt werden sollen. Eine zu-
friedenstellende Segmentation, sowohl in kontrastreichen wie auch in kon-
trastarmen Gebieten des Bildes, ist mit einer einzigen, fiir das ganze Bild
giiltigen Schwelle aus diesem Grunde nicht zu erreichen.

Bei genauerer Betrachtung zeigt sich auch, daf} sich unser Segmentati-
onsverfahren bei Verwendung des Zerlegungskriteriums 1 in keiner Weise von
dem primitiven Verschmelzungsverfahren unterscheidet, bei dem zwei Pixel
miteinander verschmolzen werden, wenn ihre Farbdifferenz eine vorgegebene
Schwelle unterschreitet. Es muf} hierfiir nur folgendes gezeigt werden:
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Zwei benachbarte Pixel u und v, die im MST nicht iiber eine Kante mit-
einander verbunden sind, deren Differenz aber die Schwelle unterschreitet,
sind iiber einen Pfad miteinander verbunden, der aus Kanten besteht, die
kiirzer als oder gleich lang wie die Schwelle sind (das bedeutet, dafi sich die
beiden Pixel nach dem Zerlegen des MST im gleichen Teilbaum befinden,
und somit zum gleichen Bereich gehdren). Dies kann leicht mit Hilfe der in
Abschnitt 3.4 genannten MST-Eigenschaft geschehen:

Nehmen wir an, es gibt keinen solchen Pfad, oder anders gesagt,
es gibt nur einen Pfad, in dem mindestens eine Kante existiert,
die linger als die Schwelle ist. Durch diese Kante werden zwei
Teilmengen U/ und V der Knotenmenge des Graphen miteinander
verbunden, sie ist jedoch linger als die Kante (u, v}, die eben-
falls die Teilmengen { und V miteinander verbinden wiirde. Der
MST miifite also an Stelle der lingeren Kante die Kante (u,v)
enthalten, da er sonst nicht minimal wire. Dies widerspricht je-
doch der obigen Annahme, daB u und v nicht iiber eine Kante
miteinander verbunden sind. Es muf also einen Pfad von u nach
v geben, dessen Kanten kiirzer oder gleich der Schwelle sind. o

4.2 Eine lokale Schwelle

Eine Anpassung an lokale Kontrastinderungen wird méglich, wenn fiir jede
Kante des MST lokal ein eigener Schwellwert herechnet wird. Eine Kante
kann entfernt werden, wenn sie im Vergleich zu den Kanten ihrer ‘Umgebung’
im MST zu lang ist [Zahn 71]. Die Umgebung einer Kante ist dabei in
einfacher Weise durch den MST definiert als alle diejenigen Kanten und
Knoten, die von der betrachteten Kante aus im MST erreichbar und nicht
weiter als eine vorgegebene Tiefe von ihr entfernt sind. Aus der Verteilung
der Kantenldngen der ‘Umgebung’ kann dann die lokale Schwelle berechnet
werden. Hiermit erhalten wir dann

Zerlegungskriterium 2
Eine Kante des MST teilt diesen in zwei Teilbaume. Beide Teilbiume werden
bis zu einer vorgegebenen Tiefe verfolgt. Dabei werden mit den mittleren
Kantenlangen ¢, bzw. £, und deren Standardabweichungen o, bzw. o, die Ver-
teilungen der Kantenlangen in beiden Teilbumen berechnet.

Enthalt einer der beiden Teilb3ume nicht eine vorgegebene Mindestanzahl
von Kanten (hierfir wurde ebenfalls der Wert + verwendet), so soll die be-
trachtete Kante in diesem Falle nicht entfernt werden, da hierdurch ein Bereich
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entstehen wiirde, der sehr klein ist und somit fiir die auf der Segmentation
aufbauenden Verfahren keine Aussagekraft mehr hatte.
Anderenfalls wird die Kante markiert, wenn gilt:

(>6+0-01)A(E> 8 +0-0,),

wobei / die Lange der Kante und 0 ein vorgegebener Schwellwertfaktor ist.

In einem ersten Durchlauf durch den MST geschieht dies fiir jede seiner
Kanten. Damit das Verfahren nicht reihenfolgeabhangig ist, werden diejenigen
Kanten, die den fiir sie berechneten Schwellwert iiberschreiten, zunichst jedoch
nur markiert und erst in einem zweiten Durchlauf tatsichlich entfernt.

Bild 11 zeigt die Segmentation bei Verwendung dieses Kriteriums. Die
Teilbdume wurden hierbei bis zu einer Tiefe 7 = 7 verfolgt; als Schwell-
wertfaktor wurde 6 = 1.0 gewahlt. Hierfir wurden 637 Bereiche erzeugt.

Wie erwartet, pafit sich das Verfahren mit diesem Zerlegungskriterium
unterschiedlichen Kontrasten im Bild besser an. Gehiete hohen Kontrastes
werden nicht mehr in viele sehr kleine Bereiche zerlegt. Beispiclsweise konn-
ten die Heck- und Windschutzscheiben der parkenden Autos sowie deren
Nummernschilder als jeweils ein groflerer Bereich gefunden werden. Der
Hintergrund wurde nicht mehr zu einem grofien Bereich verschmolzen. Das
Postauto konnte von dem dunkleren Gebiet der Biische getrennt werden.

Bild 13 zeigt das Segmentationsergebnis bei Verwendung des gleichen
Zerlegungskriteriums fiir ein anderes Bild (Bild 12). Die Teilbiume wurden
auch hier bis zu einer Tiefe 7 = 7 verfolgt, als Schwellwertfaktor wurde
¢ = 1.5 gewdhlt. Dafiir wurden 650 Bereiche erzeugt. Auch hier zeigen sich
gute Ergebnisse in Bildteilen mit schwachem Kontrast, wie z.B. den Balko-
nen. Deren Mauerflichen unterscheiden sich nur gering voneinander, sind
aber trotzdem in verschiedene Bereiche zerlegt worden. Bemerkenswert sind
auch die weillen Giebelrdnder des Hauses (siehe Bild 12). Dort betragen die
Unterschiede von Pixel zu Pixel in jedem der drei Farbkanile ca. 20 Inten-
sitatsstufen (bei einer Aufidsung von 256 Intensititsstufen pro Farbkanal).
Trotz dieser grofien Differenzen werden die Pixel zu je einem Bereich zusam-
mengefalt und nicht in mehrere Bereiche zerlegt. Dies liegt daran, daff fiir
die Entscheidung, ob eine Kante aus dem MST entfernt werden soll, ihre
Léange mit den Kantenlingen ihrer ‘Umgebung’ verglichen wird. Da diese
in dem betrachteten Gebiet der Giebelrander aber alle vergleichbar lang
sind, werden hierdurch lange Kanten eben nicht entfernt. Diesen Vorteil
des Vergleichs von Kantenlangen hat schon Freuder 76 in einem ahnlichen
Verfahren erwihnt (vergleiche Abschnitt 3.3).



Kapitel 4. Einfache Zerlegungsverfahren 34

Wir sehen allerdings auch zwei grobe Segmentationsfehler: Die Front-
seite des Hauses auf der linken Seite ist links oben teilweise mit dem Dach
und rechts mit der Frontseite des Nachbarhauses verschmolzen. Hier hat das
Rauschen die Kanten des MST, die die Jjeweiligen Bereiche miteinander ver-
bindet, extrem verkiirzt. Wir werden auf dieses Problem in Abschnitt 4.2.4
noch zuriickkommen.

Bild 19 zeigt das Segmentationsergebnis fiir ein Bild mit wesentlich ein-
facheren Strukturen (Bild 18). Das Ergebnis 1aBt sich daher einfacher be-
werten. Die Teilbiume wurden wieder bis zu einer Tiefe von = 7 verfolgt;
als Schwellwertfaktor wurde 6 = 1.5 gewéahlt. Hierfir wurden 171 Bereiche
erzeugt. Es zeigt sich, daB sich alle wesentlichen Strukturen des Bildes in
der Segmentation wiederfinden: Die Oberflichen der Objekte sowie deren
Schatten konnten als Bereiche segmentiert werden. Die Oberfliche des Ti-
sches ist jedoch mit dem Hintergrund auf der rechten Seite verschimolzen,
da beide — wieder bedingt durch Rauschen — durch eine sehr kurze Kante
des MST verbunden sind. Wie oben schon erwiahnt, werden wir auf dieses
Problem in Abschnitt 4.2.4 noch zuriickkommen.

4.2.1 Verschmelzen zu kleiner Bereiche

Dieses Segmentationsergebnis zeigt aber auch, daB durch das Verfahren Be-
reiche erzeugt werden, die so klein sind, daf} sie fir diejenigen Prozesse, die
auf den Segmentationsergebnissen aufbauen, keine brauchharen Informatio-
nen enthalten. Solche Bereiche entstehen bevorzugt an den I"]hergéingen
groflerer Bereiche (siehe hierzu z.B. den unteren Rand des Pyramidenstum-
pfes in Bild 19). Das nachtrigliche Verschmelzen eines kleinen Bereiches mit
einem Nachbarbereich ist mit Hilfe des MST nun auf sehr einfache Weise
moglich:

Entstanden ist der Bereich durch Entfernen von Kanten, die den
Teilbaum des MST, dem unser Bereich entspricht, mit anderen
Teilbaumen verbinden. Zum Verschmelzen wird nun einfach die
kiirzeste dieser Kanten wieder eingefiigt. Dadurch wird der Be-
reich mit demjenigen Nachbarbereich verschmolzen, dem er am
dhnlichsten ist, denn kurzer Abstand im Merkmalsraum bedeu-
tet Ahnlichkeit beziiglich der Merkmale.

Wir verschmelzen Bereiche nun solange mit ihren jeweils hnlichsten Nach-
barn, bis ihre Grofie eine vorgegehene Mindestgrofie 6, nicht mehr unter-
schreitet.
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Bild 20 zeigt die Segmentation fiir 8; = 30. Hiermit wurden jetzt noch
49 Bereiche erzeugt. Bild 14 zeigt die Segmentation des Haushildes mit
8, = 20. Es wurden nur noch 256 Bereiche erzeugt.

Die Wahl des Schwellwertes 8, kann durch Vorwissen iiber die zu seg-
mentierenden Bilder beeinfluffit werden. Die interessanten Strukturen des
Blockbildes sind z.B. alle recht groB, so daf} die Schwelle hier entsprechend
grof gewahlt werden kann. Denkbar wire auch, dafl die auf der Segmenta-
tion aufbauenden Verfahren der Korrespondenzanalyse eine Vorgabe fiir die
von ihnen erwartete MindestgréBe machen.

4.2.2 Eine Schwelle fiir zu kurze Kanten

In Bild 20 féllt auf, daf} der relativ homogene Hintergrund in mehrere Berei-
che zerlegt wurde. Die Analyse der bei der Segmentation entfernten Kanten
zeigte, daf} diese Bereiche jeweils durch extrem kurze Kanten miteinander
verbunden waren. Die Lange dieser Kanten betriagt £ < 10, d.h., die Pixel
unterscheiden sich in jedem der drei Farbkanile nur um ein bis zwei In-
tensitatswerte voneinander. Das Entfernen solcher Kanten soll vermieden
werden, und wir erhalten

Zerlegungskriterium 3
Wir modifizieren das Zerlegungskriterium 2, indem wir fiir eine zu entfernende
Kante eine minimale Lange 0,,,, fordern. Eine Kante wird dann entfernt, wenn
gilt:

(E>b+0-a)ANL>8+0-03)A (> 0,:).

Dieses Zerlegungskriterimm hat auflerdem den Vorteil, dal wir hierdurch
Rechenzeit einsparen konnen: Fiir eine Kante, deren Linge den Schwell-
wert 6,,,;, unterschreitet, hrauchen wir nicht in die beiden Teilbdume abzu-
steigen, umn die Verteilungsparameter zu berechnen.

Mit 8,,;,, = 10 erhalten wir fiir unser Blockbild dann 41 Bereiche (siehe
Bild 21). Die Segmentation des Hausbildes dndert sich fiir 8,,;,, = 10 nicht.

4.2.3 Segmentation eines synthetischen Bildes mit feinen
Bildstrukturen

In Abschnitt 2.4 hatten wir gesehen, daf Verfahren zur Bereichssegmenta-
tion durch Ballungsanalyse mit anschlieflender Relaxation besondere Schwie-
rigkeiten mit feinen Bildstrukturen haben [Nagin et al. 82]. Um hier die
Maoglichkeiten unseres Verfahrens zu untersuchen, wollen wir es auf dem syn-
thetischen Bild erproben, das Nagin et al. 82 in ihrem Artikel auf Seite 267
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Abbildung 4.1: Skizze des synthetischen Bildes

als Fig. 3d zeigen. Dazu mufite dieses Bild nach den Angaben aus dem
Artikel jedoch erst erzeugt werden.

Nagin et al. 82 verwenden fiir ihr Bild offenbar eine Auflésung von 6 bit
pro Pixel. Wir haben daher die von ihnen angegebenen Grauwerte auf eine

8-bit-Auflosung umgerechnet. Es ergaben sich dabei folgende Werte (siehe
hierzu Abbildung 4.1):

Flache Oy: py = 120,
Flache Oq: 2 = 160,
Fliche O3: s = 192,
Fliche O4: py = 46...69,

Standardabweichung des Rauschens: ¢ = 12.

Bei der Flache 04 handelt es sich um eine ‘Rampe’, deren Intensitit, be-
ginnend von oben, alle zwei Zeilen um jeweils eins steigt. Mit diesen Wer-
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ten wurde dann ein in allen drei Farbkanilen identisches Farbbild erzeugt,
das anschlieflend in jedem Farbkanal mit einem normalverteilten Rauschen
itherlagert wurde (Bild 1).

Unser Verfahren sollte mit den feinen Linienstrukturen keinerlei Schwie-
rigkeiten haben, da der MST die Linien ‘entlanglaufen’ kann, um deren Pixel
Jeweils zu Teilbdumen zusammenzufassen. Dies kénnen wir ganz deutlich in
Abbildung 4.2 sehen, die den fiir unser synthetisches Bild herechneten MST
darstellt.

Bild 2 zeigt die Segmentation dieses Bildes mit unserem Verfahren. Es
wurden 111 Bereiche erzeugt mit den folgenden Parametern: 7 = 7, 8 = 1.5,
65 = 0 und 6,,;,, = 0. Unsere Erwartung zeigt sich bestatigt: Die feinen
Linien des Bildes bleiben bei der Segmentation erhalten.

Viel auffallender als dieses positive Ergebnis ist jedoch, dal die beiden
in ihrer Farbe visuell deutlich unterschiedlichen Flichen O; und @, in der
Segmentation nicht voneinander getrennt werden konnten. Dieses Problem
soll im nachfolgenden Abschnitt niher untersucht werden.

4.2.4 Probleme durch Rauschen

Wie in Abschnitt 2.4 schon erwahnt, ist eine Ballungsanalyse mittels eines
MST recht anfillig gegen Rauschen. Ein verstirktes Rauschen ist gleich-
bedeutend mit einer hoheren Varianz der einzelnen Merkmale. Ballungen
im Merkmalsraum werden daher unschiarfer und gehen eventuell sogar in-
einander iitber. In unserem Falle fiithrt Rauschen dazu, daff die Riander der
Bereiche unschérfer werden, d.h., die Farbdifferenzen der Pixel werden teil-
weise geringer.

Dies ist genau der Grund fiir die Probleme bei der Segmentation des
synthetischen Bildes, die wir am Ende des vorigen Abschnitts gesehen ha-
ben. Eine Untersuchung des bei der Segmentation des synthetischen Bildes
berechneten MST zeigte, dafl die Flichen @, und s durch eine sehr kurze
Kante verbunden sind, da die Farhwerte eines in der Fliche (9; liegenden
Pixels durch das Rauschen extrem erhéht, die Farhwerte eines benachbarten
Pixels aus der Flache O, dagegen extrem erniedrigt wurden. Die Kante, die
diese beiden Pixel und damit auch die Flichen ¢, und ©, verhindet, ist
sogar kiirzer als die mittleren Kantenlingen £; und ¢, ihrer ‘Umgebung’; die
Kante kénnte also nur bei einem negativen (!) Schwellwertfaktor @ entfernt
werden. Was dies fiir den Rest der Segmentation bedeuten wiirde, sei der
Vorstellungskraft des Lesers iiberlassen.

Eine naheliegende [dee, dieses Problem zu losen, besteht darin, die Origi-
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Abbildung 4.2: Berechneter MST fiir unser synthetisches Bild (vergleiche

Abbildung 4.1 sowie Bild 1). Die Langen der einzelnen Kanten sind dieser
Darstellung nicht zu entnehmen.
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nalbilder vor der Segmentation zu filtern, um das Rauschen zu unterdriicken.
Hierbei bedarf es jedoch besonderer Vorsicht: Mittelwert- bzw. Tiefpaffilte-
rung diirfen nicht verwendet werden, da hierdurch scharfe Diskontinuitédten
verloren gehen wiirden, sprunghafte Farbiibergéinge wiirden geglittet wer-
den. Eine sprunghafte Anderung in der Farbe signalisiert aber gerade eine
Grenze zwischen zwei Bereichen, und so ist es natiirlich wiinschenswert, daf}
diese nicht geglattet wird, da hierdurch eine erfolgreiche Segmentation ver-
hindert werden konnte. Es mufl also eine Filterung durchgefiihrt werden, die
das Rauschen beseitigt, scharfe Diskontinuitiaten jedoch beibehilt. Eine Me-
dianfilterung kommt dieser Forderung néher, da sie nicht iber die einzelnen
Intensitdten mittelt, sondern die im Originalbild vorhandenen Intensitaten
bei der Filterung verwendet. Wie fithrt man aber auf Farbbildern eine Me-
dianfilterung durch? L dreidimensionalen Farbraum ist der Median nicht
definiert. Die Filterung darf aber auch nicht auf den einzelnen Farbkanilen
separat durchgefiuhrt werden, da hierdurch Farbvektoren entstehen kénn-
ten, die vorher im Bild nicht vorhanden waren. Wir haben hierzu einige
Versuche durchgefiihrt, jedoch alle mit negativem Ausgang: die Segmenta-
tionsergebnisse waren nach einer Filterung schlechter als vorher. Der Einfluf}
einer Filterung auf die Segmentation war zudem sehr schwer zu beurteilen,
da nicht nachvollzogen werden konnte, wie eine Filterung den MST und
dadurch auch die Segmentation verdndert. Dies scheint allgemein fiir die
Medianfilterung zu gelten. Bovik et al. 87 schreiben (Seite 193):

It is very difficult to make any strong statements regarding the effi-
cacy of the technique for any of the many other interesting edge de-
tectors without massive experimentation, as the analysis of median
filters remains intractable for all but the most simple assumptions.

Ein grundsatzliches Problem der von uns verwendeten Ballungsanalyse mit-
tels eines MST besteht darin, dall zwei Ballungen — hier Bereiche — jeweils
nur durch eine einzige Kante miteinander verbunden sind (in der englisch-
sprachigen Literatur wird dieses Verfahren auch als single linkage clustering
bezeichnet). Bei unserem Zerlegungskriterium fir den MST wird fiir jede
Kante getestet, ob diese in die Verteilung der Kantenlangen ihrer ‘Umge-
bung’ pafit. Fiir die Entscheidung zum Entfernen einer Kante steht damit
also lediglich eine einzige Grofle zur Verfiigung: die Lange der Kante. Wird
diese durch Rauschen gestéort, so ist eine korrekte Entscheidung kaum mehr
moglich.

Wir haben die Méglichkeit, zu erproben, wie sich unser Verfahren bei
geringerem Rauschen verhilt, indem wir das gleiche synthetische Bild noch
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einmal erzeugen, diesmal mit einer Standardabweichung fiir das Rauschen
von o = 6 (Bild 7). Mit den Parametern von 1 — 7,0 = 3.0, 0, = 0 so-
wie 6,,;, = 0 erhalten wir dann eine Segmentation in 10 Bereiche (Bild 8).
Diese Segmentation ist nun fast perfekt. Es wurden nur noch 3 zusitzli-
che Bereiche erzeugt und Flichen @, und O, sind nicht mehr miteinander
verschimolzen.

Bisher haben wir mehr oder weniger mit Adhoc-Verfahren versucht, unseren
MST in Teilbaume und damit das Bild in Bereiche zu zerlegen. Dabei haben
wir die Langen der MST-Kanten fir das Jeweilige Kriterium benutzt. Es hat
sich gezeigt, dafl wir keine korrekte Entscheidung mehr treffen kénnen, wenn
diese Kantenlingen durch Rauschen verfilscht sind. Im folgenden Kapitel
wollen wir nun versuchen, dem Problem des Rauschens Herr zu werden,
indem wir einen etwas fundierteren Ansatz durch dje Verwendung von stati-
stischen Testverfahren untersuchen. Wir werden dabei dann nicht mehr die
Kantenlangen henutzen, sondern auf dje Farbvektoren der einzelnen Pixel
zuriickgreifen.



Kapitel 5

Statistische
Zerlegungsverfahren

5.1 Das Yakimovsky-Kriterium

i vorigen Kapitel haben wir gesehen, daf§ eine Gréfle fiir die Entscheidung
zum Entfernen einer Kante des MST nicht ausreicht, wenn diese durch Rau-
schen verfalscht ist. Es besteht also Anlaf, iiber ein anderes Zerlegungskri-
terium nachzudenken. Eine Méglichkeit fiir ein solches wire ein von Yaki-
movsky 76 zur Detektion von Kanten! vorgeschlagenes Verfahren:

Hierbei werden zwei disjunkte, in ihrer Form vorgegebene, rium-
lich benachbarte Flichen .4, und A; des Bildes als ‘Umgebungen’
einer Kante definiert. Dann wird ein Likelihood-Verhiltnistest
angegeben, um zwischen den beiden folgenden Hypothesen zu
entscheiden:

Hy: Die Grauwerte der Pixel aus den Flichen A, und A4, stam-
men aus emmer Normalverteilung N(pp,00).

Hy: Die Grauwerte der Pixel aus den Flichen 4, und A4, stam-
men aus zwet Normalverteilungen N (j,0,) und N(pz,03).

Eine hier nicht wiederholte Herleitung ergibt das folgende Ver-
haltnis der Wahrscheinlichkeiten fiir die beiden Hypothesen:

'Gemeint sind hier Kanten im Bild, nicht Kanten im MST

41
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P(Hy)  (gp)mt"

P(Hp) — (o1)™ (o)
m und n sind hierbei jeweils die Zahl der Pixel der
Flichen A; bzw. A, die zur Schitzung der Verteilung
N(p1,01) baw. N(pp,02) verwendet wurden.

(5.1)

Uberschreitet dieses Verhaltnis eine Schwelle 8, so wird die Null-
hypothese Hy zuriickgewiesen, und es wird ein Kantenelement
zwischen den beiden Flichen A; und A, eingefiigt.

Wird dieses Verfahren fiir die Verwendung auf Farbbildern angepallit — die
Herleitung eines Gleichung 5.1 entsprechenden Verhiltnisses mufl dann fiir
eine dreidimensionale Normalverteilung erfolgen — so 1aft es sich als Zerle-
gungskriterium fiir unseren Baum verwenden; bei Uberschreiten der Schwelle
0, also der Ablehnung der Nullhypothese, wird eine Kante unseres MST ent-
fernt werden.

Die Form der beiden Flichen A; und 4, muf dabei nicht wie bei Yaki-
movsky explizit vorgegeben werden, sondern entspricht wieder in einfacher
Weise der ‘Umgebung’ einer MST-Kante, wie dies auch schon bei den bisher
verwendeten Zerlegungskriterien der Fall war. Hierdurch findet eine bessere
Anpassung an die lokalen Eigenschaften des Bildes statt. Ein Unterschied
besteht lediglich darin, daf jetzt die Pixel selbst und nicht mehr die MST-
Kanten betrachtet werden.

Yakimovsky verwendet die durch den von ihm vorgeschlagenen Test de-
tektierten Kantenelemente auch zur Segmentierung des Bildes in Bereiche.
Dabei miissen die einzelnen detektierten Kantenelemente jedoch zu geschlos-
senen Kantenziigen vervollstindigt werden. Nagel 76 zeigt, daf} sich hierbei
Probleme ergeben.

In Kapitel 1 haben wir erwihnt, daf§ wir kein Verfahren verwenden wol-
len, das Bilder aufgrund der von Kantendetektoren gelieferten Informationen
in Bereiche segmentiert. Wir wollen den von Yakimovsky vorgeschlagenen
Test hier jedoch auf eine ganz andere Weise verwenden: Mit dem Test soll
die Entscheidung getroffen werden, ob eine MST-Kante unseres Baumes ent-
fernt werden soll oder nicht. Die Bereiche selbst werden dabei aber durch
Teilbdume unseres MST definiert.

Der Test von Yakimovsky unterscheidet sich auch fiir sich genomien von
anderen Methoden, die zur Kantendetektion eingesetzt werden: Es wird
nicht die Starke der Diskontinuitit an einer lokalen Stelle des Bildes ge-
messen, wie dies z.B. bei Gradientenoperatoren geschieht, sondern es wird
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gepriift, ob die Gesamtfliche 4, U A, ein Homogenititskriterium erfillt.
Diesen Test in einem Verfahren zu Bereichssegmentation zu verwenden, ist
deshalb keineswegs abwegig sondern liegt vielmehr nahe.

5.1.1 Herleitung des Yakimovsky-Tests fiir Farbe

In diesem Abschnitt wollen wir nun den Test von Yakimovsky fiir Farbe, oder
allgemeiner, fiir multivariate Normalverteilungen herleiten. Dazu miissen
wir etwas Statistik betreiben und werden aus diesem Grunde etwas formaler.
Zuvor jedoch noch einige Bemerkungen zur verwendeten Notation:

Wir verwenden im folgenden Matrixschreibweise. Dabei werden
Skalare klein, Vektoren klein und fett sowie Matrizen grofl und
fett geschrieben. Grofle kalligraphische Zeichen stehen fiir Men-
gen, nicht fiir Matrizen!

Wir haben zwei Proben X, = {x;;,...,x;,,} und A, = ogss s Kty
deren Beobachtungen x;; und x2; jeweils unabhingig aus den multivariaten
Normalverteilungen N(p,,%;) baw. N(u,, 5,) gezogen worden sind, und
wollen die folgende Hypothese testen:

Ho: py = py.
Hy: p, # K.
Etwas anders formuliert bedeutet dies:

Hy: Die einzelnen Beobachtungen der Proben A7 und &, kommen aus der
gleichen Normalverteilung N(p,, Zg).

H;: Die einzelnen Beobachtungen der Proben A} und A> kommen aus un-
terschiedlichen Normalverteilungen N(u,,%;) und N(py, 25).

Wir erhalten einen Test fiir unsere Hypothese durch das folgende Likelihood-
Verhiltniskriterium [Bickel + Doksum 77]:

SupL(“hF‘zaEl’zz’H’lJ

A=
sup L(pg, Zo|Ho)

(5.2)

Die Wahrscheinlichkeitsdichte einer multivariaten Normalverteilung ist ge-
geben durch

Px) = ———exp [— (i TS (i )]
(27)d det( %) 2
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und die Likelihood-Funktionen aus Gleichung 5.2 sind dann gegeben durch
das Produkt der Wahrscheinlichkeitsdichten:

L(po, Zo|Ho) =[] p(x1i, 80, Zo) [ p(x2)s 1105 Bo)
=1 j:]

L("‘ls“mzlazﬂ‘ql) = Hp(xlihu]szl) Hp(x2ja’-‘2922)
=1 =1

Hiermit erhalten wir dann:

min

L(po, ol Ho) = (mTlt(?)) |

exp [—; (Z(x” = 1) Eg (i — pro) + Y (%25 — o) By (x25 - Po))]
1=1

i=1

min m n
2

L(pysp, B0, Bo| Hy ) = ((T:r}?) 2 (det(lzl)) 2 (det(lzz))

~ :
- exp [5 (Z(xn - ) B (ki - ) 4
i=1

a

g

I
-

(x25 — #85)T 85" (225 - #z)):l

7

Das Supremum der Likelihood-Funktionen erhalten wir durch die Maximum-
likelihood-Schitzungen der Verteilungsparameter (siehe hierzu Anhang B,
Gleichungen B.1 und B.2):

X 1 o s
o= (L_ Xt ) (5.3)
p prnd J:

1
o +n
m + u( H ”2)
1 m
l‘t = ;Zx“ (54)
=1
( = o 3 5.5
Ky — n 4 x2) { g )
i=1

n

Bo = — (Z(xu — fo)(x1i — frg) " + Y (xa5 — fro)(xa; - i‘o)T) (5.6)
i=1

m+n .
i=1
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m

ﬁ1 = Z(XH - ﬁh)(xli - fll)T (5-7)
Br o= ) (xas— inn)(xy — isy)” (5.8)

m
n <
=1

z

1 n
i

Nach Einsetzen dieser Schitzungen in die Likelihood-Funktionen und Ver-

einfachung des Exponenten (Anhang D) ergibt sich firr das Likelihood-
Verhéltnis aus Gleichung 5.2:

,\:( det(Z)™*" )5 (5.9)
det(21)™ det(S,)"

Hiermit erhalten wir nun folgenden Test fiir unsere Nullhypothese:

Die Nullhypothese wird zuriickgewiesen, wenn gilt

A 30,

Dies ist die Verallgemeinerung des Tests von Yakimovsky fiir multivariate
Normalverteilungen. Wollen wir ihn fiir unsere drei Farben benutzen, so
miissen wir eine dreidimensionale Normalverteilung einsetzen. Die Kovari-
anzmatrizen aus Gleichung 5.9 sind dann 3 x 3-Matrizen. Die beiden Proben
A1 und A sind dabei zwei Mengen von Beobachtungen aus jeweils einer
Fliche des Bildes. Die Beobachtungen x,; bzw. x»; entsprechen den Farb-
vektoren der einzelnen Pixel.

Interessant ist auch die folgende Analogie zur Ballungsanalyse: Der hier
durchzufiihrende Test entspricht einem Test, ob die Farbvektoren der hei-
den Proben in einem dreidimensionalen Farbmerkmalsraum eine oder zwei
Ballungen bilden.

Steht wie bei Schwarz-Weifi-Bildern nur ein Intensititswert zur Ver-
figung, so muf} eine eindimensionale Normalverteilung eingesetzt werden,
und unsere Herleitung entspricht dann genau der von Yakimovsky 76. Un-
ser Ergebnis aus Gleichung 5.9 geht dann in Gleichung 5.1 iiber.

5.1.2 Anwendung des hergeleiteten Tests
Den hier hergeleiteten Test wollen wir nun verwenden fiir das folgende

Zerlegungskriterium 4
Die ‘Umgebung’ einer MST-Kante und damit unsere beiden Proben X; und
X> sei wieder durch zwei Teilbaume definiert.
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Um die Berechnung des Verhaltnisses aus Gleichung 5.9 zu vereinfachen,
wollen wie die beiden Teilbaume jedoch nicht bis zu einer vorgegebenen Tiefe T
durchlaufen, sondern bis in beiden Teilbiumen die gleiche vorgegebene Anzahl
von Pixeln erreicht worden ist. Dies bedeutet, daB unsere beiden Proben X
und &, die gleiche Anzahl von m = n Beobachtungen haben. Dabei wird
ein Teilbaum ausgehend von der zu untersuchenden Kante des MST im Sinne
einer breadth-first Strategie durchlaufen; zuerst alle Pixel der Tiefe 1, dann
diejenigen der Tiefe 2 usw. Ist die vorgegebene Anzahl n von Pixeln erreicht,
bevor alle Pixel einer bestimmten Tiefe betrachtet wurden, so bleibt der Rest
unberiicksichtigt.

Eine Kante des MST wird nun entfernt, wenn gilt:

2 det(3p)?
 det(%) det(3,)

(5.10)

Wir fordern weiterhin eine Mindestgrofie von 0, fiir die Bereiche.

Wenn wir mit diesem Zerlegungskriterium unser synthetisches Bild segmen-
tieren, so stellen wir fest, daB an den Rindern der eigentlichen Flichen
zusitzlich viele sehr kleine Bereiche entstehen. Ein Vergleich mit dem fiir
dieses Bild berechneten MST zeigt auflerdem, dafl diese in der unmittelbaren
Umgebung derjenigen Kanten des Baumes entstehen, die zwei Flachen mit-
einander verbinden und entfernt worden sind. Der Grund hierfiir 1it sich
Jedoch leicht angeben: Das Verhiltnis 5.10 hat fiir eine Kante, die beispiels-
weise die beiden Flachen O, und ©, miteinander verbindet, einen hohen
Betrag, so dafl die Kante entfernt wird. Haben wir nun eine sehr dicht be-
nachbarte Kante, die z.B. zwei Pixel der Fliiche Oy miteinander verbindet, so
wird der eine Teilbaum, der an dieser Kante hangt, teilweise iiber die soeben
betrachtete Kante in die Flache O, ‘hineinlaufen’, und damit die Werte der
Kovarianzmatrix fiir diesen Teilbaum vergroflern. Das Likelihood-Verhilt-
nis hat damit auch fiir diese Kante einen hohen Betrag, so daf} sie daraufhin
entfernt wird. Das ‘Hineinlaufen’ in den anderen Bereich kénnen wir zwar
nicht verhindern, aber es gibt eine andere Maglichkeit, die Segmentations-
fehler, die hierdurch zustande kommen, zu verhindern. Die Kanten, die von
dem eigentlichen ﬁhergang zwischen zwei Bereichen etwas entfernt liegen,
werden ein geringeres Likelihood-Verhiltnis haben als diejenige Kante, die
die beiden Bereiche miteinander verbindet. Dies fithrt uns zu

Zerlegungskriterium 5
Eine Kante des MST wird entfernt, wenn sie das Zerlegungskriterium 4 erfiillt
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und das Verhaltnis 5.10 fiir diese Kante zusatzlich ein lokales Maximum in-
nerhalb der Umgebung von maximal sechs maglichen Nachbarkanten ist (siehe

Abbildung 5.1).

R

Abbildung 5.1: Die sechs méglichen Nachbarkanten einer MST-Kante.

Mit diesem Zerlegungskriterium und den Parametern n = 15, § = 120 und
0, = 0 erhalten wir nun eine fast perfekte Segmentation des synthetischen
Bildes in 11 Bereiche (Bild 3). Ein kleiner zusitzlicher Bereich findet sich
immer noch direkt am Ubergang zwischen den Flichen O3 und @4 am linken
unteren Rand des Bildes. Weiterhin sehen wir, dafl ein Teil der zur Fliche O,
gehorenden diinnen Linie am oberen Rand des Bild als eigener Bereich ab-
getrennt wurde, und dafl die Verbindungslinien zwischen dem mittleren und
rechten Teil der Flache (J; einen eigenen Bereich darstellen.

Diese Segmentationsfehler konnen wir erkliaren, wenn wir den fiir die-
ses Bild berechneten MST untersuchen (Abbildung 4.2, Seite 38). Hierbei
stellen wir fest, dafl der MST den mittleren und rechten Teil der Fliche O,
gar nicht direkt iiber die diinnen Linien verbindet, und daff der obere Teil
der diinnen Linie von Flache (93 nicht direkt mit dem unteren Teil sondern
nach rechts mit der Fliche O; verbunden ist. Das Rauschen dieses Bildes
ist also so hoch, daf} einige Kanten zwischen zwei unterschiedlich gefirbten
Flachen kiirzer sind als Kanten innerhalb einer Fliche. Gegen solch star-
kes Rauschen, das uns sogar einen ‘falschen’ MST verursacht, sind wir mit
unserem Verfahren dann machtlos.

Wir wollen nun noch das Block- sowie unser Hausbild mit Hilfe dieses Zer-
legungskriteriums segmentieren. Das Blockbild wurde mit den Parametern
n = 15,0 = 130 sowie 6, = 30 in 46 Bereiche segmentiert. Bild 22 zeigt das
Ergebnis. Der Tisch konnte wie erwartet vomn Hintergrund auf der rechten
Seite getrennt werden. Dafiir ist jetzt das weifle Papier in der Mitte mit
dem Papier im Hintergrund verschmolzen, da der mittlere Farbwert dieser
beiden Flichen fast gleich ist. Diese Segmentation unterscheidet sich in ih-
rer Qualitat jedoch nicht grundlegend von der Segmentation mit Hilfe des
Zerlegungskriteriums 3 in Bild 21.
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Bild 15 zeigt die Segmentation des Hausbildes in 329 Bereiche. Die ver-
wendenten Parameter waren n — 15, 8@ = 160 und 8, = 20. Hier konnten die
gravierenden Segmentationsfehler aufgrund von Rauschen vermieden wer-
den: die Frontseite des linken Hauses konnte sowohl vom Dach als auch
von der Front des rechten Hauses getrennt werden. Ein grofler qualitativer
Unterschied zu der Segmentation mit Hilfe des lokalen Zerlegungskriteriums
in Bild 14 ist hier jedoch ebenfalls nicht festzusteller. Wir werden bei der
abschlieflenden Bewertung in Kapitel 6 darauf noch einmal zuriickkommen.

5.2 Hotellings T2-Test

Hsu et al. 82 verwenden den von Yakimovsky vorgeschlagenen Test zur
Anderungsdetektion zwischen zwei zu unterschiedlichen Zeitpunkten aufge-
nommen Bildern, um dadurch Hinweise auf Bewegung zu bekommen. Dabei
verwenden sie in jedem Bild eine quadratische Maske, die in beiden Bildern
Jeweils an die gleiche Stelle gelegt wird. Sie testen damit dann nicht die Ho-
mogenitdt von raumlich, sondern die von zeitlich benachbarten Bereichen.

In ihrer Arbeit zeigen sie auch, daf das Likelihood- Verhiltnis aus Glei-
chung 5.1, das wir hier fiir multivariate Normalverteilungen hergeleitet ha-
ben, unter bestimmten Annahmen auf eine bekannte und tabellierte Ver-
teilung, namlich die Studentsche t-Verteilung, zuriickgefiihrt werden kann.
Dies hat den Vorteil, daff man den Schwellwert 0 dann nicht mehr interaktiv
ermitteln (ausprobieren) mufl; man gibt vielmehr ein Konfidenzniveau vor
und entnimmt den dazugehérigen Schwellwert aus einer Tabelle der Vertei-
lungsquantile. Dies erscheint uns als ein grofler Vorteil, so dal wir diesen
Ansatz hier weiter verfolgen wollen.

Um das Likelihood- Verhiltnis auf eine hekannte Verteilung zuriickfithren
zu kénnen, mufl jedoch die Annahme gemacht werden, dafl die Varianzen
(in unserem Falle Kovarianzmatrizen) der zu untersuchenden Bildflichen
gleich sind. Wir wollen hierzu kurz die Argumentation von [Hsu et al. 82]
wiedergeben:

Die systematischen Grauwertstrukturen eines Bildes lassen sich
stiickweise als Flecken konstanten Grauwertes beschreiben (ge-
nau dies wird angenommen, wenn man die Pixel des Bildes als
Proben aus einer Normalverteilung betrachtet und ihren Mittel-
wert schitat).
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Die Grauwertvarianz eines solchen Flecks enthilt dann keine An-
teile inaddquat modellierter Grauwertstrukturen; sie wird allein
durch das Rauschen verursacht.

Das Rauschen sei ein durch die Aufnahmeapparatur verursachtes
additives Rauschen. Aus diesem Grunde erscheint es gerechtfer-
tigt, anzunehmen, daff das Rauschen zweier benachbarter Berei-
che der gleichen Verteilung unterliegt.

Da die Grauwertvarianz aber nur durch das Rauschen verursacht
wird, folgt hieraus, daf§ die Varianzen zweier benachbarter Flek-
ken gleich sind.

Im folgenden Abschnitt wollen wir nun die Herleitung fiir eine multivariate
Normalverteilung versuchen.

5.2.1 Herleitung des T*-Tests von Hotelling

Wir haben zwei Proben &} = {x;,...,%X;} und X, = {Zayso« o X}
die jeweils unabhéngig aus den multivariaten Normalverteilungen N(p, 2)
bzw. N(p,,X) gezogen worden sind, und wollen die folgende Hypothese
testen:

Hp: Die einzelnen Beobachtungen der Proben X; und X, kommen aus der
gleichen Normalverteilung N(p,, Zp).

H;: Die einzelnen Beobachtungen der Proben A} und X, kommen aus un-
terschiedlichen Normalverteilungen N(pu,;, %) und N(g,,E).

Es wird dabei vorausgesetzt, dafl die Kovarianzmatrizen unbekannt aber
gleich sind (3, = X; = E)!

Einen Test fiir unsere Hypothese konstruieren wir wieder durch das fol-
gende Likelihood- Verhiltnis:

_ sup L(py, py, B[ H,y)
sup L(pg, Zo|Hp)

(5.11)

Die Likelihood-Funktionen sind dabei wieder gegeben durch das Produkt
der Wahrscheinlichkeitsdichten (beachte, daB sich die Likelihood-Funktion
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fir die Hypothese H; gegeniiber Abschnitt 5.1.1 geandert hat):

‘ G
Lot Balto) = ()

o [&% (Z(xn = #0)"Bo (xti = o) + Y (x3; — 1) g (5 — "0)”

i=1 j=1

i uie
Lpy,pmy, B{H,) = (m)

- exp {—% (Z(Iu ~ )T B Ny -y + Z(xzj — ) B gy = I‘z))J

i=1 i=1

Hieraus erhalten wir die folgenden Maximum]jkeﬁhood-Schéitzungen fiir die
Verteilungsparameter (Anhang B, Gleichungen B.1 und B.2):

m n
i = m:—n (gqur;Izj)

m+n

$o = — (Z(xu ~ o) (ii — fag)" + ) (x2; — g ) (32 — ﬁo)T)

=1 3=1

m n
+ i=1 i=1

2= — (Z(xh S i) = T ) (x5 — ) (3 — ﬁz]T)(5'l2)

Nach Einsetzen dieser Schitzungen und Vereinfachung des Exponenten (An-
hang D) erhalten wir fir das Likelihood- Verhiltnis:?

5 mtn
N oo [det(Z)) *
- (det(ﬁ))

*Im folgenden verwenden wir M| fiir det(M).
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men
3 (%10 — fro)(%1i — m)+§:mg fo)(x2; — fio)T
_ i=1 i=1
D (xai — ) (%0 — ,)T + Z(x2j — ) (%o — f1;)7
=1 =1

Wir kénnen nun ¥ in Abhéngigkeit von g1, und g, ausdriicken. Eine kleine
Zwischenrechnung zeigt, dafl gilt:

. 1 m i ) n . A
¥ = Z(xn — frg) (%0 — fag)" 4D (%25 — frg)(Xaj — fag)T
m+n i=1 1=1
1 e . "
= i (;(Xli — g J{ %~ ‘|' Z(XZJ B2 )(x2; - I—‘z)T
mn e 7 .
P n(#] = )y — Pz)T)

Verwenden wir noch folgende Abkiirzung

A = (m+4 11)2

m

S — ) (xni )T+ Y (k2 ) (xa; — )T,
J=1

i=1

Il

so erhalten wir fiir das Likelihood-Verhiltnis

min

- ‘A + m+n(.“1 )(P) — ﬂg)T’ 2
_ Al

Wir verwenden nun folgende Rechenregeln fiir partitionierte Matrizen [ Mor-
rison 67, S. 65f]:

Sei

M,, My
M =
( M;, My,
mit My, My, My, und M, als Untermatrizen, dann gilt

JM‘ — |M11l . |M22 = M2]M]_11M12| wennmn M]] reguléir (513)
und [M| = |Mj|- |Mj; — Mi2M,; My,| wenn Mg, regulir. (5.14)
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Hiermit konnen wir nun folgende Umformungen durchfiihren:

e
g e 'A+ min (B = i) m";"n(ﬂl—#z)T’
IAI
m+n(”1 )
B m+n (/2 — f12) A
|A|
NI TS e
B |AJ t omgnlBy — By) AT (P1“ﬂ2)’
|A|
min
= (1+ )T A iy~ i)
m+n =
Wir verwenden noch folgende Abkiirzungen
1
S = —A
m+n—2
B m+n
T m4n-2
il mn
1% = i, — i,)TS ™Yy - fay), 5.15
m+n(y] ) () - py) ( )

und erhalten damit dann das Likelihood-Verhaltnis
T2 mgi
a1+ )
m+n-—2
T? ist die sogenannte Hotellings T*-Statistik mit m + n — 2 Freiheitsgraden,
eine Verallgemeinerung der Studentschen t-Statistik.
Ist die Nullhypothese Hy: p, = u, wahr, dann hat die Grofle
., m+n-d-1_,
S e
(m+n-2)d
eine F-Verteilung mit d und m + n — d — 1 Freiheitsgraden [Anderson 58],
wobei d wieder die Dimension der Verteilung unserer Proben ist.
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Da A eine monotone Funktion von T? ist, erhalten wir den folgenden
Test zum Konfidenzniveau a [Anderson 58]:

Die Nullhypothese wird zuriickgewiesen, wenn gilt

2. (m+4+n-2)d
T° > m“_{_ ot 1fdlm+nﬁd_1(a) (5.16)

wobei F die tabellierten Quantile der F-Verteilung sind.

Der Parameter a gibt uns hierbei an, wie grofi die Wahrscheinlichkeit ist,
einen Fehler 1. Art zu machen, daB heifit, die Nullhypothese abzulehnen,
obwohl sie wahr ist.

Dieser Test aus Gleichung 5.16 ist eine Verallgemeinerung des doppel-t-
Tests fiir univariate Normalverteilungen, denn fiir d = 1 gilt

(m+n-2)d B §
m+n— d B lfd,m+n—d—1(ﬁ) = (tm+n_2(a)) .

Setzen wir eine univariate Normalverteilung ein, so geht unsere Herleitung
genau in die Herleitung von [Hsu et al. 82, Kapitel 5, Gleichungen 6-16]
iiber.

Bei der Berechnung von T2 nach Gleichung 5.15 kénnen wir die Inver-
tierung der Matrix S vermeiden, wenn wir mit Hilfe der Gleichungen 5.13
und 5.14 noch folgende Umformung vornehmen:

mn

T* =l )T (e — )

S| - ‘1 + o/t — Pig) TS By - f‘z)’ .

IS|
1 = 2 (e = fra)”
r:jrnn(ﬂ'l - ":‘2) S 1
S|
S + sy — e}ty — o) |
= i ~1 (5.17)

S|
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5.2.2 Anwendung des T?-Tests

Wir erhalten hiermit dann

Zerlegungskriterium 6

Aus den beiden Teilbaumen, die durch die zu betrachtende MST-Kante de-
finiert werden, werden nach der breadth-first Strategie wieder jeweils n Pixel
als Beobachtungen entnommen. Eine Kante wird dann entfernt, wenn durch
den in Formel 5.16 angegebenen Test die Nullhypothese zuriickgewiesen wird.
Das Konfidenzniveau o kann dabei frei gewahlt werden. AuBerdem muB der in
Formel 5.16 berechnete Wert ein lokales Maximum sein, und es wird weiterhin
eine MindestgroBe 6, von den Bereichen gefordet.

Bild 4 zeigt die Segmentation des synthetischen Bildes in 232 Bereiche mit
folgenden Parametern: Fiir die Anzahl der Proben je Teilbaum haben wir
wieder n = 15 gewihlt, die Mindestgrifie war 8, = 0, und als Konfidenz-
niveau wurde a = 0.001 gewahlt und. Der Tabellenwert hierfiir ist damit
Famin—-a-1{(a) = Faan-a(a) = F326(0.001) = 7.36 |Abramowitz + Stegun
68, S. 989]. Mit den gleichen Parametern fiir n und a sowie 8, = 30 ha-
ben wir auch unser Blockbild segmentiert (Bild 23). Hierfiir erhielten wir
604 Bereiche. Wie wir sehen, sind heide Bilder in extrem viele Bereiche
segmentiert worden.

Wie kommt dieses schlechte Ergebnis zustande? Um das Likelihood-
Verhéltnis auf eine bekannte Verteilung zuriickfiihren zu kénnen, mufiten
wir die Annahme machen, daff die Kovarianzmatrizen der beiden betrach-
teten Bildflichen gleich sind (%, = %, = 3). Sollte diese Annahme nicht
gerechtfertigt sein, so kénnen wir den oben hergeleiteten Test natiirlich nicht
anwenden. Wir wollen deshalb einmal die Schitzungen 3, ¥, sowie 3 fiir
eine Kante des synthetischen Bildes aus der Fliche O3 untersuchen, die
durch den Test entfernt worden ist. Wir berechnen diese Schétzungen nach
den Gleichungen 5.7, 5.8 sowie 9.12, und erhalten die folgenden Matrizen:

1568 32.0 -6.6
¥, = 32.0 1428 23.2
-6.6 232 805

) 77.6 —16.0 39.6
B, = | -16.0 330 -26
39.6 -2.6 88.9
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. 117.2 8.0 165
¥ = 3.0 879 103
16,5 10.3 84.7

Wir sehen hier, dafl die drei Kovarianzmatrizen alles andere als gleich sind.
Bei dem Bild einer natiirlichen Szene mit komplexeren Bildstrukturen liefle
sich dies dadurch erklaren, daff die Annahme, das Bild lasse sich durch Flek-
ken stiickweise konstanter Farhe beschreiben, schon falsch ist. Die Varian-
zen wiirden dann teilweise auch durch inadaquat modellierte Bildstrukturen
verursacht; die Varianzen konnten also demnach nicht gleich sein. Das hier
vorliegende synthetischen Bild entspricht jedoch genau unseren Modellvor-
stellungen: die Flichen wurden mit konstanter Farbe eingefirbt und an-
schlieflend mit einem normalverteilten Rauschen iiberlagert. Wie lifit sich
also erkldren, dafl die Kovarianzmatrizen nicht gleich sind?

Betrachten wir einmal die Diagonalelemente der Kovarianzmatrizen, so
fallt auf, daB ein Rauschen mit einer geringeren Standardabweichung als
o = 12 pro Farbkanal geschidtzt wurde. Dies l1aBt sich durch unseren MST
erkliren: Der Baum verbindet iiber eine Kante immer Pixel miteinander,
die sich sehr dhnlich sind. Man kann daher annehmen, da} in einem kleinen
Teil des Baumes inuner dhnliche Pixel zusammenhangen. Der Baum grup-
piert also dhnliche Pixel zusammen. Dadurch verdndert sich fiir eine solche
Menge von Pixeln jedoch die Verteilung. Die Standardabweichung des Rau-
schens ist lokal fiir diese Gruppe von Pixeln geringer, als fiir eine Menge
von Pixeln, die nicht durch den MST gruppiert, sondern wahllos betrach-
tet werden. Genau genommen bedeutet dies sogar, dafi man Zweifel an der
statistischen Unabhdngigkeit der einzelnen Beobachtungen haben mufi. In
diesem Falle diirfte ein statistisches Testverfahren dann gar nicht angewen-
det werden. Wir haben mit der Verallgemeinerung des Yakimovsky-Tests,
dem die Annahme der statistischen Unabhéngigkeit ebenfalls zugrunde liegt,
jedoch schon gute Resultate erzielt, so dafi die Unabhingigkeit der Beob-
achtungen wohl doch angenommen werden darf.

Sollte ein kleiner Fleck des Bildes nun zudem noch zufillig eine geringere
Varianz haben, so wird gerade dieser durch einen Teilbaum unseres MST
iiberdeckt werden, und so lieflen sich dann auch die ungleichen Kovarianz-
matrizen erkliren: Der MST reagiert sehr sensibel auf lokale Anderungen
der Varianz, indem er gerade solche Flachen mit moglichst kleiner Varianz
zusammengruppiert. Aus einer relativ kleinen Stichprobe, wie wir sie hier
verwenden, wird man die Varianz einer grofleren Flache also nicht korrekt
schéitzen konnen. Dies fithrt dann zu den ungleichen Kovarianzmatrizen.



Kapitel 5. Statistische Zerlegungsverfahren 56

Fiir nicht synthetisch erzeugte, sondern tatsichlich mit einer Videoka-
mera aufgenommene Bilder kénnen wir auch noch einen Grund angeben,
warum die Varianzen tatsichlich nicht gleich sind: Die visuelle Begutach-
tung unseres Bildmaterials legt den Verdacht nahe, daff das Rauschen si-
gnalabhingig ist. In dunklen Bildbereichen ist das Rauschen stirker als in
hellen. Da das Signal (Bildhelligkeit) ortsabhéngig ist, ist somit auch das
Rauschen ortsabhingig und wir kénnen aus diesem Grunde nicht die An-
nahme gleicher Kovarianzmatrizen machen (siehe hierzu auch [Mottschall
85]).

5.3 Das Behrens-Fisher Problem

Die Ergebnisse des vorigen Abschnitts haben gezeigt, dafl wir die Annahme,
die Kovarianzmatrizen seien gleich, nicht machen kénnen. Wir wollen nun
versuchen, einen Test herzuleiten, dem diese Annahme nicht zugrunde liegt.
Hierdurch kommen wir zuriick auf die Hypothese, die wir schon in Ab-
schnitt 5.1.1 getestet haben:

Hy: Die einzelnen Beobachtungen der Proben A; und X, kommen aus der
gleichen Normalverteilung N(pu,, o).

H;: Die einzelnen Beobachtungen der Proben X; und X, kommen aus un-
terschiedlichen Normalverteilungen N(p,, X)) und N(p,, E,).

Das Likelihood-Verhiltnis aus Gleichung 5.2, aus dem wir einen Test fiir
diese Hypothese konstruiert hatten, a8t sich ungliicklicherweise jedoch nicht
auf eine bekannte und tabellierte Verteilung zuriickfithren, wie dies fiir das
Likelihood-Verhiltnis aus Gleichung 5.11 der Fall war.

Dieses Problem, das sich durch die voneinander verschiedenen Kovarianz-
matrizen X, und X, ergibt, ist in der Statistik bekannt als das sogenannte
Behrens- Fisher Problem, fiir das es im eindimensionalen Fall mehrere Losun-
gen gibt [Scheffé 70].

Fiir unseren Fall einer multivariaten Normalverteilung gibt es eine Ver-
allgemeinerung einer Lésung fiir den eindimensionalen Fall [Anderson 58],
die wir im folgenden kurz skizzieren wollen.

Zur Vereinfachung nehmen wir zunichst an, dafl die Gréfe der bei-
den Proben X; und A, gleich ist, d.h.: m = n. Nun transformieren wir
das Problem auf folgende Weise: Aus den Proben X; — {Xda55 .05 Xa } il
Ay = {x21,...,%X3,} bilden wir eine neue Probe Y=A{y1,.--,¥n}, wobei
gilt: y; = x;; — x3;. Da X, und X, aus den Verteilungen N(pu,,%,) hzw.
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N(p,, X2) stammen, bedeutet dies, daBl Y aus der Verteilung N(pu = p, —
Ky, X = ¥ + By) stammt. Vorausgesetz wird hierbei, daf die Numerierung
der einzelnen Beobachtungen der Proben X} und X, unabhangig von den
Beobachtungen selbst ist!

Nach dieser Transformation konnen wir nun die folgende Hypothese te-
sten:

Ho: p=py —py = 0.

Hi: p=py—py #0.

Ein Test hierfir wird wie gehabht mit Hilfe des Likelihood-Verhaltniskri-
teriums konstruiert. Die Herleitung hierfirr entspricht der Herleitung in
Abschnitt 5.2.1. Sie ist etwas einfacher, und wir wollen sie hier nicht wie-
derholen.

Analog zu Gleichung 5.15 ist das Likelihood- Verhaltnis dann eine mono-
tone Funktion von

T? = npTS 4 (5.18)
wobei
. 1
H = *Z)ﬁ
n ¢
=1
= By~
1 7
5 = S yi— 8)yi - i)
n-1 et |
] 2" - e e s 11
= o7 2L Xei = g fp)(Xn - Xai — iy + )

T? hat wieder die T%-Verteilung von Hotelling mit n — 1 Freiheitsgraden
[Anderson 58]. Somit erhalten wir dann den folgenden Test zum Konfidenz-
niveau a:

Die Nullhypothese wird zuriickgewiesen, wenn gilt

n—1)d
gty B-Uor  ro. (5.19)
n—d
Bei der Berechnung von T? kénnen wir wieder die Invertierung der Matrix
S vermeiden, wenn wir Gleichung 5.18 mit Hilfe der Rechenregeln fiir par-

titionierte Matrizen aus den Gleichungen 5.13 und 5.14 umformen (siehe
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Abschnitt 5.2.1). Wir erhalten dann:

o |3+ misit”

~ &
S|

Hiermit ergibt sich

Zerlegungskriterium 7
Wir iibernehmen Zerlegungskriterium 6, verwenden aber Formel 5.19 fiir den
Test.

Wir wihlen nun folgende Parameter fiir die Segmentation des synthetischen
Bildes: n = 15, 6, = 0 und das Konfidenzniveau a« — 0.001. Der Tabel-
lenwert hierfiir ist dann 7, 4(a) = F5,,(0.001) = 10.80 [Abramowitz +
Stegun 68, S. 989]. Bild 5 zeigt die Segmentation in 189 Bereiche. Das
Ergebnis ist jedoch nicht besser als vorher: Das Bild wurde immer noch in
viele Bereiche zerlegt.

Die Losung des Behrens-Fisher Problems, dessen Verallgemeinerung fiir
den mehrdimensionalen Fall wir hier benutzt haben, stammt von Henry
Scheffé. Dieser schreibt hieriiher in einem Ubersichtsartikel [Scheffé 70,
S. 1503], 26 Jahre nachdem er diese Losung verdffentlicht hat:?

These articles were written before | had much consulting experience,
and since then | have never recommended the solution in practice.
The reason is that the estimate s, requires putting in random order
the elements of the larger sample, and the value of $q ...depend
very much on the result of this randomization of the data. The
effect of this in practice would be deplorable.*

Der Grund fiir die schlechten Ergebnisse liegt also in der Annahme, die
Durchnumerierung unserer Beobachtungen sei unabhingig von den Beob-
achtungen selbst.

Es sollte moglich sein, eine der anderen Losungen aus Scheffés Uber-
sichtsartikel, die diese Annahme nicht machen, auf multivariate Normalver-
teilungen zu verallgemeinern. Der mathematische Aufwand hierfiir diicfte
Jedoch recht hoch sein und so wollen wir diesen Ansatz hier nicht weiter
verfolgen.

*Leider fanden wir dies Bemerkung erst, nachdem wir uns die Miihe gemacht hatten,
diesen Ansatz zu versuchen
*34 ist eine Schatz ung fur die Standardabweichung und entspricht unserem %
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5.4 Approximation der Bildfunktion durch Poly-
nome hoherer Ordnung

Bisher haben wir angenommen, das Bild liefle sich durch Flecken stiick-
weise konstanter Farbe beschreiben. Ist diese Annahme nicht gerechtfertigt,
50 beschreiben die Kovarianzmatrizen nicht nur das Rauschen, sondern sie
miissen auch diejenigen Bildstrukturen reprasentieren, die sich nur durch
Terme héherer Ordnung beschreiben lassen. Es liegt also nahe, das Bild
stiickweise durch bivariate Polynome héherer Ordnung zu approximieren,
so dafl die Kovarianzmatrizen wieder nur das Rauschen beschreiben. Wir
folgen mit dieser Argumentation wieder Hsu et al. 82, die fiir das eindi-
mensionale Problem von Grauwertbildern die Bildfunktion durch bivariate
Polynome 1. und 2. Ordnung approximieren und dann einen Test herleiten,
den sie wiederum auf eine bekannte Verteilung zuriickfihren kénnen.

Zunachst wollen wir dies allgemein formulieren und dabei von der Ordnung
des Polynoms abstrahieren. Da wir fiir jedes Pixel unseres Bildes drei In-
tensitdatswerte haben, miissen wir hier eine Vektorfunktion approximieren.
Wir wollen zundchst auch von der Dimension dieser Funktion abstrahieren.

Nehmen wir an, eine Beobachtung x; aus einer Probe X lasse sich durch
das folgende sogenannte Allgemeine Lineare Modell® beschreiben:

x; = Byai+ Bazai + ..o+ Bz t & (5.20)
mit

X; = (Zpise.r2ai)’
ﬁ_q = (ﬂlga---a/jdg)T

(511'9' "a‘sdi)T

€y

und d als der Dimension.

Hierbei sind die 3, die unbekannten Polynomparameter, die z,; bekannte
Variable und e, die voneinander unabhéangigen Fehlerterme mit der Vertei-
lung N(0, X), die das Rauschen ausdriicken.

In Matrixschreibweise 1afit sich dies einfacher wie folgt formulieren:

x; = Bz, +¢;

®linear bedeutet hier: linear in den Parametern ,Bg!
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mit

B = (By...8,)
B = [Bthess i)
oder fiir die gesamte Probe X, wobei wir die Probe hier einfach als Matrix
X betrachten:

X=BZ+E

X = (ZigeeesXy)
Z = (zls"'SZn)
E = (61,...,5”)

Z wird hierbei auch Designmatrizr genannt. Wie wir spéter noch genauer
sehen werden, enthilt Z die Bildkoordinaten, aus denen die einzelnen Beob-
achtungen x; der Probe X entnommen werden. Z bestimmt somit die Flache
des Bildes, die unsere Probe X bildet. Durch geeignete Wahl von Z und die
entsprechende Dimensionierung der Parametermatrix B wird aulerdem der
Grad des approximierten Polynoms bestimmt.

Unsere Situation stellt sich somit wie folgt dar: Zwei Flichen unseres
Bildes, die durch die Designmatrizen Z; und Z; bestimmt werden, bilden
die beiden Proben X, = (xy5,...,X1,n) sowie X5 = (X3q,...,Xsm). Beide
Flachen zusammengenommen werden durch die Designmatrix Zy = (Z,2;)
bestimmt und es gelte X = (X;X3) = (X115- -+ X1my X215+ -5 X2, ). Wir
wollen nun testen, ob sich die beiden Proben X; und X, hesser durch zwei
Polynome approximieren lassen als die Gesamtprobe Xg durch ein Polynom.
Dies 1aBt sich durch die folgende Hypothese ausdriicken.

Hy: Eine Beobachtung xo; (I = 1...m + n) der Probe X, kommt aus der
Verteilung N(Bozor, o).

Hy: Die Beobachtungen x;; (i = 1...m) der Probe X; und x2; (J =
1...n) der Probe X; konunen aus den Verteilungen N(B;2;;, %) bzaw.
N(Bgsz,Ez).

Fir diese Hypothese konstruieren wir wie gehabt einen Likelihood-Verhilt-

nistest:
sup L(B,Z,,B,Z,, X1, 5,|H,)

A=
sup L(BoZy, £o|Hy)
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Die Likelihood-Funktionen sind dann
min

1 2
L(BoZo, Zo|Ho) = (m)

exP[ (Z(x“ Boz1:)" 35 ' (x1; — Boz1:)

+ Z(ij ~ Bozz;) By (%2 - Bozzj))}

=1
I LR 1 o 1 7
L(B,Z,,B,2,,%,,3,|H,) = (W) (det(El)) (det(Ez))
1 m
- €Xp [‘5 (Z(xli - Blzli)Tzl (%1 — Byzy,)

i=1
+ Z(x;gj = BZZZJ)TEEI(XQJ' == Bngj)):|

=1

Hieraus ergeben sich fiir die Kovarianzmatrizen folgenden Maximumlikeli-
hood-Schatzungen (vergleiche Anhang B, Gleichung B.2):

B = = :_ = (i(xh’ — Boz1:)(x1i — Boz1i)T

+ Z(xzj Bozs;)(x3; — Bozzj)T) (5.21)
£ = ig(xu ~ Byzy;)(x1; — Bizg;)T (5.22)
%, = %i(xzj — Baza;)(x2; — Bazyj)” (5.23)

=1

Fiir die Parametermatrizen erhalten wir nach einer etwas lingeren Her-
leitung die folgenden Maximumlikelihood-Schiatzungen (Anhang C, Glei-
chung C.1):

B, = (Xi27 +X,2]) (2:27 + 2,27) " (5.24)

& -1
B, X1Z] (2:127) (5.25)
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& -1
B: = X,Zj (2,2]) (5.26)

Nach Einsetzen dieser Schitzungen in die Likelihood- Funktionen kénnen wir
wie gehaht deren Exponenten vereinfachen und erhalten schliefilich folgendes
Likelihood-Verhiltnis:

( det(X,y)mtn ) 2
det(X;)™ det(2,)"
Wegen des Gruppierungseffektes des MST kiénnen wir auch hier nicht die
Annahme machen, dafl die Kovarianzmatrizen ¥, und X, gleich sind. Dies
fihrt dazu, daB wir Bg, und damit auch ¥ nicht in Abhingigkeit von By
und ]32 ausdriicken kénnen. Weiterhin haben die Bildflichen, aus denen wir
die Proben X, und X, nehmen, beliebige Form, da sie wie gehabt durch
unseren MST bestimmt werden sollen. Wir konnen daher nicht wie Hsu et
al. 82 vereinfachende Annahmen iiber die Designmatrizen machen.

Alldies fithrt dazu, daB sich das Likelihood- Verhiltnis aus Gleichung 5.27
nicht weiter vereinfachen und auf eine hekannte und tahellierte Verteilung
zurickfiihren laft. Wir kénnen somit keinen Test zu einem vorgegehe-
nen Konfidenzniveau angeben und benutzen daher das Verhiltnis aus Glei-
chung 5.27 direkt fiir den Test:

(5.27)

Die Nullhypothese wird zuriickgewiesen, wenn gilt

A> 0.

Bei der Herleitung des Tests in diesem Abschnitt haben wir vollkomumen
von der Ordnung des zu approximierenden Polynoms, von der Dimension
der Verteilung und auch von der speziellen Anwendung des Test ahstrahiert.
Wir wollen den Test nun fiir Polynome 1. und 2. Ordnung verwenden. Dabei
werden wir dann sehen, wie die Parametermatrizen B und inshesondere die
Designmatrizen Z fiir unsere Anwendung aussehen. Zuvor wollen wir jedoch
zeigen, dafl dieser Test die Verallgemeinerung des Tests von Yakimovsky als
Spezialfall — nimlich fiir Polynome 0. Ordnung — enthalt.

5.4.1 Approximation durch Polynome 0. Ordnung

Die Approximation durch ein bivariates Polynom 0. Ordnung bedeutet die
Anpassung einer nicht geneigten Ebene.® Dies entspricht jedoch genau un-
serer Annahme einer stiickweise konstanten Bildfunktion, die wir bei der

®im Falle unserer Farbbilder einer Hyperebene im 5D-Merkmalsraum
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Verallgemeinerung des Tests von Yakimovsky in Abschnitt 5.1 gemacht ha-
ben. Haben wir bei der Herleitung unseres Tests im vorigen Abschnitt kei-
nen Fehler gemacht, so sollten wir fiir Polynome 0. Ordnung genau den Test
aus Abschnitt 5.1.1 erhalten, und haben somit zumindest eine notwendige
Bedingung fiir die Korrektheit unserer Herleitung.”

Eine Beobachtung x; aus der Probe X lalt sich nach Gleichung 5.20
dann beschreiben durch

X, Bz +e; mit z; = |

= B+e;.

Unsere Parametermatrix B ist damit eine d x I-Matrix, besteht also nur aus
dem Vektor 3. Die Designmatrix Z ist eine 1 x n-Matrix bestehend aus lauter
Einsen. Damit erhalten wir [iir die Schiatzungen der Parameteratrizen
nach den Gleichungen 5.24, 5.25 und 5.26

! m n
1ol e T
By = - > x1,+> X2
ntFn Y ——
=1 g=1
I m
2 ey
Bi - 2 Xiis
m“
=9
l n
ks —
Bg - ;t L X2
=1

Dies sind genau die Schiatzungen der Mittelwertvektoren pgy, 1, sowie i,
aus den Gleichungen 5.3 5.5. Setzen wir diese Mittelwertvektoren in die
Gleichungen 5.21 5.23 ein, so erhalten wir die Kovarianziatrizen aus den
Gleichungen 5.6 -5.8. Das Likelihood- Verhéltnis aus Gleichung 5.27 ist damit
dann gleich dem Likelihood-Verhiltnis aus Gleichung 5.9.

Wie erwartet, erhalten wir fiir Polynome 0. Ordnung also den Test aus
Abschnitt 5.1.1.

5.4.2 Approximation durch Polynome 1. Ordnung

Die Approximation durch ein bivariates Polynom I. Ordnung in den Bild-
koordinaten (r;,c;) bedeutet die Anpassung einer geneigten Ebene.®

Auch unsere Implementation konnen wir hiermit prifen: Wir missen die gleichen
B
Ergebnisse erhalten wie beim Yakimovsky-Kriterium.
] .
genauer: Hyperebene im 5D-Merkmalsraum
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Der Farbvektor x; = (R;,G:, B;)T eines Pixels aus einer bestimmten
Bildflache lafit sich hier nach Gleichung 5.20 beschreiben durch

X; = By + Bari + Bac; + €

Ein z; ist also gegeben durch z; = (1,7;,¢;)T. Die Designmatrix Z ist somit
eine 3 X n-Matrix mit

1 1
Z= ™ Tn )
C1 Cn

und die Parametermatrix B ist eine 3 x 3-Matrix mit

Br1 Br: PBrs
B =(B8,8:83)=| Bc1 Bs: Bas
BB1 Bp2 Bas

Wir kommen somit zu folgendem

Zerlegungskriterium 8

Die Analogie zu Abschnitt 5.1 haben wir schon erwahnt. Wir verwenden daher
die Zerlegungskriterien 4 und 5, berechnen die Verteilungsparameter aber nach
den Gleichungen 5.21-5.23 sowie 5.24~5.26 und verwenden die hier angegebene
Form der Design- und der Parametermatrix.

Mit den Parametern n = 15, # = 50 sowie 6, = 0 segmentieren wir unser
synthetisches Bild dann in 67 Bereiche. Bild 6 zeigt, daf} die konstanten
Flachen in mehrere Bereiche zerlegt, gleichzeitig unterschiedliche Flichen
aber miteinander verschimolzen wurden (z.B. O; und O,).

Da wir in diesem Bild bis auf die Rampe Q4 nur Flichen mit im Mit-
tel konstanter Farbe haben, werden die linearen Terme des approximierten
Polynoms jeweils dazu verwendet, das Rauschen zu beschreiben. In natiirli-
chen Bildern werden wir solche Flichen kaum antreffen, und so soll uns
dieses schlechte Segmentationsergebnis hier nicht weiter stéren.

Bild 24 zeigt die Segmentation des Blockbildes in 59 Bereiche (n = 15,
6 = 150 und 6, = 30). Im Gegensatz zu der Segmentation mit Hilfe
des Yakimovsky-Kriteriums (Bild 22) konnen wir jetzt die rechte Seite von
der Frontseite des Pyramidenstumpfes trennen. Auch der Schatten der
Pyramide auf dem Papier des Hintergrundes konnte jetzt als ein zusam-
menhéingender Bereich erkannt werden, da seine Farbe nicht konstant ist,
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sondern nach oben hin heller wird. Dies l1afit sich dann durch ein Polynom
1. Ordung besser beschreiben.

Die Segmentation des Haushildes in 392 Bereiche (n = 15, # = 300 und
8, = 20), die wir in Bild 16 sehen, ist jedoch eher schlechter als mit dem
Yakimovsky-Kriterium (Bild 156). Das Verfahren reagiert jetzt wesentlich
sensibler auf kleinste Variationen in der Farbe. Hierdurch wird das Bild in
mehr Bereiche zerlegt. Gleichzeitig sind jedoch andere Bereiche verschmol-
zen worden: der Balkon ist it seinem Schatten verschmolzen und ein Erker
des rechten Hauses ist mit dem Dach verschmolzen worden. Ein Erhéhen des
Schwellwertes @ verringert zwar die Anzahl der Bereiche, dabei verschmelzen
aber weitere interessante Bereiche.

5.4.3 Approximation durch Polynome 2. Ordnung

Approximieren wir die Bildfunktion stiickweise durch ein bivariates Poly-
nom 2. Ordnung in den Bildkoordinaten (r;,c;), so 1aBit sich der Farbvektor
X; = (R,-,G,-,B,-)T eines Pixels der zu approximierenden Bildfliche nach
Gleichung 5.20 beschreiben durch

x; = By + Byri + Baci + Byrici + Byri + Pecl.
Ein z, ist damit gegeben durch z; = (1,r;,¢;,7i¢;,77,¢3)T
Z ist dann eine 6 x n-Matrix mit

. Die Designmatrix

1 1

b | Tn

7 — (] Cn
s TnCpn

ri ra

2 2

a9 Cn

und die Parametermatrix B ist eine 3 x 6-Matrix mit

Bri Br: Brz PBre Prs Pre
B = (818:8:848:86) = | Bc1 Be2: Bes Bes Bes Bas
Ber B2 Bms PBs Bps Bse

Hiermit erhalten wir nun unser letztes

Zerlegungskriterium 9
Wir modifizieren Zerlegungskriterium 8, indem wir die hier dargestellte Desi-
gnmatrix Z und Parametermatrix B verwenden.
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Bild 25 zeigt die Segmentation des Blockbildes in 174 Bereiche (n = 15,
0, = 30 und 0 = 150). Bild 17 zeigt die Segmentation des Hausbildes in 369
Bereiche (n = 15, 6, = 20 und 6 = 1500).

Die Ergebnisse sind nun deutlich schlechter als bei der Verwendung des
Yakimovsky-Kriteriums. Das Verfahren pafit sich noch sensibler lokalen
Anderungen der Farbe an. Dies wird besonders deutlich bei unserem Block-
bild: Hintergrund und Drehteller, die in ihrer Farbe relativ gering variieren,
sind zu einem groflen Bereich verschmolzen worden; die Holzmaserung des
Tisches fithrt jedoch dazu, dafl dieser in sehr viele recht kleine Bereiche zer-
legt wurde. Ist der Ubergang zwischen zwei Bereichen sehr ‘sanft’, so kann
dieser auch schon durch ein Polynom 2. Ordnung beschrieben werden. Dies
ist genau der Grund, warum die rechte Seite des Blockes mit dem Papier
des Drehtisches verschmolzen ist.

Bei unserem Hausbild kénnen wir den gleichen Effekt beobachten. Einer-
seits reagiert das Verfahren sensibler; beispielsweise wurden die beiden klei-
nen Giebel im Dach des rechten Hauses in kleinere Bereiche zerlegt als mit
dem Yakimovsky-Kriterium. Andererseits werden ‘sanfte’ Uberginge ver-
schmolzen; hier ist ein Teil des Daches des rechten Hauses mit dem Himmel
verschmolzen worden. Wir werden hierauf in Abschnitt 6.1 des folgenden
Kapitels noch zuriickkommen.

5.5 Zusammenfassung

In Kapitel 4 haben wir versucht, den MST in Teilbdune und damit das Bild
in Bereiche zu zerlegen, indem wir die Lange der einzelnen MST-Kanten fiir
unser Zerlegungskriterium verwendet haben.

Eine globale Schwelle fiir diese Kantenlinge fiihrte zu schlechten Seg-
mentationsergebnissen, besonders bei unterschiedlichen Kontrasten im Bild.
Wir konnten jedoch zeigen, dafl sich dieses Verfahren nicht von einem pri-
mitiven Verschmelzungsverfahren unterscheidet. Die schlechten Ergebnisse
sind sornit nicht weiter verwunderlich.

Die Verwendung einer lokalen Schwelle, die mit Hilfe unseres MST aus
der Verteilung der Kantenldngen in einer lokalen Umgebung einer zu be-
trachtenden Kante ermittelt werden kann, fiihrte zu wesentlich besseren
Ergebnissen. Die Untersuchung der Segmentationsergebnisse fiir unser syn-
thetisches Bild zeigte jedoch, daf sich Schwierigkeiten ergeben, wenn die
Lange einer MST-Kante, die eigentlich entfernt werden sollte, durch Rau-
schen stark verdndert (verkiirzt) wird. Da die Entscheidung, ob eine Kante
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entfernt werden soll, ganz wesentlich von ihrer Lange abhiangt, ist eine kor-
rekte Entscheidung dann nicht mehr moglich.

In diesem Kapitel haben wir dann statistische Testverfahren hergeleitet
und fiir die Entscheidung zum Entfernen einer MST-Kante verwendet. Da-
bei haben wir nicht mehr die Kantenlangen, sondern die Farbvektoren der
einzelnen Pixel betrachtet.

Als erstes haben wir ein Verfahren von Yakimovsky 76 fiir die Verwen-
dung auf unseren Farbbildern verallgemeinert. Hierbei wird angenommen,
dafl sich ein Bild stiickweise durch Flichen konstanter Farbe beschreiben
lafit. Es wird dann getestet, ob sich zwei benachbarte Flichen des Bildes als
eine zusammenhingende konstante Fliache beschreiben lassen. Diese Flachen
brauchen wir jedoch nicht wie Yakimovsky durch Masken fester Form und
Grofle explizit vorzugeben, sondern kénnen sie durch unseren MST definie-
ren als eine vorgegebene Anzahl von Pixeln, die, ausgehend von einer zu
betrachtenden Kante, in einem Teilbaum unseres MST zusammenhingen.
Hierdurch kénnen wir uns besser an die lokalen Eigenschaften des Bildes an-
passen. Liefert uns der Test die Antwort, dall zwei so definierte Flachen nicht
als eine gemeinsame Fliche konstanter Farbe beschrieben werden konnen,
so wird die sie verhindende Kante des MST entfernt. Die Segmentationser-
gebnisse zeigen, dafl wir mit diesem Verfahren die angesprochenen Probleme
durch Rauschen vermeiden kdnnen.

Bei diesem Verfahren fliefit ein Schwellwert in die Entscheidung mit ein,
ob der Test positiv oder negativ ausfallt. Motiviert durch die Arbeiten
von Hsu et al. 82 haben wir dann versucht, das Likelihood-Verhéltnis, mit
dessen Hilfe wir uns den Test konstruiert haben, auf eine bekannte und
tabellierte Verteilung zuriickzufihren, so dafl wir keinen Schwellwert mehr
explizit vorgeben miissen. Es wird vielmehr ein Konfidenzniveau angegeben,
das ausdriickt, wie sicher wir sein wollen, dafl die durch den Test getroffene
Entscheidung richtig ist. Es zeigte sich jedoch, dafl die beiden hergeleiteten
Testverfahren keine guten Segmentationsergebnisse liefern, da die bei ihrer
Herleitung gemachten Annahmen bei uns in der Regel nicht erfiillt sind.

Wieder motiviert durch die Arbeiten von Hsu et al. 82 haben wir dann
einen Test hergeleitet, bei dem angenommen wird, ein Bild liefle sich stiick-
weise durch ein bivariates Polynom n. Ordnung in den Bildkoordinaten be-
schreiben. Hierbei wird dann analog zu dem Test von Yakimovsky getestet,
ob sich zwei benachbarte Flichen des Bildes besser durch ein oder durch
zwei Polynome beschreiben lassen. Fiir ein Polynom 0. Ordnung geht dieser
Test in den Test von Yakimovsky iiber. Verwendet haben wir dieses Ver-
fahren fiir Polynome 1. und 2. Ordnung. Es zeigte sich jedoch, dafl dieses
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Verfahren mit steigender Ordnung des Polynoms immer sensibler auf lokale
Farbvariationen des Bildes reagiert. Die Bilder werden hierdurch in zu viele
Bereiche segmentiert. Auflerdem konnen sanfte Ubergénge zwischen zwei
Bereichen durch Polynome héherer Ordnung besser beschrieben werden, so
daf} hierdurch einige Bereiche miteinander verschmolzen werden.



Kapitel 6

Versuch einer Bewertung

Wir wollen in diesem Kapitel nun den Versuch unternehmen, unser Seg-
mentationsverfahren zu bewerten. In Abschnitt 1.1 haben wir schon gese-
hen, daf sich dabei Schwierigkeiten ergeben werden, da wir aufgrund einer
mangelnden Definition des Begriffs Bereich kein objektives Giitekriterium
angeben konnen. Auch uns bleibt hier kaum etwas anderes iibrig, als iko-
nische Darstellungen der Segmentationsergebnisse mit den Originalbildern
zu vergleichen, und wir hoffen dabei, dafl der Leser heim Betrachten der
Ergebnisse in Anhang A unserer subjektiven Beurteilung zustimmen wird.

6.1 Vergleich der einzelnen Zerlegungsverfahren

In den beiden vorangegangenen Kapiteln haben wir mehrere Verfahren vor-
gestellt, mit denen wir unseren minimal spannenden Baun zerlegen kénnen,
um so zu einer Segmentation des Bildes zu gelangen. Welches dieser Ver-
fahren ist nun am besten fir diese Aufgabe geeignet?

Die Zerlegung des MST mit Hilfe einer globalen Schwelle iiber die Kan-
tenlangen, wie wir sie in Abschnitt 4.1 vorgeschlagen haben, lieferte keine
guten Ergebnisse. Unser kleiner Beweis auf Seite 32 hat uns auch gezeigt,
dafl die Berechnung des MST hierbei gar keinen Vorteil bringt, sondern
vielmehr iiberfliissig ist; die gleichen Ergebnisse kénnen auch mit einem
einfachen Schwellwertverfahren erreicht werden. Diese Zerlegungsverfahren
scheidet daher von vornherein aus.

Im Anschlufi daran haben wir die Verwendung einer lokalen Schwelle
vorgeschlagen, die jeweils aus der Verteilung der Kantenlédngen in einer ‘Um-
gebung’ einer zu betrachtenden Kante im MST ermittelt wird. Mit diesem

69
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Verfahren haben wir fiir alle Bilder recht gute Ergebnisse erzielt. Wir wol-
len die entgiiltige Bewertung dieses Verfahrens jedoch etwas aufschieben und
uns zunachst den statistischen Testverfahren aus Kapitel 5 zuwenden.

Diesen Verfahren liegt jeweils ein bestimmtes Modell der Bildfunktion zu-
grunde: Es wird angenommen, die Bildfunktion liefle sich stiickweise durch
ein bivariates Polynom n. Ordnung in den Bildkoordinaten beschreiben. Wir
haben dies mit drei verschiedenen Ordnungen probiert: Die Verallgemeine-
rung des Verfahrens von Yakimovsky nimmt an, die Bildfunktion liefle sich
stiickweise durch Flecken konstanter Farbe beschreiben (dies entspricht ei-
nem Polynom 0. Ordnung), in Abschnitt 5.4 haben wir dann versucht, die
Bildfunktion linear oder quadratisch zu approximieren.

Entspricht ein Bild dem angenommenen Modell, so kénnen mit dem ent-
sprechenden Verfahren sicherlich optimale Ergebnisse erzielt werden. Dies
konnten wir z.B. bei unserem synthetischen Bild beobachten. Die einzel-
nen Flichen wurden jeweils mit einer konstanten Farbe eingefiarbt und dann
mit Rauschen iiberlagert.! Dieses Bild entspricht also genau der Modellvor-
stellung des Yakimovsky-Verfahrens, mit dem wir hier ein (fast) perfektes
Ergebnis erzielen konnten (vergleiche Bild 1 und 3).

Entspricht ein Bild dem zugrunde liegenden Modell jedoch nicht, so fiihrt
dies zu Segmentationsfehlern. Wir konnen hier die beiden folgenden Fille
unterscheiden:

e Das Bild variiert mit hoherer Ordnung als angenommen. Dies hat
eine ﬁbersegmentiemng zur Folge. Eine Flache wird in kleinere Be-
reiche zerlegt, die sich durch Polynome der angenommenen Ordnung
heschreiben lassen.

e Das Bild variiert mit niedrigerer Ordnung als angenommen. Innerhalb
einer Fliche, die sich schon durch ein Polynom niedrigerer Ordnung
beschreiben lieBe, hat dies ebenfalls eine Ubersegmentierung zur Folge,
da die zusitzlichen Polynomterme dann dazu verwendet werden, das
Rauschen zu heschreiben. Dies wird in zwei kleineren Flichen jedoch
besser gelingen als in einer grofleren, so dafl in der Segmentation dann
zwei Bereiche entstehen.

Die Verwendung von Polynomen zu hoher Ordnung kann jedoch auch
genau den entgegengesetzten Effekt haben. Stellen wir uns hierzu

'Genau genommen hat die Fliche O, eine linear variierende Farbe. Die Steigung der
Flache ist verglichen mit dem Rauschen jedoch so gering, daf man hier lokal von Konstanz
sprechen kann.
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zwei Bildflichen vor, die in ihrer Farbe jeweils linear variieren. Wenn
diese Flichen an ihrem ﬁbergang die gleiche Farbe haben, so kann
dieser Ubergang eventuell mit einem Polynom 2. Ordnung beschrie-
ben werden, wenn das Rauschen stark genug ist und die Steigungen
der beiden Flichen nicht allzu sehr differieren. Hierdurch wiirden die
beiden Fliachen dann zu einem Bereich verschmolzen.

Haben wir also Bilder zu segmentieren, die tatsichlich einem Modell ent-
sprechen, und kennen wir dieses Modell zudem auch noch, so kénnen wir
das dazu passende Testverfahren verwenden und werden gute Segmentati-
onsergebnisse erhalten.

Bei unseren Bildern von natiirlichen Szenen kennen wir das Modell je-
doch nicht. Es gibt zwar statistische Testverfahren, mit denen wir die op-
timale Ordnung eines zu approximierenden Polynoms fiir eine bestimmte
Bildfliche bestimmen kénnen [Hille 82], dies wird uns jedoch nicht weiter-
helfen, da bei Bildern natiirlicher Szenen ein Modell nicht ausreichen wird,
um alle Bildstrukturen optimal beschreiben zu konnen.

Welches Verfahren sollen wir nun zur Segmentation verwenden? Um hier
zu einer Entscheidung zu kommen, kann es helfen, ein wenig Wissen iiber
die Bildentstehung zu verwenden. Nehmen wir einmal an, die Oberflichen
der aufgenommen Szene sind matte Oberflichen und diese Oberflichen sind
nicht gekriitmmt. Wenn wir unsere Szene im Freien bei direktem Sonnenlicht
aufgenommen haben, so werden die Oberflichen jeweils konstante Helligkeit
haben, da bei einer perfekten matten Oberfliche — dem Lambert’schen
Strahler — die Helligkeit nur vom Einfallswinkel des Lichtes abhingt. Die-
sen konnen wir bei der groflen Entfernung der Sonne verglichen mit der
Ausdehnung unserer Objektoberflichen jedoch als konstant voraussetzen.
Haben wir unsere Szene dagegen bei kiinstlichem Licht, z.B. durch einen
Scheinwerfer, aufgenommen, so ist der Einfallswinkel auch bei kleinen Ob-
jektoberflichen nicht mehr konstant, und somit wird auch die Helligkeit
nicht mehr konstant sein. Dies zeigt sich z.B. deutlich bei unserem Block-
bild. Hier konnten wir mit unserem Testverfahren, das Polynome 1. Ordnung
approximiert, recht gute Ergebnisse erzielen (siehe Bild 24).

Solche ﬁberlegungen kénnen jedoch nur in beschrinktem Umfang eine
Hilfe leisten, da hierzu doch recht starke Einschrinkungen gemacht werden
miissen, um iiberhaupt zu Ergebnissen zu kommen (eine nicht gekriimmte
Lambert’sche Oberfliche werden wir sicherlich nicht allzu hiufig vorfinden).

Ein Vergleich unserer Segmentationsergebnisse in Anhang A zeigt, dafl
wir mit der Verallgemeinerung des Verfahrens von Yakimovsky bei allen Bil-
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dern recht gute Ergebnisse erhalten. Konnen wir kein bestimmtes Modell der
Bildfunktion zugrunde legen, so erscheint uns dieses Verfahren denjenigen
Verfahren, die Polynome héherer Ordnung an die Bildfunktion approximie-
ren, tiberlegen zu sein.

Kommen wir nun auf das Verfahren aus Abschnitt 4.2 zuriick, bei dem
wir den MST mit Hilfe einer lokal berechneten Schwelle zerlegen. Hierbei
ist es duflerst schwierig, anzugeben, welches Modell der Bildfunktion diesem
Verfahren zugrunde liegt. Da bei diesem Verfahren die Kantenlingen des
MST miteinander verglichen werden, wird eine Bildfliche, in der die Kan-
tenldngen alle gleich sind oder innerhalb der vorgegebenen Varianz liegen,
in einen zusammenhingenden Bereich segmentiert werden. Wie ein Bild
aussehen darf, daf} diese zulissige Varianz der Kantenlingen voll ausnutzt,
aber noch perfekt segmentiert wird, kann man sich jedoch kaum vorstellen.

Die mit diesem Verfahren erzielten Ergebnisse sind durchaus mit den
Ergebnissen des Yakimovsky-Verfahrens vergleichbar. Beide zeigen an un-
terschiedlichen Stellen der Bildern jeweils bessere Ergebnisse als das andere
Verfahren. Vergleichen wird hierzu die Segmentationen unseres Hausbildes
(Bild 14 und 15). Das Verfahren mit einer lokalen Schwelle iiber die Kan-
tenlédngen konnte im Gegensatz zum Yakimovsky- Verfahren die Strukturen
des Fensters unterhalb des Balkons von dessen Schatten trennen und der
weille Giebel des rechten Hauses wurde nicht in viele klein Bereiche zerlegt.
Mit Hilfe des Yakimovsky-Verfahrens wurden jedoch die beiden mittleren
Fenster in der oberen Reihe des rechten Hauses nicht mit der Hauswand
verschmolzen. Auflerdemn konnte die Frontseite des linken Hauses sowohl
vom Dach als auch von der Frontseite des rechten Hauses getrennt werden.
Die Ergebnisse der beiden Verfahren unterscheiden sich in ihrer Qualitit
jedoch nicht grundlegend voneinander.

Aufgrund der Schwierigkeiten des lokalen Verfahrens mit starkem Rau-
schen, die wir in Abschnitt 4.2.4 schon ausfiihrlich diskutiert haben, halten
wir die Verallgemeinerung des Verfahrens von Yakimovsky im allgemeinen
Jjedoch fiir besser geeignet. Wir werden uns in den folgenden Abschnitten
daher nur noch auf dieses Verfahren beziehen. Die Diskussion in diesem A b-
schnitt hat jedoch gezeigt, dafi mit anderen Verfahren durchaus bessere Re-
sultate erzielt werden kénnen, wenn sich die Bildfunktion durch ein anderes
Modell besser heschreiben liafit, als das hier mit der Annahme stiickweise
konstanter Farbe geschieht.
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6.2 Robustheit

Eine Anforderung an ein Segmentationsverfahren ist, dafl es sich gutmii-
tig gegeniiber der Verdnderung von Parametern des Verfahrens verhilt.
Bei kleiner Anderung der Parameter soll sich das Ergebnis nicht drastisch
verandern. Auflerdem ist es wiinschenswert, dafl ein fester Satz von Parame-
tern fir alle zu segmentierenden Bilder gute Ergebnisse liefert, so dafi diese
Parameter nicht bei jedem Bild wieder interaktiv ermittelt werden miissen.

Bei der Entscheidung zum Entfernen einer MST-Kante miissen wir aus-
gehend von dieser Kante in jedem der beiden Teilbdume, die an dieser Kante
hingen, eine vorgegebene Anzahl von Pixeln hetrachten, aus denen dann die
jeweiligen Verteilungsparameter berechnet werden (siehe Abschnitt 5.1.1).
Bei unseren Experimenten hat sich gezeigt, dafl eine Zahl von n = 15 Pixeln
je Teilbaum fiir alle Bilder gute Resultate liefert. Bei einer kleineren An-
zahl haben die berechneten Parameter keine statistische Aussagekraft mehr,
bei einer grofleren Anzahl erhoht sich die Gefahr, daf§ wir mit zunehmender
Entfernung von der zu betrachtenden Kante in ein Gebiet des Bildes ‘hin-
einlaufen’, das nicht mehr zum selben Bereich gehort. Hierdurch werden
dann aber die Verteilungsparameter verfalscht, oder genauer, die einzelnen
Komponenten der Kovarianzmatrizen werden grofler.

In Abschnitt 5.2 hatten wir versucht, das statistische Testverfahren, das
wir zur Zerlegung unseres MST verwenden, so zu modifizieren, dafi wir den
Schwellwert 6 nicht mehr explizit vorgeben miissen. Vielmehr sollte nur
noch ein Konfidenzniveau vorgegeben werden, das ausdriickt, wie sicher wir
sein wollen, daf} die durch den Test getroffene Entscheidung richtig ist. Dies
war jedoch nicht moglich, da bestimmte Voraussetzungen, die wir hierzu
hédtten machen miissen, bei uns nicht erfiillt waren.

Es hat sich dann auch gezeigt, dafl die Segmentationsergebnisse wesent-
lich von diesem Schwellwert  abhingen. Es konnte kein Wert fiir diesen
Parameter gefunden werden, der fiir alle Bilder ‘optimale’ Ergebnisse liefert
(siehe Bild 3, 15 und 22). Allerdings liegen diese Werte doch in einem relativ
eng begrenzten Bereich von 120 bis 160.

Wir wollen nun einmal untersuchen, wie stark sich die Segmentationser-
gebnisse bei Variation des Schwellwertes 8 verdndern. Hierzu haben wir in
Abbildung 6.1 die Anzahl der Bereiche, in die unser Blockbild segmentiert
wurde, in Abhéngigkeit vom verwendeten Schwellwert aufgetragen.

Es zeigt sich hierbei, dafl diese Kurve gerade in dem Bereich des Schwell-
wertes von 6 = 130, der fiir unser Blockbild die besten Ergebnisse lieferte
(Bild 22), einen sehr steilen Verlauf hat. Dies bedeutet jedoch, daBl schon
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Anzahl der Bereiche
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Abbildung 6.1: Anzahl der Bereiche in Abhingigkeit von der Schwelle @
fir Bild 18 mit Zerlegungskriterium 5 (n = 15, 6, = 30).

geringe Variationen des Schwellwertes grofie Verinderungen der Segmentati-
onsergebnisse verursachen. Diese duflerst unerwiinschte Eigenschaft konnte
auch fiir unser Hausbild hestatigt werden.

6.3 Reproduzierbarkeit

Aufgabe unseres Segmentationsverfahrens ist es, neben einem Punktefinder
und einem Kantenfinder Merkmale fiir die Korrespondenzanalyse aus den
Bilder zu extrahieren (siehe Kapitel 1). Eine Anforderung, die an die extra-
hierten Merkmale gestellt wird, um fiir die Korrespondenzanalyse brauch-
bar zu sein, ist, daB sie reproduzierbar sind. Dies bedeutet, daff Merkmale,
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die in einem Bild gefunden werden konnten, im darauffolgenden Bild einer
Bildfolge oder dem zweiten Bild eines Stereobildpaares ebenfalls gefunden
werden.

Im Falle markanter Punkte wird dies relativ einfach zu messen sein. Mar-
kante Punkte, die irrtiimlich aufgrund von Rauschen detektiert wurden, wer-
den im nichsten Bild nicht reproduziert werden. Dies ist auch wiinschens-
wert, da sie bei der Korrespondenzanalyse nicht von Interesse sind. Ent-
spricht ein detektierter markanter Punkt einem Objektpunkt, so kann leicht
festgestellt werden, ob er im Folgebild ebenfalls detektiert wird. Dies ist
deshalb so einfach, weil sich ein Objektpunkt als ein nulldimensionales Ge-
bilde von Bild zu Bild nicht veridndert (vorausgesetzt natiirlich es handelt
sich um einem korperfesten Punkt der im Folgebild iiberhaupt noch sichtbar
und nicht verdeckt ist). Man kann also einfach nachschauen: entweder er
wurde gefunden oder nicht. Bei Bereichen ist der Begriff der Reproduzier-
barkeit jedoch wesentlich schwieriger zu fassen, da sich die Oberflichen der
Objekte von Bild zu Bild dndern, wenn sie z.B durch Bewegung aus einer
anderen Ansicht zu sehen sind.

Betrachten wir hierzu einmal die einzelnen Segmentationen fiir eine Folge
von Bildern, zu der auch das uns schon bekannte Blockbild gehort (Bild 28
und 29). Beispielsweise wurde die schwarze Samtfliche auf der rechten Seite
in allen vier Bilder der Folge korrekt in einen Bereich segmentiert. In jedem
Bild entspricht der Bereich jedoch einer anderen Objektoberfliche, da durch
die Drehung des Tisches jeweils ein anderer Teil der Samtflache sichtbar
wird. Kann man dann noch von reproduzierten Bereichen sprechen?

Als zweites Beispiel soll uns der vordere Pyramidenstumpf dienen. Ab-
gesehen davon, daf} die linke Seite des Pyramidenstumpfes im letzten Bild
nicht mehr sichtbar ist, bleiben hier im Gegensatz zu dem vorherigen Beispiel
die gleichen Ohjektoberflichen sichtbar. Im ersten Bild wurde die linke Seite
des Pyramidenstumpfes als ein Bereich segmentiert. Die Frontseite bildet
zusammen mit der rechten Seite einen gemeinsamen Bereich, da diese bei-
den Oberflachen in ihrer Farbe kaum zu unterscheiden sind. Im dritten Bild
wurde der Pyramidenstumpf dann mit dem Drehteller soweit gedreht, daf}
aufgrund der gednderten Beleuchtungsverhiltnisse die Frontseite nun kaum
mehr von der linken, sehr wohl aber von der rechten Seite zu unterscheiden
ist. Hierdurch wurde dann die rechte Seite als ein Bereich segmentiert, die
Frontseite nun aber mit der linken Seite zu einem Bereich verschmolzen.
Auch hier fallt es schwer, von reproduzierten Bereichen zu reden.

In den beiden bisherigen Beispielen haben wir bewufit Bereiche verwen-
det, fiir die die Segmentation sehr gut ist. Wir wollen nun noch ein Beispiel
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wahlen, wo wir — verursacht durch Rauschen — eine ‘falsche’ Segmenta-
tion erhalten haben. Betrachten wir hierfiir die rote Frontseite der hinteren
Pyramide. In der zweiten und vierten Ansicht konnte diese Oberfliche kor-
rekt in jeweils einen Bereich segmentiert werden, in der ersten und dritten
Ansicht wurde die Frontseite jedoch in jeweils zwei Bereiche zerlegt. Hier
ist ebenfalls nicht klar, was reproduziert werden konnte.

Der aufmerksame Leser wird bemerkt haben, dafl wir hier zwei Begriffe
miteinander vermischt haben: den der Reproduzierbarkeit und den der Be-
devtung von Bereichen. Dies ist jedoch ganz bewufit geschehen. Unsere
Beispiele sollten zeigen, dafl der Begriff Reproduzierbarkeit sehr eng mit der
Bedeutung der detektierten Merkmale verbunden ist und ohne sie gar keinen
Sinn hat. Verfahren zur Korrespondenzanalyse fordern von den Merkmalen
Reproduzierbarkeit, damit die Merkmale aus verschiedenen Bildern einander
zugeordnet werden konnen. Dabei sollen aber nur solche Merkmale einander
zugeordnet werden, die auch die gleiche Bedeutung haben. Bei markanten
Punkten wird dies besonders deutlich: Es sollen nur markante Punkte ein-
ander zugeordet werden, die den gleichen Objektpunkten entsprechen; nur
dann ist z.B. bei Stereobildern die Rekonstruktion von Tiefeninformationen
mittels Triangulation méglich (siehe Kapitel 1).

Der Begriff Reproduzierbarkeit hat hier also folgende Bedeutung: Wurde
in einem Bild ein Merkmal detektiert, das eine bestimmte Bedeutung hat,
so soll in einem Folgebild ebenfalls ein Merkmal detektiert werden, und zwar
mit der gleichen Bedeutung.

Unsere Beispiele haben uns gezeigt, dafi Bereiche diese Anforderung im
allgemeinen nicht erfiillen. Zum einen natiirlich durch Segmentationsfehler,
zum anderen jedoch bedingt durch teilweise Verdeckungen bei unterschiedli-
chen Objektansichten entsprechen Bereiche eben oftmals nicht den gleichen
Objektoberflichen. Die Verwendung von Bereichen als Merkmale fiir die
Korrespondenzanalyse erweist sich somit als duflerst problematisch. Zumin-
dest kénnen Bereiche nicht ohne weiteres dazu verwendet werden, sie wie
markante Punkte oder Kanten einander zuzuordnen. Es ist jedoch denkbar,
daf} sie fir die Zuordnung anderer Merkmale, wie markanter Punkte oder
Kanten, eine wertvolle Hilfe darstellen, indem sie z.B. den rdumlichen Zu-
sammenhang dieser Merkmale im Bild kldren. Als Beispiel hierfiir soll noch
einmal die schwarze Samtfliche auf der rechten Seite dienen: es erscheint
einfacher, die diese Flache umrandenden Kanten einander zuzuordnen, wenn
genau diese Information, daf} sie eine schwarze Flache umranden, ausgenutzt
wird.
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Als Fazit dieses Abschnittes sehen wir, daf} die Forderung der Reprodu-
zierharkeit von Segmentationsergebnissen in einer Bildfolge nur selten un-
eingeschrankt erfillbar ist, die Ergebnisse der Bereichssegmentation aber
gleichwohl hilfreich bei der Korrespondenzanalyse sein kénnen.

6.4 Vergleich mit Ergebnissen des Kantenfinders

Im Projekt SISSY werden die Ergebnisse der Bereichssegmetation, der wir
uns in dieser Arheit gewidmet haben, neben den Ergebnissen eines Kan-
tendetektors verwendet [Drewniok]. Wir hatten in Kapitel 1 schon auf die
Dualitét der beiden Ansitze hingewiesen: Bei perfekten Ergebnissen beider
Verfahren umranden die gefundenen Kanten jeweils die Bereiche, und Be-
reichsgrenzen entsprechen den Kanten. Es ist jedoch zu erwarten, daB die
beiden Verfahren aufgrund ihrer unterschiedlichen Vorgehensweise nicht die
gleichen Resultate liefern werden. In diesern Abschnitt wollen wir nun un-
tersuchen, inwieweit die Ergebnisse {ibereinstimmen, und ob sich die beiden
Verfahren gegenseitig erginzen.

Bild 26 zeigt das Ergebnis des Kantendetektors fiir unser Blockbild, und
in Bild 27 haben wir die gefundenen Kanten unserem Segmentationsergebnis
aus Bild 22 iiberlagert. Bei diesen Ergebnissen wurden noch keine Farbinfor-
mationen ausgenutzt; der Kantendetektor arbeitet bisher auf Intenstitits-
bildern. Das verwendete Verfahren beruht auf [Canny 83].

Es zeigt sich, dafl viele der gefundenen Kanten mit den Bereichsgrenzen
iibereinstimmen. Auflerdem scheint in den Fillen, in denen beide Verfah-
ren eine Diskontinuitidt im Bild detektieren konnten, die Lokalisation eben-
falls iibereinzustimmen. Dies ist eine sehr wiinschenswerte Eigenschaft der
beiden Verfahren, da hierdurch den Verfahren der Korrespondenzanalyse
erleichtert wird, festzustellen, ob eine Bereichsgrenze mit einer Kante iibe-
reinstimmt.

Wir wollen die ﬁhereinst'umnung nun quantitativ messen. Uns inter-
essiert, zu wievielen Kantenelementen an der gleichen Stelle im Bild ein
entsprechendes Element einer Bereichsgrenze existiert, und umgekehrt, zu
wievielen Elementen der Bereichsgrenzen ein entsprechendes Kantenelement
existiert. Hierbei ergibt sich jedoch folgendes Problem: Die Kantenelemente,
die von dem Kantendetektor geliefert werden, liegen jeweils direkt auf den
Pixeln des urspriinglichen Bildes, Bereichsgrenzen liegen jedoch zwischen
den Pixeln des Bildes. Wir haben die Ubereinstimmung deshalb folgen-
dermaflen definiert: Ein Kantenelement hat ein entsprechendes Grenzele-



Kapitel 6. Versuch einer Bewertung 78

ment, wenn mindestens eines der vier Nachbarpixel (4-Nachbarschaft) zu
einem anderen Bereich gehort als das Pixel des Kantenelementes. Dies be-
deutet, dafl zwischen diesen beiden Pixeln eine Bereichsgrenze verliuft. Ein
Element einer Bereichsgrenze hat ein entsprechendes Kantenelement, wenn
mindestens eines der beiden Pixel, zwischen denen dieses Grenzelement liegt,
ein Kantenelement ist. Der Abstand zwischen Kantenelement und Grenze-
lement betréigt bei Ubereinstimmung also genau ein halbes Pixel. Man be-
achte, daf} diese Definition der I"Jhereinstinlmu.ng etwas ungleichmaflig ist:
Ein Kantenelement kann von vier Grenzelementen umgeben sein, ein Gren-
zelement hat jedoch nur zwei benachbarte Pixel, die ein Kantenelement sein
koénnten.

Fiir unser Blockbild ergibt sich dann folgende Ubereinstimmung: Zu
70 Prozent aller Kantenelemente existiert ein entsprechendes Grenzelement,
und zu 77 Prozent aller Grenzelemente existiert ein entsprechendes Kanten-
element. Trotz des geringen zugelassenen Abstandes von einem halben Pixel
ist die I"Iberein,stimmung also recht hoch.

Wir wollen nun betrachten, inwieweit sich die Ergebnisse gegenseitig
erganzen kénnen. In Bild 26 sehen wir, dal der Kantenfinder einige In-
formationen liefert, die in der Bereichssegmentation nicht enthalten sind.
Beispielsweise konnte sowohl auf der linken wie auch auf der rechten Seite
der roten Pyramide der hintere Rand des Drehtellers gefunden werden. In
der Bereichssegmentation sind Hintergrund und Drehteller miteinander ver-
schmolzen worden. Weiterhin konnte die Kante zwischen der Frontseite und
der rechten Seite des Pyramidenstumpfes gefunden werden, und auch die
Kante des Schattens, die der Pyramidenstumpf auf den Drehteller wirft,
konnte vollstindig detektiert werden. In der Bereichssegmentation konnte
dagegen die rote Frontseite der hinteren Pyramide von deren griiner lin-
ker Seite getrennt werden, und bei dem Block wurde der Deckel von der
rechten Seitenwand getrennt. Beides ist in dem Ergebnis des Kantenfinders
durch kurze Kantenziige angedeutet, so daf§ die Ergebnisse beider Verfahren
sich hier unterstiitzen. Die Ergebnisse der Bereichssegmentation kénnten
auch dazu verwendet werden, bestimmte Kantenziige des Kantendetektors
zu schlieflen. Kantenfinder haben prinzipiell an solchen Stellen Schwierig-
keiten, an denen mehrere Kanten aufeinander treffen. Hier entsteht dann
in der Regel eine Liicke. Beispielsweise ist die Frontseite des Blocks auf der
linken Seite nicht von einem geschlossenen Linienzug umrandet.

In Abschnitt 1.2 hatten wir erwihnt, dal im Projekt SISSY die Ergeb-
nisse der verschiedenen Verfahren nicht zu einer gemeinsamen Beschreibung
der Bilder verschmolzen werden sollen. Wir sehen hier beim Vergleich der
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Ergebnisse der Bereichssegmentation und des Kantenfinders, dal dies auf
dieser Ebene der Verarbeitung auch nur schwer moglich ist. Beide Verfah-
ren liefern sowohl korrekte also auch falsche Ergebnisse. Wie soll hier aber
entschieden werden, was richtig und was falsch ist? Hanson + Riseman
78 verwenden in ihrem System VISIONS ebenfalls Kanten und Bereiche,
verschmelzen die Ergebnisse aber zu einer Darstellung, indem sie nur einen
sogenannten k-Durchschnitt verwenden. Das heifit, sie verwenden nur den
Schnitt der beiden Ergebnismengen, wobei eine Kante und eine Bereichs-
grenze jedoch als identisch betrachtet werden, wenn sie nicht weiter als k
Pixel voneinander entfernt sind. Bei unserem Beispiel wiirden hierdurch je-
doch wertvolle Informationen verlorengehen. Das Vorgelien in SISSY, die
Ergebnisse beider Verfahren nebeneinander bestehen zu lassen und die Ent-
scheidung aufeine héhere Ebene der Verarbeitung zu verlegen, ist fiir unsere
Anwendung daher sicherlich der richtige Weg und entspricht dem “Prinzip
der kleinsten Verpflichtung”.

6.5 Nachteile des minimal spannenden Baumes

Nachdem wir bisher stets die Vorteile unseres minimal spannenden Bau-
mes hervorgehoben haben, sollen einige Nachteile jedoch nicht unerwahnt
bleiben.

Bei unserem Segmentationsverfahren berechnen wir zunachst den MST
fir ein Bild, und zerlegen ihn anschlieffend in Teilbiume und damit das
Bild in Bereiche. Hierdurch konnen jedoch nur noch Flachen des Bildes
zu Bereichen zusammengefafit werden, die innerhalb unseres Baumes direkt
iiber eine Kante zusammenhingen. Existiert zwischen diesen Flachen je-
doch keine direkte Verbindung, so koénnen sie auf keinen Fall mehr zu einem
Bereich verschmolzen werden. Wir haben bereits einen Fall gesehen, in dem
sich dies negativ bemerkbar macht. Bei dem MST fiir unser synthetisches
Bild mit einem Rauschen von ¢ = 12, den wir in Abbildung 4.2 gezeigt ha-
ben, ist die diinne Linie unterhalb der Flache (), weder mit dem mittleren
noch mit dem rechten Teil der Flache (9, iiber eine Kante des MST verbun-
den. Hierdurch ist es dann nicht mehr moglich, dal die Flache O, als ein
zusammenhéangender Bereich detektiert wird.

Ein weiterer Nachteil unseres Baumes ist, dafl zwei Flichen des Bildes
nur durch eine Kante des MST miteinander verbunden sind. Wir haben dies
in Abschnitt 4.2.4 schon erwidhnt. Bei unseren statistischen Testverfahren
verwenden wir zwar nicht mehr nur die Linge dieser Kante als einzige Infor-
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mation, prinzipiell &ndert sich an der Situation jedoch nichts; machen wir an
dieser einen Stelle einen Fehler, so werden die beiden Flichen irrtiimlich ver-
schmolzen (oder getrennt). Da unser Baum die Eigenschaft hat, die Summe
der Kantenlingen zu minimieren, werden zwei Flichen des Bildes zudem
noch an genau der Stelle durch eine MST-Kante miteinander verbunden, an
der sie sich am dhnlichsten sind. Dies erhoht die Gefahr, die beiden Flichen
irrtiimlich zu verschmelzen.

Auflerdem scheint es sehr schwierig zu sein, Gestaltinformationen auszu-
nutzen, die in der Struktur des MST enthalten sind. Wir méchten hierfiir ein
Beispiel geben. In der Segmentation unseres Blockbildes sehen wir, dafl die
untere Bereichsgrenze des Schattens, den die hintere Pyramide auf den Hin-
tergrund wirft, genau dem Rand des Drehtellers entspricht, der ein Stiick
weiter links mit dem Hintergrund verschmolzen ist (Bild 22). Bei einem
Blick auf den fiir dieses Bild berechneten MST stellt der menschliche Be-
trachter jedoch sofort fest, dal zwischen dem Block auf der linken Seite und
der roten Pyramide eine horizontale Linie existiert, in der neben der einen
MST-Kante, die den Drehteller mit dem Hintergrund verbindet, keine ein-
zige weitere MST-Kante zu finden ist. Der menschliche Betrachter sieht hier
in der Darstellung des MST quasi eine ‘Kante’, die demn Rand des Drehtellers
entspricht. Diese Gestaltinformation, dafi hier eine Linie ohne MST-Kanten
existiert, konnen wir jedoch bisher nicht ausnutzen, um das Verschmelzen
des Drehtellers mit dem Hintergrund zu vermeiden.

AbschlieBend méchten wir noch hemerken, dafl es zur Beurteilung von Seg-
mentationsverfahren sicherlich hilfreich wire, wenn ein Satz von Referenz-
bildern zur Verfiigung stiinde, der dann einheitlich bei der Veriffentlichung
von Segmentationsverfahren in der Literatur verwendet werden sollte. Da
sich ein objektives Giitemafl zum Vergleich verschiedener Verfahren nicht
angeben lafit, und die Implementation aller anderen bekannten Verfahren
mit einem erheblichen Aufwand verbunden wire, bestiinde hierdurch die
Méglichkeit, die Leistungsfahigkeit der einzelnen Verfahren auf den gleichen
Bildern direkt mit Hilfe der Literatur zu vergleichen (siehe hierzu auch [Price
86]).
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Zusammenfassung und
Ausblick

Diese Arbeit beschiftigte sich mit Verfahren zur Segmentation von Farbbil-
dern in Bereiche, wie sie im Projekt SISSY durchgefiihrt wird, um Merkmale
fir eine Korrespondenzanalyse zu erhalten.

Bei einem kurzen Uberblick iiber die in der Literatur bekannten Verfah-
ren stellten wir fest, dal die derzeit am hiufigsten benutzten Segmentati-
onsverfahren, die Bilder durch Klassifikation der einzelnen Pixel mit Hilfe
einer Ballungsanalyse in einem Merkmalsraum segmentieren, Probleme mit
verrauschten Bildern haben. Der Grund hierfiir liegt darin, daf diesen Ver-
fahren die nicht immer gerechtfertigte Annahme zugrunde liegt, dafl eine
Ballung im Merkmalsraum durch einen zusammenhdingenden Bildbereich zu-
stande kommt. Diesen Verfahren fehlt dabei die lokale Information, ob die
einer Ballung entsprechenden Pixel im Bild tatsichlich zusammenhingen.
Der Versuch, die dadurch entstehenden Segmentationsfehler durch Anwen-
dung eines Relaxationsverfahrens nachtriglich zu korrigieren, bringt neue
Probleme mit sich, wenn in den Bildern feine, linienartige Strukturen vor-
handen sind; diese werden durch ein Relaxationsverfahren dann entfernt.

In dieser Arbeit haben wir ein Segmentationsverfahren vorgeschlagen,
das diejenigen Fehler, die die Anwendung eines Relaxationsverfahrens erst
notwendig machen, von vornherein vermeidet, indem neben den drei Farb-
komponenten eines Pixels auch noch seine Ortskoordinaten als Merkmale
verwendet werden. In dem dadurch entstehenden fiinfdimensionalen Farben-
Orts-Merkmalsraum steht die Information iiber den raumlichen Zusammen-
hang der Pixel im Bild direkt bei der Ballungsanalyse zur Verfiigung. Die
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Annahme, daf eine Ballung im Merkmalsraum durch einen zusammenhin-
genden Bereich im Bild erzeugt wird, ist hierdurch dann gerechtfertigt.

In unserem Verfahren fiithren wir in diesem fiinfdimensionalen Merkmals-
raum eine hierarchische Ballungsanalyse mittels des “minimal spannenden
Baumes” (MST) durch. Durch unsere Wahl der Abstandsfunktion in die-
sem Merkmalsraum erreichen wir, dal der Graph, fiir den wir unseren MST
berechnen, ein planarer Graph ist. Jedes Pixel des Bildes entspricht da-
bei einem Knoten des Graphen und ist mit jedem seiner 4 Nachbarn iiber
eine Kante des Graphen verbunden. Die Lange dieser Kante ist gleich dem
Euklidschen Farbabstand der Pixel.

Da in dem MST nur benachbarte Pixel durch eine Kante verbunden sind,
entspricht ein Teilbaum des MST einem zusammenhingenden Bildbereich.
Entfernen wir nun die ‘richtigen’ Kanten des MST, so erhalten wir durch
die entstehenden Teilbiume schon die Segmentation unseres Bildes in die
gewiinschten Bereiche.

Der Hauptschwerpunkt dieser Arbeit lag dann auf der Entwicklung ei-
nes geeigneten Kriteriums, mit dessen Hilfe entschieden werden kann, ob
eine Kante des MST entfernt werden soll. Neben Versuchen, die Lingen der
einzelnen MST-Kanten fiir ein solches Kriterium zu nutzen, haben wir ins-
besondere statistische Testverfahren auf ihre Eignung hin untersucht. Alle
untersuchten Testverfahren mufiten fiir ihre Verwendung auf Farbbildern
zunédchst auf multivariate Normalverteilungen verallgemeinert werden.

Das allgemeinste dieser Verfahren approximiert die Farbwerte zweier be-
liebig geformter, benachbarter und durch eine Kante des MST verbundener
Bildflichen durch bivariate Polynome einer vorgegebenen Ordnung, und te-
stet dann, ob sich die Farbwerte der beiden Flichen besser durch zwei Po-
lynome approximieren lassen als die Farbwerte der Gesamtfliche durch ein
Polynom. Ist dies der Fall, so wird die MST-Kante entfernt.

Die beiden Bildflichen, die fiir den Test verwendet werden, brauchen
nicht durch rechteckige Masken bestimmter Grofle fest vorgegeben zu wer-
den, sondern konnen bei unserem Verfahren fiir jede Kante individuell durch
den MST definiert werden. Hierzu werden die beiden Teilbiume des MST,
die an der gerade betrachteten Kante hingen, durchlaufen, bis eine vorge-
gebene Anzahl von Pixeln erreicht ist. Dies hat den grofien Vorteil, daf
sich das Verfahren an die lokalen Strukturen des Bildes besser anpassen
kann, denn es werden dadurch nur Pixel betrachtet, die durch den MST in
Teilbdumen zusammengruppiert werden und sich dadurch sehr ahnlich sind.
Dies zeigte sich besonders deutlich bei den feinen linienartigen Strukturen
in unserem synthetischen Bild.
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Es besteht hierbei jedoch immer noch die Moglichkeit, dafl wir iiber eine
bestimmte Kante des MST in eine Bildfliche ‘hineinlaufen’, die zu einem
anderen Bereich gehort. Hierdurch werden wir beim Entfernen einer MST-
Kante dann eine falsche Entscheidung treffen.

Dieses Problem konnen wir eventuell dadurch vermindern, dafl wir un-
ser Verfahren mehrstufig auslegen: In einem ersten Durchlauf wiirden alle
diejenigen Kanten beseitigt, fiir die die Entscheidung zum Entfernen sehr
sicher ist; in einem zweiten Durchlauf wiirden dann auch Kanten entfernt,
fir die die Entscheidung weniger sicher ist. Hierbei kénnte dann nicht mehr
itber die bereits entfernten Kanten, die sehr sicher einen ["Ibergang zwischen
zwei Bereichen bilden, in einen Nachbarbereich hineingelaufen werden.

Der Spezialfall der Approximation durch Polynome 0. Ordnung ent-
spricht der Verallgemeinerung eines von Yakimovsky 76 zur Detektion von
Diskontinuitdtskanten vorgeschlagenen Testverfahrens. Hiermit konnten wir
fiir unsere Bilder die besten Resultate erziehlen.

Dieses Verfahren hangt recht sensibel von einem Schwellwert ab, der
fiir jedes Bild interaktiv ermittelt werden mufi. Motiviert durch die Arbeit
von Hsu et al. 82 haben wir aus diesem Grunde einen Test hergeleitet, bei
dem nur noch ein Konfidenzniveau vorgegeben werden mufl. Die hierbei
gemachte Annahme, die Kovarianzmatrizen der Farbwerte beider Flachen
seien gleich (Behrens-Fisher Problem), war bei uns jedoch nicht erfiillt. Ein
Testverfahren zur Losung dieses Problems erwies sich wegen anderer prinzi-
piell ungerechtfertigter Annahmen als ungeeignet.

Es sollte jedoch moglich sein, ein anderes Verfahren zur Losung des
Behrens-Fisher Problems [Scheffé 70] auf multivariate Normalverteilungen
und damit zur Verwendung auf Farbbildern zu verallgemeinern, wenn auch
mit erheblichem mathematischem Aufwand.

Die von uns hergeleiteten Testverfahren sind neben unserer speziellen
Anwendung auch zur Anderungsdetektion in Farbbildfolgen einsetzbar und
stellen damit eine Verallgemeinerung der von Hsu et al. 82 fiir Schwarz-
weifibildfolgen vorgeschlagenen Verfahren dar.

Bei dieser Anwendung wird auch die Annahme gleicher Kovarianzmatri-
zen gerechtfertigt sein, so daf} die investierte Arbeit zur Herleitung eines Test
zu einem vorgegebenen Konfidenzniveau nicht umsonst gewesen ist. Da bei
der Anwendung der Tests zur Anderungsdetektion quadratische Bildflichen
verwendet werden, miifite es hierfiir auch moglich sein, die Tests, die die
Farbwerte durch Polynome héherer Ordnung approximieren, so weiterzu-
entwickeln, dafl bei ihnen anstelle eines Schwellwertes ebenfalls nur noch ein
Konfidenzniveau vorgegeben zu werden braucht (siehe auch [James 54]).
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Die vordringlichste Aufgabe wird jedoch die Entwicklung des Verfahrens
zur Korrespondenzanalyse sein, so dafl wir feststellen konnen, inwieweit die
Ergebnisse unseres Segmentationsverfahrens hierfiir geeignet sind. Wir wer-
den den Schwerpunkt unserer Arbeit in Zukunft daher zunichst auf dieses
Gebiet verlagern.



Anhang A

Bilder

Unsere Bilder wurden aufgenommen mit einer RGB-Farbkamera der Firma
BOSCH, die mit drei Plumbiconréhren ausgestattet ist. Nach der Analog-
Digital- Wandlung des Kamerasignals erhalten wir ein Bild mit einer Aufls-
sung von 512 x 576 Pixeln. Ein solches Bild besteht aus zwei Halbbildern:
zwei aufeinanderfolgende Zeilen haben einen zeitlichen Abstand von 20ms.
Da dies bei bewegten Objekten zu storenden Effekten fithrt, haben wir ein
solches Bild in die beiden Halbbilder von jeweils 512 x 288 Pixeln aufge-
teilt. Hiervon wurde jeweils nur das erste Halbbild weiter verwendet. An-
schlieflend wurde noch eine Korrektur der Kamerageometrie vorgenommen,
umn auf das Seitenverhéltnis von 4 : 3 der CCIR-Norm B zu kommen. Hier-
durch erhalten wir dann ein sogenanntes GEO-Bild im Format von 256 x 192
Pixeln.

Aus drucktechnischen Griinden sind die Originalbilder auf den folgenden
Seiten nicht als Farb- sondern als Grauwertbilder dargestellt. Unsere Seg-
mentationsergebnisse werden ebenfalls als Grauwertbilder dargestellt. Hier-
bei sind die einzelnen Bereiche mit einem von 4, 5 bzw. 6 unterschiedlichen
Grauwerten so eingefdrbt worden, daf} keine zwei benachbarten Bereiche den
gleichen Grauwert haben.!

'Hierzu wurde ein Programm von Rainer Sprengel benutzt.
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Bild 1: Synthetisches Bild mit normalverteiltem Rauschen (¢ = 12). Ver-
gleiche hierzu die Angaben auf Seite 36.

Bild 2: Segmentation von Bild 1 mit Zerlegungskriteriumm 3 (lokale
Schwelle). 111 Bereiche, 7 = 7,0 = 1.5, 8, = 0, 6,,,,,, = 0.
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Segmentation von Bild 1 mit Zerlegungskriterium 5 (Yaki-
movsky-Kriterium). 11 Bereiche, n = 15, 6 = 120, 8, = 0.

Bild 3:

Bild 4: Segmentation von Bild 1 mit Zerlegungskriterium 6 (Hotellings

T?%-Test). 232 Bereiche, n = 15, a

0.001, 8, = 0.
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Bild 5: Segmentation von Bild 1 mit Zerlegungskriterium 7 (Behrens-Fisher
Problem). 189 Bereiche, n = 15, a = 0.001, 6, = 0.

Bild 6: Segmentation von Bild | mit Zerlegungskriterium 8 (Polynom
1. Ordnung). 67 Bereiche, n = 15, 8 = 50, 8, =0.
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= 6).

Bild 7: Synthetisches Bild mit normalverteiltem Rauschen (o -

Segmentation von Bild 7 mit Zerlegungskriterium 3 (lokale

Schwelle). 10 Bereiche, 7 =7, 6 = 3.0, B, =0, 8 = 0.

Bild 8:
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Bild 9: Blick auf die Schliiterstrale.

Bild 10: Segmentation von Bild 9 mit Zerlegungskriterium | (globale
Schwelle). 6562 Bereiche, 0, - 350. Wegen der grofien Anzahl wurden
die Bereiche hier mit ihrem mittleren Grauwert eingefirbt.
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Bild 11: Segmentation von Bild 9 mit Zerlegungskriterinm 2 (lokale
Schwelle). 637 Bereiche, = = 7,60  1.0. Zur besseren Vergleichbarkeit
wurden die Bereiche hier ebenfalls mit ihrem mittleren Grauwert eingefarht.
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Bild 12: Hauserfassade.

Bild 13: Segmentation von Bild 12 mit Zerlegungskriterium 2 (lokale
Schwelle). 650 Bereiche, r = 7, 8 = 1.5.
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Bild 14: Segmentation von Bild 12 mit Zerlegungskriterium 2 (lokale
Schwelle und Gréflenkriterium). 256 Bereiche, 7 = 7, 0 = 1.5, 8, = 20.

Bild 15: Segmentation von Bild 12 mit Zerlegungskriterium 5 (Yaki-
movsky-Kriterium). 329 Bereiche, n = 15, 6 = 160, 9,=20
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Bild 16: Segmentation von Bild 12 mit Zerlegungskriterium 8 (Polynom
1. Ordnung). 392 Bereiche, n = 15, 8 = 300, 0, = 20.

Bild 17: Segmentation von Bild 12 mit Zerlegungskriterium 9 (Polynom
2. Ordnung). 369 Bereiche, n = 15, § = 1500, 0, = 20.
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Bild 18: Blockbild.

i

Bild 19: Segmentation von Bild 18 mit Zerlegungskriterium 2 (lokale
Schwelle). 171 Bereiche, 7 = 7,0 = 1.5.
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Bild 20: Segmentation von Bild 18 mit Zerlegungskriterium 2 (lokale
Schwelle und GroBenkriterium). 49 Bereiche, 7 = 7, 6 — 1.5, 0, = 30.

Bild 21: Segmentation von Bild 18 mit Zerlegnngskriterium 3 (lokale
Schwelle, Gréenkriterium und Mindestkantenlinge). 41 Bereiche, T = 7,
6= 15,0, =30, 0,, - 10.
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Segmentation von Bild 18 mit Zerlegungskriterium 5 (Yaki-

movsky-Kriterium).

Bild 22:

130, 0, = 30.

15, 0 =

46 Bereiche, n =

Bild 23: Segmentation von Bild 18 mit Zerlegungskriterium 6 (Hotellings

T2-Test). 604 Bereiche, n = 15, a = 0.001, 6,

30.
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Bild 24: Segmentation von Bild 18 mit Zerlegungskriterium 8 (Polynom

L. Ordnung). 59 Bereiche, n = 15, # = 150, 8, = 30.

Bild 25: Segmentation von Bild 18 mit Zerlegungskriterium 9 (Polynom

2. Ordnung). 174 Bereiche, n = 15, 8 — 150, 6,

30.
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Bild 26: Ergebnis des Kantendetektors fiir Bild 18 |Dre

Bild 27: ﬂherlagerung unseres Segmentationsergebnisses aus Bild 22 mit
den Ergebnissen des Kantendetektors.
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Bild 28: Folge von 4 Bildern. Das erste Bild ist das gleiche wie Bild 18.
Der Drehteller wurde von Aufnahme zu Aufmahme jeweils um 10° weiter
gedreht.

Bild 29: Segmentation der 4 Bilder der Folge von Bild 28. Mit gleichem
Kriterium und gleichen Parametern wie in Bild 22 wurden 46, 49, 41 bzw.
45 Bereiche erzeugt.



Anhang B

Schatzung der
Verteilungsparameter

Wenn der Logarithmus der Likelihood-Funktion L(8) nach 8, differenzier-
bar ist und der Maximumlikelihood-Schatzer 8, existiert, dann muf} er die
folgende Likelihood-Gleichung erfiillen:

Sei die Likelihood-Funktion gegeben durch

n

2 R T
Lip,X) = (;}'{iltT:eT('E_)) GXP{_%é(xi_#)lz "(x; - )

¥ 2 : '2_‘ E‘ T =
3 (iffa;sm‘i) exp [%L(x,-u}’z (xi — p)

=1

?

dann ist der Logarithmus davon

InL = 3 In(27)? 4 ;j[u(dctE 1y - %Z(xi = g ES Y% )

=1
B.1 Schatzung des Mittelwertvektors pu

Fiir die Ableitung von In L nach p gilt

BlnL N (?4 1 e ‘ | )
T ( x-S (xzu))-

=1

Fiir die Ableitung nach Vektoren verwenden wir folgende Regeln [Horn 86]:
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Sei x ein Vektor und M eine Matrix, dann gilt

%xTMx = (M + MT)x.

Die Ableitung eines Vektors nach einem Vektor ergibt eine Ma-
trix, und speziell die Ableitung eines Vektors nach sich selbst,
die Einheitsmatrix I.

Damit erhalten wir

n

= SXIET T - p)

=1

dlnL
Op

=R

= 7Y (xi - p).

=

Durch Nullsetzen erhalten wir dann die Schitzung
N
S X,.
= ;

B.2 Schitzung der Kovarianzmatrix X
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Das Maximum von In L beziiglich X ist gleich dem Maximum von In L be-

ziiglich 271, und der Wert von £ der In L maximiert, ist gleich dem Inversen
des Wertes von X', der In L maximiert [Anderson 58]. Wir kénnen daher
einfach nach ¥ ! differenzieren. Dabei verwenden wir noch folgende Regeln

fir die Ableitung nach Matrizen |Horn 86):

Sei M eine Matrix und x ein Vektor, dann gilt

a—(;—/thMx = xxT
o det(M) = det(M)(M 17,
dM
Hiermit erhalten wir dann
dlnL n 1 e Dy T
e 2 f ¥ - - i— 7 — .
82—1 2 det(E’l) de (E ) 9 ;(X p’)(x ﬂ)



Anhang B. Schitzung der Verteilungsparameter 103

Nullsetzen ergibt

Da die Kovarianzmatrix symmetrisch ist (X = ET), erhalten wir somit als
Schitzung

5 [l

2= - k- )k - ) (B.2)

=1



Anhang C

Schatzung der
Parametermatrix B

Wenn der Logarithmus der Likelihood-Funktion L nach B differenzierbar ist
und der Maximumlikelihood-Schétzer B existiert, dann muf er die folgende
Likelihood-Gleichung erfiillen:

a
B—BIDL 0.

Sei die Likelihood-Funktion gegeben durch

1 3 1.E -
L(BZ,E)= | —————— —— ; — Bz,;)TS (x; - Bz,)|.

( ) ((2r)ddet(2)) exp[ 2;(x 2 ) (x z )
Der Logarithmus hiervon ist

InL= -2~ In(2r)% ~ = In(det 3) - 1i(x - Bz,)"®"!(x; - Bz;).

2 2 2 t:] 1 1 T 1

Bei der Ableitung nach B werden die beiden ersten Terme zu Null; uns
interessiert also nur noch der dritte, den wir im folgenden mit L, bezeichnen
wollen. Da wir keine Regel fiir die Ableitung von Matrizen nach Matrizen
kennen, wandeln wir den Term L3 um in Komponentenschreibweise (wobei
o,, die einzelnen Komponenten der inversen Kovarianzmatrix %! sind):

n

Ls % Y (% - Bz:)T 27 (x; — Bz)
1!:1 d d q
§ Z Z Z(z‘"i B Zﬁ".gzg'-)ara ;L‘“ Z ﬂsgzgl
1=1s=1r=1 g=1
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Eine geeignete Zerlegung der Sumine ist

n d d
L3—_%Z( Z Z (mra Zﬁrg gt r,; Lsi Zﬁag g1

=1 =1 r=1

s£t r#t
d q

+ Z Tri — Zﬁrgzgl)art(ﬂ’h Zﬁtgzgi)
r=1 =1 g=1
r#t
d

+ Z (20 — Zﬁmzm Oy (2 — Zﬁsgzm
s=1 g=1
sttt

q q
i (26 = D Brgzgi)on(ze — Y _Prgzgi) | -
g=1 g=1
Wie man hieran leicht sieht, ist die Ableitung nach einer Komponente 3,
von B
3[13 n d
= Z Z Zhaat_, Ly — Z ﬁsgzga
aﬁth 1=1 =1
n d
= Z Zhi Z o’t;('"si - Z ﬁagzgi)'
=1 s=1 g=1

Um die Ableitung nach B zu bekommen, verwenden wir folgende Ablei-
tungsregel [Horn 86

Sei f ein Skalar und M eine Matrix mit

) of oy

Ba b
M=l % BV dann gt 2=

c d oM af af

8¢ od

Damit erhalten wir dann
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d q d q
( Zuzﬂ'ﬂ (®54 — Zn@agzgi) zqizcrf,(z,,- = Zﬂayzgi)
=1 g=1 =1 g=1
OL3 ; ‘ :

) Z : i :
d q d q
ZuZUJ.(-"v.i - Zﬁ.gzg;) zqizag,(zn - Zﬁ.gzg;)
= g=1 g=1

=1
iy
Za;,(zu' = Zﬁ:yzgi)
=1 g=1

n
2]

¥

1

d : q
D04, (20 = Y Bigzgi)
=1 g=1

= Z ® ' (x; - Bz;)z!.
i=1
Wir setzen die Ableitung gleich Null
n
-1 Z(xiz? - Bz,-z?) =0
i=1

und erhalten als Schitzung fiir die Parametermatrix B

n n _.1
B - (Zx,-z;r) (Zz,-z;r)
t=1 =1

B - CA!
oder
n n -1
B - (inz?) (Zz,z?)
=1 1=1
B = x27(z2")” (C.1)
B = Xz

wobei Z! die Pseudoinverse von Z ist.

Zum AbschluB sei noch bemerkt, daBl diese Losung durch Berechnung
der Pseudoinversen die Standardlésung bei der Anpassung von Funktio-
nen an Daten mit der Methode der kleinsten Fehlerquadrate ist. Dies
liegt daran, dafl wir hier eine Normalverteilung verwenden, bei der ein
Maximumlikelihood-Schiitzer gleich einem Schitzer der Methode der klein-
sten Fehlerquadrate ist.



Anhang D

Exponentenvereinfachung

Die Wahrscheinlichkeitsdichte einer multivariaten Normalverteilung ist ge-
geben durch

1 1

pxi) = \/mexp [—§(X£ ) B (% - P)]

und ihre Likelihood-Funktion durch

L(p,®) = []px)
1=1

= S— [—éi(xi TS i ).
( (2r)d det(Z))

=1
Der Exponent der Likelihood-Funktion 1afit sich nun wie folgt vereinfachen:
Mit x"Mx = Spur(MxxT) erhalten wir

(P . ]
exp [—5 > Spur (27 (% — p)(xi — p)7) |-
2=l A
Verwenden wir Spur A + Spur B = Spur(A + B}, so ergibt sich

féf;pur (Z B (x; — p)(xi — p.)T) :
i=1 J

Die Distributivitéit gilt auch fiir Matrizenrechnung; es folgt also

—%Spm (21 D (i — p)(xi - u)T) :

exp

exp
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Anhang D. Exponentenvereinfachung
Mit Hilfe von Gleichung B.2 erhalten wir
exp [—lSpur (112_12)}
2

exp [— gSpur I] :

Mit Spurl = dimI = d ergibt sich schlieflich

3]
exp ey
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