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1 Einleitung

Das Umfeld der vorliegenden Arbeit ist bestimmt von zwei sehr verschiedenen wissenschaft-
lichen Disziplinen: der Wahrnehmungspsychologie und der digitalen Bildverarbeitung. Das
Bindeglied dieser zwei Disziplinen stellen Forschungsarbeiten der Gestaltpsychologie zur
menschlichen Wahrnehmung dar. Vereinfacht gesagt wurde festgestellt, dafi die menschli-
che Wahrnehmung die auflerordentliche Fahigkeit besitzt, spontan die Dinge ihres Sehfel-
des zu strukturieren, auch wenn keine Erwartung oder auch Erfahrung iiber das Gesehene
besteht. Das Erstaunliche ist, da} dieser Prozefl bei unvoreingenommenen Beobachtern
ebenso abliauft, wie bei Experten des Gesehenen. Diese Mechanismen der Strukturbildung
verleihen dem visuellen System des Menschen die intuitive Féahigkeit die wichtige Infor-
mation in einer Szene von ihren unwichtigen Bestandteilen zu trennen. Die Mechanismen
dieser intuitiven Strukturbildung wiederum sind von groflem Interesse fiir die digitale
Bildverarbeitung. Auch hier gilt es den Inhalt einer Szene zu analysieren, diesmal mit
Methoden der automatischen Bildanalyse. Eine stirkere Strukturierung des Szeneninhalts
kann die Komplexitidt und damit den Rechenaufwand mindern, aber auch Mehrdeutigkei-
ten in der Interpretation der Bilddaten verringern. Die vorliegende Arbeit hatte demnach
zwei wesentliche Schwerpunkte: zum einen aus den Forschungsergebnissen der Gestaltpsy-
cholgie geeignete Mechanismen des menschlichen visuellen Systems zur Strukturbildung
abzuleiten. Zum anderen geeignete Methoden der digtialen Bildverarbeitung zu finden,
um diese Mechanismen des menschlichen Wahrnehmung an ein automatisiertes System zu

adaptieren.

1.1 Schwerpunkt Gestaltpsychologie

Die Grundlagen der Gestaltpsychologie liegen zu Beginn des 20. Jahrhunderts. Wie es
Rock & Palmer in [73] beschreiben entstand sie, wie viele bedeutende wissenschaftliche
Disziplinen, in Auflehnung zur vorherrschenden Lehrmeinung ihrer Zeit: in ihrem Fall der

Theorie des Strukturalismus. Einer der wesentlichen Annahmen des Strukturalismus, dem
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Elementarismus, stellte die Gestaltpsychologie ihre Vorstellung von einer ganzheitlichen
Wahrnehmung entgegen. Erklirt der Strukturalismus, dafl eine Gesamtwahrnehmung in
einzelne Bausteine zerlegbar ist: also die Wahrnehmung eines Quadrats nichts anderes
sei, als die Empfindung einer speziellen Menge von Punkten, von denen jeder seinen Reiz
auf der Netzhaut auslost, hilt die Gestalttheorie entgegen, dafl die Wahrnehmung nicht
aus einer Folge von einzelnen Reizen entsteht, sondern eine Gesamtheit darstellt, deren
Bestandteile die einzelnen Reize seien. Das Netzhautbild eines Quadrats kénne sich nach
Lage und Grofle so veréndern, dafi vollig andere Reize ausgelost wiirden, trotzdem bliebe
aber die Wahrnehmung des Quadrats erhalten. Der Hauptlehrsatz der Gestaltpsychologie
lautet deshalb: “Das Ganze ist verschieden von der Summe seiner Teile”. Die Form eines
Quadrats ist demnach die Qualitéit einer Gesamterfahrung oder auch “Gestalt”, die den
einzelnen Bestandteilen nicht zukommt.

Die Gliederung der Wahrnehmung in Bereiche wurde durch die Gestaltheorie anhand
der Gestalt- oder auch Gruppierungsgesetze verdeutlicht. Sie beschreiben, wie sich “Fi-
guren” oder Gestalten in der Wahrnehmung “gruppieren” und so von ihrer Umgebung,
dem “Grund” unterscheiden. Allein bis zum Jahre 1933 wurden insgesamt 114 Gestalt-
gesetze beschrieben. Die wichigsten Gestaltgesetze, wie sie in der Zwischenzeit auch in

digitale Bildverabeitung Eingang fanden, sind:

- Gesetz der Néhe

- Gesetz der Ahnlichkeit oder der Gleichheit

- Gesetz der guten Kurve

- Gesetz der Geschlossenheit

- Gesetz der Symmetrie

- Figur-Grund Beziehung

- Gesetz der gemeinsamen Bewegung oder des gemeinsamen Schicksals
- Gesetz des gemeinsamen Bereichs

- Gesetz des Zusammenhangs

- Prinzip der Prégnanz

Jedes dieser Gesetze beschreibt einen bestimmten Aspekt, wie beispielsweise der Nihe oder

der Ahnlichkeit im Wahrgenommenen, nachdem die Prinzipien der Gruppierung wirksam



1.2 Schwerpunkt Bildverarbeitung

Abbildung 1.1: Die Gruppierungsgesetze der Gestaltpsychologie sind ein Modell, wie das
visuelle System des Menschen die Dinge des Sehfeldes in separate Einhei-
ten strukturiert und sich so in seiner Umgebung orientiert. Werden Grup-
pierungsgesetze kontraproduktiv eingesetzt, wie dies bei der Tarnfarbung
vieler Tiere vorkommt, sind sie in der Lage die Gegensténde mit ihrer Um-
gebung zu verschmelzen und gewissermafien unsichtbar werden zu lassen.

Hier demonstriert an der Zeichnung eines Hirschen nach Rock [18].

werden. Diese Gesetze diirfen jedoch nicht als isoliert angesehen werden: in Abbildung 1.1
ist beispielsweise erkennbar, wie schwarze, weifle oder graue Regionen aufgrund des “Zu-
sammenhangs” und der “Ahnlichkeit” gruppiert werden und gleichm#fig gemusterte Berei-
che aufgrund von “Ahnlichkeit” zusammengefaBt werden. Der aufmerksame Beoabachter
wird sicherlich noch mehr Prinzipien entdecken. Das Ganze ist gleichzeitig eine beispiel-
hafte Verdeutlichung, wie sich Tiere anhand ihrer Tarnfarbung diese Prinzipien zu Nutze

machen, um so gleichsam mit ihrer Umgebung zu verschmelzen.

1.2 Schwerpunkt Bildverarbeitung

Ein Betrachten der in der menschlichen Wahrnehmung wirksamen Prinzipien aus informa-
tionstheoretischer Sicht wurde bereits von Attneave in [1] formuliert. Er schligt vor, die
Wahrnehmung als einen informationsverabeitenden Proze anzusprechen. Unter diesem

Gesichtpunkt konnen die von den Gestaltpsychologen postulierten Gruppierungsgesetze
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Abbildung 1.2: Fiir Attneave ist der Grad der Organisation in einer Szene gleichbedeu-
tend mit Grad der Redundanz der enthaltenen Information. Umgekehrt
konzentriert sich die Information an den Stellen der gréfiten Anderung in
der Szene, wie den Konturen und hier ganz besonders in den Stellen der
starksten Richtungsénderung. Er hat dies mit dem Bild einer schlafenden
Katze demonstriert, indem er die Punkte maximaler Richtungsinderung

durch Konturen verband und so zu der gezeigten Skizze kam.

als eine Reihe von Operationen zur Datenreduzierung betrachtet werden, welche die sen-
sorische Information in eine Form kodieren, die 6konomischer ist als die Form, in der sie
auf die Rezeptoren st683t. Er stellt beispielsweise die Hypothese auf, dafl “gute Gestalten”,
wie bespielweise ein Kreis oder ein Quadrat, genau deshalb gut sind, weil in ihnen weniger
zu erinnernde Information enthalten ist. Umgekehrt ist fiir ihn die Information in einer
Szene an den Stellen grofiter Anderung konzentriert: beispielsweise in den Konturen von
Regionen und ganz besonders an den Stellen, an denen eine Kontur ihre Richtung am
stiarksten dndert. Er hat dies anhand der Kontur einer schlafenden Katze visualisiert, in-
dem er die Punkte maximaler Richtungsinderung durch gerade Striche verband. Die Figur
ist trotzdem unverkennbar, wie in Abbildung 1.2 gezeigt.

Witkin und Tenenbaum beschreiben in ihrer Arbeit (siehe dazu auch [25], [46]), das von
ihnen so genannte “principle of non-accidentalness”. Dieses Prinzip besagt, da} das Er-
scheinen von raum-zeitlicher Kohérenz oder Regularitit im Bild, bzw. einer Bildfolge in der
Regel nicht zufillig auftritt, sondern auf eine gemeinsame Ursache oder Prozef} in der Sze-
ne deutet. Sie motivieren mit ihrer Arbeit die grundlegende Beschiftigung mit der Analyse
von Strukturen in der digitalen Bildverarbeitung. Will man nun die im letzten Abschnitt
vorgestellten Gruppierungsgesetze an die Bediirfnisse der automatischen Bildanalyse ad-
aptieren, sind zwei Dinge zu beachten: zum einen beschreiben die von der Gestaltpsy-
chologie aufgestellten Gesetze Tendenzen wie beispielsweise Nihe oder Ahnlichkeit. Die
genaue Wirkung dieser Faktoren ist aber keineswegs quantifiziert worden. Zum anderen

ist zu beachten, daf} sich alle Verfahren der digitalen Bildverarbeitung an der Untersu-
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chung bestimmter Primitiva orientieren, wie beispielsweise Kanten oder Regionen. Auf die
verschiedenen Primitiva sind in der Regel nicht alle der im Abschnitt zur Gestaltpsycho-
logie beispielhaft vorgestellten Gruppierungsgesetze gleichméfiig anwendbar. Lowe stiitzt
sich beispielsweise in seiner Arbeit (siehe dazu auch [15] und [16]) auf die Auswertung von
Kontursegmenten und folgt damit der Empfehlung von Attneave. Die untersuchten Ge-
staltprinzipien sind N#he, Kollinearitit (“Gute Kurve”) und Parallelitit (“Symmetrie”).
Bereiche innerhalb derer diese Gestaltprinzipien wirksam sind, berechnet er aus Heuristi-
ken iiber die Primitiva, bei denen die Linge des Primitivum eine wesentliche Rolle spielt.
Da, wie oben ausgefiihrt, iiber den Prozefl der Gruppierung etliche Annahmen getroffen
werden miissen, berechnet Lowe im Anschluf fiir jede der Gruppenhypothesen eine Signi-
fikanz. Diese Signifikanz erlaubt eine Aussage dariiber, ob die Bildung der Gruppe rein

zufillig erfolgte oder eine gemeinsame Ursache zugrunde liegt.

1.3 Zielsetzung der vorliegenden Arbeit

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit einer Domine die einem Holz-
Konstruktionsspielzeug namens Baufix entstammt. Die Elemente dieser Doméne sind
Holzbauteile, wie beispielsweise Leisten und Schrauben, aus denen sich in der untersuch-
ten Doméne ein Flugzeug montieren 148t. Als initiale Primitiva des Gruppierungspro-
zesses dienen Kontursegmente, die in Geradenstiicke und Ellipsensegmente unterschieden
werden. Der Gruppierungsproze$ ist in drei hierarchisch angeordneten Ebenen eingeteilt:
Die Ebenen sind in Richtung wachsender Komplexitdt mit 1D, 2x1D und 2D benannt.
Die erzeugten Gruppenhypothesen der 1D-Ebene sind Kollinearitéit, Kurvilinearitéit (Gu-
te Kurve) und N#he, der 2x1D-Ebene Parallelitit (Symmetrie) und der 2D-Ebene Ge-
schlossenheit. Die initialen Primitiva stehen auf allen Ebenen dem Gruppierungsprozef3
zur Verfiigung - die aus ihnen erzeugten Gruppenhypothesen, wie Kollinearitit, gehen als
Primitiva erneut in den Gruppierungsprozef} ein.

Das bereits im vorhergehenden Abschnitt angesprochene Problem der mangelnden Quan-
tifizierbarkeit gestalttheoretischer Faktoren wurde hier durch die Untersuchung einer re-
prisentativen Stichprobe der Domine angegangen. Ziel der Untersuchung war es, die grup-
pierende Wirkung eines Primitivum auf seine Umgebung zu bestimmen. Als Ergebnis
entstanden Suchbereiche fiir kollineare, kurvilineare, Nihe- und parallele Gruppenhypo-
thesen, die nicht auf willkiirlichen Annahmen fuflen, sondern aus den Charakteristika der
verschiedenen Gruppentypen entstanden. Diese Bereiche wurden in Anlehnung an die Ge-

staltgesetze mit dem Begriff Bereich perzeptiver Aufmerksamkeit benannt.
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Die Erzeugung der Gruppenhypothesen mit Hilfe der Bereiche perzeptiver Aufmerksam-
keit ist lokal orientiert. Durch die lokale Betrachtungsweise entstehen mehrdeutige Grup-
penhypothesen, die eine unerwiinschte inkonsistente Interpretation der Szene bedeuten.
Aus diesem Grund schliefit sich eine Bewertung der gefundenen Gruppenhypothesen an
den Gruppierungsprozef an. Diese Verifikation der Hypothesen muf} gleichzeitig die lokale
Interaktion der benachbarten Gruppenhypothesen, sowie die Ermittlung einer global op-
timalen Interpretation beriicksichtigen. Aus diesem Grund wurde der Formalismus eines
Markov Random Field gewihlt, weil er geeignet ist diese unterschiedlichen Anforderungen

Zu vereinen.

1.4 Die Arbeit im Uberblick

Die vorliegende Arbeit wird mit Kapitel 2, einer Einfiihrung in die Begriffswelt der Gestalt-
psychologie, eingeleitet. Diese Einfiihrung gliedert sich in zwei Teile: Der erste Abschnitt
beschéftigt sich mit einem kurzen geschichtlichen Abrifl der Gestaltpsycholgie und stellt
einige der bedeutenden Vertreter und ihrer Ideen vor. Daran anschliefend werden die
wichtigsten von der Gestaltpsychologie postulierten Gruppierungsesetze vorgestellt. Das
nachfolgende Kapitel 3 nimmt die eingefiihrten Begriffe aus Sicht der Bildverarbeitung
erneut auf. Es beginnt mit einer Klassifikation der moglichen Ansétze, wie sie sich aus den
verschiedenen Einsatzgebieten der Bildverarbeitung ergeben, orientiert an der Arbeit von
Sakar &Boyer [54]. Erginzt wird diese Klassifikation durch eine Ubersicht beispielhafter
Arbeiten zu den einzelnen Gebieten.

Im Anschlufl an diese Klassifikation folgt eine vertiefte Vorstellung der Arbeiten von David
Lowe, Rakesh Mohan und Sakar & Boyer, von denen die diese Arbeit mafigeblich beein-
fluit wurde.

Der in der vorliegenden Arbeit verfolgte Ansatz wird mit Kapitel 4 eingeleitet. Eine kurze
Einfiihrung stellt dar, wie durch eine geeignete Vorverarbeitung die initialen Primitiva
des Gruppierungsprozesses extrahiert werden und wie der Gruppierungsprozefl selbst in
eine Hierarchie verschieden komplexer Level eingebettet ist. Der Schwerpunkt des Kapi-
tels liegt auf der Vorstellung der Suchbereiche der verschiedenen Gruppenhypothesen, den
Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit. Die Stichprobe der Domiine, ihre Auswertung und
die Ableitung der Suchbereiche werden nacheinander vorgestellt. Abgeschlosen wird das
Kapitel durch eine Vorstellung der Erzeugung der verschiedenen Gruppenhypothesen mit
Hilfe dieser Suchbereiche.

Der Bewertung der Gruppenhypothesen durch ein Markov Random Field wurde aufgrund
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der Komplexitit ein eigenes Kapitel gewidmet. Vorangestellt ist Kapitel 5 welches eine
Einleitung zum Thema Markov Random Fields darstellt. Hier wird auf die Eigenschaften
von Markov Random Fields unter dem speziellen Blickwinkel ihrer Anwendung in der Bild-
verarbeitung eingegangen. Diese Einfiihrung erklirt grundlegende Begriffe, wie Nachbar-
schaft, Nachbarschaftsystem, Labeling, Entitit, Konfiguration, Clique und Cliquepotenti-
al. Es wird gezeigt, wie aus Entiiten und Nachbarschaftssystem ein ungerichteter Graph
entsteht. Ein wichtiger Abschnitt dieses Kapitels ist die Vorstellung des Theorems von
Hammersley und Clifford. Dieses Theorem beschreibt die Aquivalenz von Markov Random
Fields und Gibbs-Verteilungen und erméglicht damit eine Uberfithrung der vielen lokalen
Nachbarschaftssysteme in eine globale Betrachtung der Szene. Die Schéitzung der Maxi-
mum a posteriori Wahrscheinlichkeit eines Markov Random Field ist unter Ausnutzung
dieses Theorems gleichwertig durch die Minimierung einer Energiefunktion ermittelbar.
Abgeschlossen wird dieses Kapitel mit der Vorstellung des Highest Confidence First eines
Verfahrens zur Minimierung der Energiefunktion, welches im Rahmen dieser Arbeit zum
Einsatz kam.

Die Bewertung der Gruppenhypothesen in Kapitel 6 nimmt die eingefiihrten Begriffe des
Kapitels 5 erneut auf und erldutert die speziellen Anpassungen im Rahmen der vorliegen-
den Arbeit. Es wird einfiihrend kurz vorgestellt, was mehrdeutige Gruppenhypothesen be-
deuten und wie sie entstehen. Anschlieflend wird gezeigt, wie Gruppenhypothesen - unter
Beachtung der verschiedenen Hierachiestufen - in einen ungerichteten Graphen abgebil-
det werden. Dabei werden die Nachbarschaftsrelationen Konkurrenz und Unterstiitzung
vorgestellt. Daran anschlieflend erfolgt eine ausfiihrliche Vorstellung der Bestimmung da-
tengetriebener Label fiir die verschiedenen Gruppenhypothesen. Datengetriebene Label
entstehen aus Heuristiken iiber die rdumlich-geometrischen Eigenarten der Hypothesen.
Eingesetzt werden datengetriebenen Label zur Berechnung einer “Stabilitdt” mit der der
Prozefl der Ermittlung der Energieminimums mittels Highest Confidence First startet. Ein
letzter wichtiger Punkt dieses Kapitels ist die Beschreibung des Designs geeigneter Poten-
tialfunktionen zur Bestimmung der Clique-Potentiale. Das Design dieser Clique-Potentiale
bedeutet die Einbringung von a priori Wissen in ein Markov Random Field.

Kapitel 7 ist der Vorstellung der Resultate gewidmet. Da sich sinnvolle Anderungen aus
der Diskussion der Resultate ableiten lassen ist der Abschnitt “Ausblick” an dieser Stelle
mit aufgenommen. Anhand von 9 Bildern, die reprisentativ fiir die untersuchte Doméne
sind, wird die Bildung der Gruppenhypothesen und ihrer Bewertung niher untersucht.
Diskutiert werden die Vor- und Nachteile des gewahlten Ansatzes anhand ausgewihlter
Spezifika, wie der Auflosung von Verdeckungen oder der Generierung von Geschlossen-

heiten. Die Darstellung der Resultate erfolgt in einheitlicher Form. Visualisiert sind das
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Grauwertbild, die initialen Primitiva des Gruppierungsprozesses, und die als signifikant
bewerteten Gruppenhypothesen der verschiedenen Hierarchieebenen. Die bildliche Dar-
stellung wird ergéinzt durch Tabellen iiber Art und Anzahl der initialen Primitiva und der
hypothetisierten Gruppen. Der Verlauf der Bewertungsprozesses durch das MRF ist durch
Tabellen mit den relevanten Daten, wie z.B. der Anzahl der erzeugten Knoten und Kanten
festgehalten.

Die sich anschlieflende Betrachtung sinnvoller Erweiterungen des vorliegenden Ansatzes
wird unter den Schwerpunkten der Einbeziehung neuer Primitiva und weiterer Gestaltge-

setze in den Gruppierungsprozefl angegangen.
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“Das Ganze ist mehr als die Summe seiner Teile”, dieser Max Wertheimer zugeschriebene
Ausspruch ist in die Alltagssprache eingegangen, auch wenn die meisten Menschen die ihn
benutzen nicht wissen in welchem Zusammenhang er gehort. Aus Teilen zusammengesetz-
te “Ganzheiten”, denen so eine neue Bedeutung zukommt, die den Teilen nicht gemein ist
- ein Forschungsgegenstand der Gestaltpsychologie - der besonders im Bereich der Wahr-
nehmungsforschung seine Spuren hinterlassen hat.

Die in diesem Kapitel versuchte Einfiihrung in die Gestaltpsychologie wird sich in zwei
Teile gliedern: Der erste Abschnitt beschiftigt sich mit einem kurzen geschichtlichen Ab-
ril der Gestaltpsychologie und stellt einige der bedeutenden Vertreter und ihrer Ideen
vor. Daran anschliefend werden die wichtigsten, von der Gestaltpsychologie postulierten,
Gruppierungsgesetze eingefiihrt. Das nachfolgende Kapitel 3 wird sich dann der Anwen-

dung dieser Gesetze im Bereich der digitalen Bildverarbeitung widmen.

2.1 Die “klassische” Gestaltpsychologie

Dieser Abrif} iiber die Entstehungsgeschichte der Gestaltpsychologie stiitzt sich in der
Hauptsache auf die Ausarbeitungen von Rock & Palmer [73], Jaeger [8] und Anzyfero-
wa [31] zu diesem Thema. Die Geschichte der Gestaltpsychologie ist relativ kurz erzéhlt:
die ersten Ideen entstanden um die Jahrhundertwende. Sie erlebte eine kurze Bliitezeit in
den zwanziger und beginnenden dreiffiger Jahren unseres Jahrhunderts. Eng mit der Ent-
stehungsgeschichte der Gestaltpsychologie verbunden ist die sogenannte “Berliner Schule
der Gestaltpsychologie”. Durch sie kam die Gestaltpsychologie zu internationalem An-
sehen. Die Emigration der fiihrenden Vertreter gestaltpsychologischer Forschung brachte
diese Disziplin in Deutschland fast vollstindig zum Erliegen. Inzwischen gibt es wieder
Zentren gestaltpsychologischer Forschung in den USA, Deutschland, Ttalien und Japan
(siehe dazu auch [73]). Als die Hauptvertreter der “klassischen” Gestaltpsychologie gelten
nach Anzyferowa die Herren: Wertheimer, Kohler, Koffka, Metzger, Lewin, Rubin, Dun-
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cker, Katz und Michotte. Max Wertheimer (1880-1943), Wolfgang Kohler (1887-1967) und
Kurt Koffka (1886-1941) werden allgemeinhin als die Begriinder angesehen. Sie erarbeite-
ten bereits vor dem ersten Weltkrieg am Psychologischen Institut der Akademie fiir Sozial-
und Handelswissenschaften in Frankfurt/Main die grundlegenden Ideen. Fiir Rock & Pal-
mer lat sich der Beginn der Gestaltpsychologie genau datieren: Die Veroffentlichung eines
Aufsatzes iiber Scheinbewegungen im Jahr 1912 durch Max Wertheimer. Eine Scheinbe-
wegung entsteht, wenn durch zwei sukzessiv aufleuchtende Lichtquellen, vorausgesetzt
der rdumliche Abstand und die zeitliche Abfolge ist optimal gew#hlt, der Eindruck der
Hin- und Herbewegung eines Objekts zwingend auftritt. Dieses Phinomen erscheint trotz
des Wissens um die physikalischen Verhéltnisse, und ohne dafl dieser Eindruck von der
tatsichlichen Bewegung eines Objekts unterscheidbar ist. Wertheimer bezeichnete diesen
Effekt mit Phi-Phinomen und schlof} aus dessen Auftreten, dafl die Wahrnehmung des
Ganzen von der Wahrnehmung seiner Teile véllig verschieden sein mufl. Die Bewegung
ist in diesem Sinne die Gestalt, die unterschieden ist, von den sie bildenden Teilen, den
sukzessiv aufleuchtenden Lichtern. Als Vorlaufer dieser Ideen gelten Ernst Mach, der in
seiner “Analyse der Empfindungen” den Gedanken von der Gestaltqualitét erldutert und
Christian Ehrenfels, der diesen Gedanken von der Gestaltqualitdt als Grundeigenschaft
der Wahrnehmung weiterentwickelt. Nach Ehrenfels werden einzelne Elemente, die im
Bewufitsein existieren, durch Bewufltseinsakte zu Gestalten vereinigt. Im Unterschied zu
Ehrenfels postulierte jedoch die spitere Gestaltpsychologie, dafl das, was wir wahrneh-
men, nicht die Summe oder Folge von Einzelempfindungen ist, sondern eine Gesamtheit
(Gestalt), deren Bestandteile die Einzelempfindungen sind. Gleichzeitig kommt der Wahr-
nehmung der Gestalt eine Bedeutung zu, die den Bestandteilen nicht gemein ist. Diese
Eigenschaft wird auch mit Ubersummativitit bezeichnet. Sie ist die Grundlage fiir den
einleitend zitierten Ausspruch : “Das Ganze ist mehr als die Summe seiner Teile”, dessen
korrekte Wiedergabe nach Rock & Palmer [73] lautet: “Das Ganze ist verschieden von der
Summe seiner Teile”.

Gestalten besitzen neben der Ubersummativitit zwei wichtige Eigenschaften: Transpo-
nierbarkeit und Prignanz. Mit dem Begriff Transponierbarkeit werden unverédnderliche
Eigenschaften in der Wahrnehmung einer Gestalt beschrieben: Die Verdnderung absolu-
ter Merkmale der Bestandteile verdndert nicht die Wahrnehmung der Gestalt, sofern die
Verhéltnisse unter den Bestandteilen der Gestalt gleich bleiben. Solange z.B. alle Kanten
eines Vierecks gleichlang sind, wird ein Quadrat wahrgenommen, unabhéngig davon, ob
sich Grofle oder Lage des Quadrats dndert. Ein vielzitiertes Beispiel der Transponierung ist
die unverdnderte Wahrnehmung einer Melodie, die in unterschiedlichen Tonarten gespielt

wird. Die Bestandteile der Melodie sind in diesem Fall die einzelnen Tone deren Abstand
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trotz der Transponierung gleichbleibend ist.

Mit dem Begriff Prignanz beschreibt die Gestaltpsychologie die Tendenz des visuellen
Systems, gegen die regelmifligste und symmetrische Wahrnehmung zu konvergieren. Die-
ses auch mit dem “Streben nach einer guten Gestalt” titulierte Verhalten duflert sich z.B.
in der Wahrnehmung einer gestrichelten kreisférmigen Linie als Kreis. Die unsichtbaren
Anteile einer teilweise abgedeckten Figur werden nach der gleichen Gesetzmafigkeit stets
regelmiflig und symmetrisch ergénzt.

Die hier beschriebenen Phiénomene versuchten die frithen Gestaltpsychologen mit Hilfe
der Isomorphie zu beschreiben. Isomorph, also gleichartig, seien die Wahrnehmung und
die dadurch im Gehirn ausgeldsten Prozesse. Dies bedeutet beispielsweise fiir die Wahrneh-
mung eines weiflen Kreises auf grauem Untergrund, daf§ im Gehirn ein korrespondierendes
kreisformiges Gebiet existiert. Entlang der Umrandung des Gebietes bewegen sich relativ
starke elektrische Ladungen, diese entsprechen der Kontur des Kreises. Um dieses Gebiet
herum existiert ein Feld mit schwicheren Ladungen, dieses entspricht dem grauen Hinter-
grund. Wertheimer beschreibt die von ihm untersuchte Scheinbewegung zweier sukzessiv
aufleuchtender Lichtquellen mit einer korrespondierenden Reizung zweier unterschiedlicher
Stellen im Gehirn. Zwischen diesen Stellen flieen elektrische Ladungen hin und her, die
den Eindruck der Scheinbewegung hervorrufen. Obwohl diese Theorien iiber die Arbeits-
weise des Gehirns zwischenzeitlich von der modernen Neurophysiologie im wesentlichen
widerlegt wurden (siehe dazu auch [73]), bleibt es unbestritten das Verdienst der Gestalt-
psychologie wichtige Phinomene der Wahrnehmung entdeckt zu haben.

Die in diesem Abschnitt eingefiihrten Prinzipien der Ubersummativitiit, Transponierbar-
keit und Prignanz gliedern die Wahrnehmung in Bereiche die vereinfachend mit “Figur”
und “Grund” bezeichnet werden kénnen. Die Wirkungsweise dieser Prinzipien wird durch
die sogenannten Gestaltgesetze spezifiziert. Sie beschreiben, wie sich Figuren oder Gestal-
ten in der Wahrnehmung von ihrer Umgebung, dem Grund, unterscheiden. Bis zum Jahre
1933 wurden insgesamt 114 Gestaltgesetze beschrieben. Mit einigen der wichtigsten, wird
sich der folgende Abschnitt beschéftigen.

2.2 Gruppierungsgesetze

Die hier vorgestellten Gruppierungsgesetze werden die im vorhergehenden Abschnitt ein-
gefiihrten grundlegenden Ideen der Gestaltpsychologie verdeutlichen. Neben den “klassi-
schen” GesetzméBigkeiten, wie sie bereits durch die frithe Gestaltpsychologie beschrieben

wurden, sind zwei durch Rock & Palmer entdeckte Zusammenhéinge mit aufgenommen
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worden: das “Gesetz des gemeinsamen Bereichs” und das “Gesetz des Zusammenhangs”.
Sie beschreiben zwei wichtige Aspekte der Wahrnehmung, die nicht zuletzt auch fiir die
digitale Bildverarbeitung von groflem Interesse sind. Abschliefend wird das Prinzip der
Priagnanz noch einmal niher betrachtet, da es fiir die Bildung von Gruppen von elemen-

tarer Bedeutung ist.

2.2.1 Gesetz der Ndhe

Fiir eine Anordnung gleichartiger Primitiva, wie in Abbildung 2.1 dargestellt, werden be-
vorzugt diejenigen Entititen zusammengefafit oder gruppiert, die dicht beieinander liegen.
Der Begriff der Néhe ist relativ zu verstehen: sie zeichnet innerhalb der verschiedenen An-
ordnungen unter a),b) und c) von Abbildung 2.1 die jeweilig kleineren Absténde aus. Unter
a) ist eine Anordnung von 10 Punkten dargestellt, die in zwei Gruppen von je 5 Punkten
unterteilt wird. In den Abbildungen b) und ¢) wird die Anordnung in Spalten, bzw. Zeilen
aufgrund der Abstéinde der Punkte gruppiert.

[ ] [ ] [ ] [ ]
O o e o o o
o o N o ° ° ° [
O O O o [ ] [ ] [ ] [ ] e o o o
[ ] [ ] [ ] [ ]
e o o o
a) b) C)

Abbildung 2.1: Gesetz der Néhe:
a) Bildung zweier Gruppen von Punkten nach Kéhler [12]
b) und c¢) Gruppierung in Spalten, bzw. Zeilen nach Rock [19]

2.2.2 Gesetz der Ahnlichkeit oder der Gleichheit

Die Ahnlichkeit oder Gleichheit von Primitiva, z.B. in Bezug auf die Farbe, unterstiitzt die
Bildung einer Gruppe. In Abbildung 2.2 ist unter a) dargestellt, wie eine Anordnung von -
der Form nach - gleichartigen Primitiva durch unterschiedliche Féarbung in zwei Gruppen

zerfillt. In b) werden die Primitiva spaltenweise gruppiert. Unter c) ist dargestellt, wie
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die Gruppierung nach Gleichheit der Farbe eine konkurrierende Gruppierung nach Néihe
dominiert.

Gruppierung nach der Ahnlichkeit umfaBt Merkmale wie Form, Farbe, Helligkeit, Orientie-
rung und Groéfle. Sie ist die Grundlage fiir Tests des Farbensehens: in einer Anordnung von
Primitiva findet eine Gruppierung in bekannte Symbole wie Zahlen statt, die von Farben-
blinden nicht gesehen werden. Die Tarnfdrbungen von Tieren macht sich ebenfalls diese
Gruppenbildung zunutze: Fische sind beispielsweise auf der Unterseite hell und auf der
Oberseite dunkel. Je nach Betrachtungsrichtung verschwimmen sie mit der hellen Farbe

des Himmels oder der dunklen Farbe des Untergrundes.

o o
° e o o ° 5 e 0 e O
° ° °
e o ¢ o 0 0 o0 o
O @€ O e O o o o o
e ¢ ¢ O O o o @
¢ i ° ° ° °
e ¢ ¢ O O e ©
® b 0 o o o
e 6 0 0 o o
O @ O e O ° o . o
e 0o 0 © o
o o) o) o
a) b) c)

Abbildung 2.2: Gesetz der Ahnlichkeit:
a) Gruppierung nach der Farbe nach Kéhler [12]
b) Gruppierung in Spalten entsprechend der Farbe nach Rock [19]
c¢) Gruppierung in Reihen nach Gleichheit der Farbe, die eine Gruppierung
nach Néhe unwirksam macht nach Rock [18]

2.2.3 Gesetz der guten Kurve

Die Teile eines Linienzuges oder einer Kurve werden als zusammenhingend wahrgenom-
men, bei denen eine stetige Fortsetzung ohne grofle Winkelabweichungen gegeben ist. Fiir
das Beispiel in Abbildung 2.3 werden alle gestrichelten Fortsetzungen der Kurve unter a)
als gute Kurven wahrgenommen. Im Gegensatz zu den Fortsetzungen unter b).

Unter ¢) und d) der gleichen Abbildung ist eine Anordnung gezeigt, die normalerwei-
se vom Betrachter als sich kreuzende Linienziige empfunden wird. Die unter d) durch
die Umrandung angedeutete alternative Gruppierung der Anordnung wird normalerweise

nicht wahrgenommen.
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! d)

Abbildung 2.3: Gesetz der guten Kurve (siehe dazu auch [18]):
Die gestrichelten Linien unter a) stellen eine gute Fortsetzung der schwar-
zen Kurve dar. Im Gegensatz dazu das Beispiel unter b)
c¢) Die Figur wird als sich kreuzende Linienziige wahrgenommen.
d) Die, durch die Umrandung der rechten Hilfte der Anordnung angedeu-

tete, alternative Gruppierung wird normalerweise nicht gesehen.

Dieses Gesetz der guten Kurve hilft dabei Objekte “auseinander zu sehen”. Oberflichen-
verldufe innerhalb der Teile eines Objekts sind normalerweise sanft, im Gegensatz zu Kon-

turverldufen aneinander grenzender Objekte.

2.2.4 Gesetz der Geschlossenheit

Geschlossenheit bezeichnet die Tendenz, bevorzugt solche Primitiva zu gruppieren, die eine
geschlossene Form darstellen. Die Linien die eine Fléiche umschlieen, werden leichter als
Einheit aufgefait. In Abbildung 2.4 ist unter a) die Anordnung aus Abbildung 2.3 wieder
aufgenommen, nur diesmal mit verbundenen Endpunkten. Als Ergebnis zerfillt jetzt die
Anordnung in zwei geschlossene Entititen. Die Gruppierung nach dem Prinzip der guten
Kurve wird hier von der konkurrierenden Gruppierung nach Geschlossenheit dominiert.
Unter b) und c) in Abbildung 2.3 zeigt ein weiteres Beispiel wie sich die Anordnung von
b) durch Verbinden von Endpunkten c) neu gruppiert wird. Hier dominiert die Gruppie-
rung nach Geschlossenheit eine konkurrierende Néhe-Gruppierung.

Wie diese Beispiele eindrucksvoll zeigen, ist das Gesetz der Geschlossenheit fiir die Glie-

derung einer beobachteten Szene von grofler Bedeutung.
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a) b) <)

Abbildung 2.4: Gesetz der Geschlossenheit:
a) die Anordnung der kreuzenden Linien aus Abbildung 2.3 mit verbun-
denen Endpunkten: Die Figur zerfillt jetzt in zwei geschlossene Entitdten
(nach Rock [18]).
Eine Anordnung von Linienziigen, die einmal durch die unterschiedliche
Né#he b) gruppiert wird und unter ¢) durch Verbindung von Endpunkten
eine Gruppierung nach Geschlossenheit erfihrt (nach Katz [11]).

2.2.5 Gesetz der Symmetrie

a) b)

Abbildung 2.5: Gesetz der Symmetrie:
In a) ist eine Anordnung gezeigt, welche die Figur aus b) enthilt. Diese ist
jedoch spontan nicht erkennbar, da durch die symmetrische Erginzung der

Figur aus b) neue Zusammenhiinge entstanden sind (nach Kéhler [12]).

Linienziige die sich symmetrisch erginzen werden bevorzugt gruppiert. Diese Gruppierun-
gen nach Symmetrie sind so nachhaltig, daf sie in der Lage sind, wohlbekannte Zusam-
menhéinge zu iiberdecken. In Abbildung 2.5 ist unter a) eine Anordnung erkennbar, die die
Figur aus b) enthiilt. Diese Figur wurde symmetrisch ergénzt und dariiberhinaus an den

Endpunkten verbunden. Ohne explizites Wissen iiber die ergénzte Figur, ist sie fiir einen
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unvoreingenommenen Betrachter nicht erkennbar.

2.2.6 Figur-Grund Beziehung

Abbildung 2.6: Figur-Hintergrund Trennung;:
Die Anordnung zeigt ein Rechteck welches sich in eine weifle oder schwarze
Figur unterteilt. Jede der beiden kann als Figur wahrgenommen werden,
jedoch nie gleichzeitig beide (nach Rock [19]).

Dieser Prozef ist grundlegend fiir jegliche Wahrnehmung von Objekten. Entscheidend sind
die Grenzlinien zwischen den Flichen: die geschlossene Umrandung der kleineren Fliche
wird als Figur vor einem Hintergrund wahrgenommen. Dieser Prozefl wurde 1921 von
dem dénischen Psychologen Edgar Rubin beschrieben. Wie zentral in diesem Prozef} die
Wahrnehmung der geschlossenen Umrandung ist, soll Abbildung 2.6 verdeutlichen. Gezeigt
ist ein Rechteck, welches sich in eine weifle oder schwarze Region unterteilt. Jede der
beiden Regionen kann als Figur wahrgenommen werden, jedoch niemals beide gleichzeitig.
Die begrenzende Kontur zwischen den Regionen wirkt, je nachdem welche der beiden als
Figur gesehen wird, als zu dieser gehorig. Die figuralen Wahrnehmungen beider Regionen

sind trotz der gemeinsamen Kontur sehr unterschiedlich.
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Abbildung 2.7: Gesetz der gemeinsamen Bewegung:
Der 1. und 3. Punkt, sowie der 2. und 4. Punkt bewegen sich jeweils paar-
weise aufwirts, bzw. abwirts. Sie werden entsprechend paarweise gruppiert
(nach Rock [18]).

2.2.7 Gesetz der gemeinsamen Bewegung oder des gemeinsamen

Schicksals

Primitiva, welche sich mit gleicher Geschwindigkeit in dieselbe Richtung bewegen, wer-
den als Einheit empfunden. In Abbildung 2.7 sollen sich jeweils 2 der Punkte paarweise
aufwérts, bzw. abwérts bewegen, angedeutet durch die Pfeile. Die Punkte werden durch
einen Beobachter paarweise, entsprechend ihrer Bewegungsrichtung gruppiert, als ob unter
ihnen eine unsichtbare Verbindung bestiinde. Als weiteres Beispiel kann eine keilférmige
Formation von Zugvigeln vor einem wolkenbedeckten Himmel dienen. Aufgrund der ge-
meinsamen Bewegung heben sie sich vor dem Hintergrund ab und werden als Einheit

wahrgenommen.

2.2.8 Gesetz des gemeinsamen Bereichs

Ein Beobachter neigt dazu, Primitiva welche sich innerhalb eines abgeschlossenen Berei-
ches befinden, in Gruppen zusammenzufassen. In Abbildung 2.8 sind schwarze Punkte
gezeigt, welche untereinander gleiche Abstéinde besitzen. Durch ihre paarweise Lage in

einer gemeinsamen Region werden sie aufgrund dieser Zugehérigkeit gruppiert.
e o o e o o

Abbildung 2.8: Gesetz des gemeinsamen Bereichs:
Die Punkte werden nach Rock & Palmer [73] paarweise durch die Bereiche

gruppiert
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2.2.9 Gesetz des Zusammenhangs

Einheitlich strukturierte, zusammenhéngende Bereiche werden als Einheit gesehen. In Ab-
bildung 2.9 sind in mehreren Reihen Anordnungen von Punkten dargestellt, die jeweils
paarweise, durch eine Linie verbunden sind. Diese Gruppierung der Punkte nach ihrem

Q) e—e oo oo o o
D) o oo ——e0o 00—
C)o @ O o o @ O o

de 00 oo —00

Abbildung 2.9: Gesetz des Zusammenhangs:
a)-b) Paarweise Gruppierung der Punkte durch eine Verbindungslinie
Konkurrierende Gruppierungen nach Nihe in b), Ahnlichkeit in c), oder
einer Kombination aus beiden in d), werden durch den Zusammenhang
dominiert (nach Rock & Palmer [44]).

Zusammenhang ist in der Lage, konkurrierende Gruppierungen nach Néhe in b), Ahnlich-
keit in ¢) und einer Kombination beider in d), zu dominieren. Dies zeigt wie bedeutungsvoll
dieser Zusammenhang fiir die Wahrnehmung einer Szene ist. Rock & Palmer messen der
Gruppierung nach Zusammenhang eine fundamentale Bedeutung zu ( siehe dazu auch
(73], [44]). Die Eigenschaft eines Objektes ein zusammenhéngendes Bild abzugeben, ist
diejenige, die zu seiner Erkennung wesentlich ist. Die Existenz dieses Gesetzes ist daher
nach Ansicht von Rock & Palmer derart naheliegend, dafl Wertheimer dieses Prinzip aus

diesem Grund nicht fiir erklarungsbediirftig hielt.

2.2.10 Pragnanz

Alle beschriebenen Gruppierungsgesetze waren nach der Auffassung von Wertheimer und
anderen Gestaltpsychologen Manifestationen einer Tendenz zu bestimmten Gruppenbil-
dungen, die sie mit den Adjektiven einfach, gut, stabil, regelméflig, symmetrisch oder kon-
sistent beschrieben (siehe dazu auch [18]). Sie wihlten fiir diesen Zusammenhang das Wort
priagnant. Prignanz unter dem Aspekt der Einfachheit betrachtet, beschreibt die Bevor-
zugung der Gruppierung einfacher Formen. Der Begriff der Einfachheit ist jedoch nicht
eindeutig und wird in der Regel intuitiv verstanden. In Abbildung 2.10 ist eine Anordnung
von Linien dargestellt, die normalerweise als zwei iibereinander liegende Rechtecke wahrge-

nommen werden. Die Anordnung ist jedoch mehrdeutig und kénnte auch als ein Rechteck
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"

Gv)

a) b)

Abbildung 2.10: Tendenz einfacher Gruppenbildungen:
a) Eine Anordnung, die als zwei sich iiberlagernde Rechtecke wahrge-
nommen wird. Die alternative Gruppierung in ein Rechteck und eine L-
formige Struktur - welche aneinander grenzen - wird nicht gesehen (nach
Rock [18]).
b) Eine Hlusionsfigur, die als zwei Dreiecke und drei Kreisfliichen gesehen

wird, obwohl ein Dreieck objektiv nicht vorhanden ist (nach Kaniza [10]).

und eine L-formige Struktur erscheinen, die aneinander grenzen. Diese Gruppierung wird
jedoch normalerweise nicht gesehen. Eine Erkldrung kann lauten: zwei Rechtecke sind ei-
ne einfachere Wahrnehmung, als zwei verschiedene Figuren. Eine weitere Erklarung kann
lauten: Ein Rechteck ist eine einfachere Figur im Vergleich zu einer L-formigen Struktur.
Ein Rechteck ist regelméifliger und symmetrischer und es hat weniger Seiten und weniger
Winkel. Die Figur unter b) ist objektiv betrachtet, eine Ansammlung von drei winkli-
gen Linienziigen und drei Kreisflichen mit einem fehlenden Segment. Sie wird jedoch als
ein schwarz umrandetes Dreieck und drei Kreisen, die alle zusammen von einem weiflen
Dreieck iiberlagert werden, wahrgenommen. Die Konturen des weiflen Dreiecks entstehen
nur durch die geschickte Anordnung der schwarzen Elemente des Bildes, sie werden des-
halb auch mit dem Ausdruck Scheinkonturen oder Illusionskanten bezeichnet (siehe dazu
[10]). Auch hier wird die Tendenz zur Bildung einfacher Figuren deutlich, diesmal durch
Ergénzung.

Die Bevorzugung symmetrischer Gruppierungen, wie sie durch das Gesetz der Symme-
trie in Abbildung 2.5 dargestellt ist, kann in dem Sinn der Einfachheit als ein Aspekt von
Prignanz angesehen werden. Attneave erkliirt in [1] diese Tendenz mit der Information, die

zur Reproduktion einer Form gespeichert werden muf}. Eine symmetrische Figur enthélt
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redundante Information: ist eine Hilfte der Figur bekannt, kann auf die zweite Hélfte ge-
schlossen werden. Je einfacher und regelméfliger die Form, desto weniger Information ist
zu ihrer Reproduktion notwendig.

Ein weiterer Aspekt der Prignanz ist in der internen Konsistenz einer Gestalt wirksam.

Er kann so verstanden werden, dafl eine solche Figur z.B. durch einen mathematischen

Abbildung 2.11: Ein Linienzug, der sich durch eine mathematische Funktion beschreiben
148t, verdeutlicht die Konsistenz einer Figur: wird ein Teil der Figur ver-

deckt, ist aus dem sichtbaren Rest gut zu ergénzen (nach Rock [18]).

Zusammenhang beschreibbar ist, wie die beddmpfte Sinusschwingung in Abbildung 2.11.
Das Prinzip, welches diese Figur erzeugt, kann aus Teilen derselben abgeleitet werden und
besitzt dennoch Giiltigkeit fiir die gesamte Figur: Wird ein Teil der Figur verdeckt, kann
sie aus dem sichtbaren Rest richtig ergénzt werden. Die Bevorzugung von guten Kurven,
wie sie in Abbildung 2.3 dargestellt ist, kann in diesem Sinn als ein Aspekt von Priagnanz
gedeutet werden.

Ein weiterer Aspekte von Prignanz ist, daf sie besondere, herausragende Merkmale von

Figuren beschreibt:

- von allen méglichen Orientierungen einer Linie sind horizontale, bzw. vertikale be-

sonders gut unterscheidbar,
- von allen denkbaren Kurvenverldufen ist eine gerade Linie sehr gut unterscheidbar,

- von allen Winkeln die zwei Linien miteinander bilden kénnen, ist der rechte Winkel

besonders ausgezeichnet.

Die Prisenz solcher Merkmale ist wichtig fiir die Wahrnehmung einer Figur. Hat eine Figur
z.B. eine horizontale Basis ist es besonders auffillig, wenn sie leicht um diese Basis gedreht

wird.

Zusammenfassung: Dieses Kapitel beschéftigte sich mit den Begriindern der Gestaltpsy-

chologie und ihren grundlegenden Ideen und Prinzipien, wie sie in Abschnitt 2.1 vorgestellt
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wurden. Die von der Gestaltpsychologie postulierten Prinzipien der Ubersummativitit,
Transponierbarkeit und Pragnanz wurden einfiihrend erklért. Der Schwerpunkt dieses Ka-
pitels lag auf dem zweiten Abschnitt 2.2, der die nachhaltigsten und einprigsamsten Er-
gebnisse gestaltpsychologischer Forschung vorstellte: die Gruppierungsgesetze. Diese Grup-
pierungsgesetze beschreiben die Gliederung von Wahrnehmungsinhalten in Bereiche die
vereinfachend mit “Figur” und “Grund” bezeichnet werden konnen. Die Orientierung an
diesen Gruppierungsgesetzen ist von groflem Interesse fiir die automatische Analyse von
Szenen. Wie diese aus der Untersuchung der menschlichen Wahrnehmung erkannten Zu-
sammenhénge sinnvoll in der digitalen Bildverarbeitung eingesetzt werden kénnen, damit

wird sich das folgende Kapitel auseinandersetzen.
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3 Gestaltpsychologie in der
Bildverarbeitung

Der vorhergehende Abschnitt war den Begriindern der Gestaltpsychologie und ihren grund-
legenden Ideen gewidmet. Die von ihnen mittels der Gestaltgesetze beschriebenen Wahr-
nehmungsphéinomene sind fiir die digitale Bildverarbeitung heute von groflem Interesse,
wie von Witkin & Tenenbaum [25], [46] und Lowe [15] herausgestellt. Menschen struk-
turieren spontan die Dinge des Wahrnehmungsfeldes, auch wenn sie keine Erwartung an
das Gesehene haben. Dieser Prozefl funktioniert bei unvoreingenommenen Beobachtern
einer Szene genauso gut, wie bei Experten des Dargestellten. Diese Strukturen bleiben in
der Regel stabil, auch wenn der Beobachter die betrachtete Szene anschlieffend in einen
semantischen Kontext einordnet. Wie Witkin und Tenenbaum feststellen, besitzt das visu-
elle System des Menschen die intuitive Fahigkeit, die wichtige Information in einer Szene
von den unwichtigen Bestandteilen trennen zu kénnen. Sie postulierten das sogenannte
“principle of non-accidentalness”, welches besagt, da} das Erscheinen von raum-zeitlicher
Kohirenz oder Regularitit im Bild in der Regel nicht zufillig auftritt, sondern auf eine
gemeinsame Ursache oder Prozef} in der Szene deutet. Man erhofft sich durch die Ausnut-
zung dieser in der menschlichen Wahrnehmung wirksamen Prinzipien auch in der digitalen
Bildverarbeitung die Extraktion wichtiger Szeneninformation zu verbessern. Aus diesem
Grund wird dieses Kapitel ebenfalls die Gestaltgesetze zum Thema haben, diesmal jedoch
aus dem Blickwinkel der digitalen Bildverarbeitung. Dieser Bereich von Verfahren wird in
der Bildverarbeitung iiblicherweise mit “perzeptiver Gruppierung” oder auch “perzeptiver
Organisation” angesprochen.

Alle Verfahren der digitalen Bildverarbeitung orientieren sich in der Regel an der Untersu-
chung bestimmter Primitiva, wie beispielsweise Kanten oder Regionen. Auf solche Primi-
tiva sind in der Regel nicht alle im vorhergehenden Abschnitt 2.2 vorgestellten Gruppie-
rungsgesetze anwendbar. Dieses Kapitel wird sich daher einfithrend mit einer Klassifikation

von verschiedenen Verfahren der Bildverarbeitung und der von ihnen verwendeten Primi-
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3 Gestaltpsychologie in der Bildverarbeitung

tiva beschéftigen. Daran anschlieend wird eine Anzahl verschiedener Ansitze vorgestellt,
die entweder im Bereich meiner Arbeit liegen, bzw. von denen meine Arbeit mafligeblich

beeinflufit wurde.

3.1 Gestaltmotivierte Klassifikation fiir Verfahren der di-

gitalen Bildverarbeitung

Als Gruppierung kann in der Bildverarbeitung ganz allgemein jedes Vorgehen verstanden
werden, welches in einer Szene extrahierte Primitiva zu einer neuen Einheit, der Grup-
pe, zusammenfaflt. Die Primitiva entsprechen dabei den Merkmalen der Szene, die durch
eine gewihlte Vorverarbeitung extrahiert wurden. Wurde beispielsweise fiir die Vorverar-
beitung ein Kantenfilter und eine Konturpunktverkettung eingesetzt, sind die Primitiva
Ketten von Kantenpixeln, die eine Kante reprisentieren. Das anschliefende Gruppierungs-
verfahren wird versuchen diese Primitiva beispielsweise in Geradenstiicke zusammenzufas-
sen. Analog zu der in Abschnitt 2.1 beschriebenen Ubersummativitiit von Gruppen kommt
der Gruppe “Geradenstiick” eine Bedeutung zu, die den Bestandteilen, den Konturpunkt-
ketten nicht gemein ist. Ein Geradenstiick kann durch Parameter wie Linge und Orien-
tierung beschrieben werden und stellt so ein erheblich komplexeres Bildmerkmal dar. Die
so gruppierten Geradenstiicke konnen ihrerseits wieder die Primitiva eines erneuten Grup-
pierungsprozesses sein. Dies zeigt sehr gut, dal die von den unterschiedlichen Verfahren
gruppierten Primitiva iiber eine sehr unterschiedliche Komplexitit verfiigen, anhand derer
die verschiedenen Verfahren unterscheidbar sind. Es ist der Verdienst von Sakar & Boyer
sich erstmals mit einer griindlichen Ausarbeitung diesem Thema gewidmet zu haben (siehe
dazu auch [54]). Der nachfolgende Versuch einer Klassifikation verschiedener Verfahren der
perzeptiven Gruppierung, wird sich deshalb sehr eng an ihrer Arbeit orientieren. Abbil-
dung 3.1 zeigt die Kriterien, anhand derer Sakar & Boyer ihre Klassifikation vornehmen:
Die Spalten der abgebildeten Tabelle sind entsprechend der Bilddaten angeordnet. Da-
bei steigt die Komplexitit der betrachteten Daten lings der x-Achsenrichtung von zwei-
und dreidimensionalen Bilddaten (2D, 3D) zu zwei- und dreidimensionalen Bildsequenzen
(2D + time, 3D + time) an. Die Zeilen der Tabelle sind entsprechend der betrachteten
Primitiva in verschiedenen Schichten angeordnet, die Sakar & Boyer mit: Signal Level,
Primitive Level, Structural Level und Assembly Level bezeichnen. Die Komplexitit der
gruppierbaren Primitiva ist lings der y-Achsenrichtung ansteigend. Jede so gebildete Zelle
der Tabelle ist wiederum in zwei Zeilen unterteilt: Die obere Zeile beschreibt die Primitiva

dieser Schicht und die untere Zeile beschreibt die méglichen Gruppierungen der Primitiva
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3 Gestaltpsychologie in der Bildverarbeitung

in dieser Schicht. Fiir den 2D-Signal Level sind die Primitiva beispielsweise Pixel die
unter anderem zu Konturpunktketten gruppiert werden.

Sakar & Boyer haben im Sinne der Vollstindigkeit ihrer Ubersicht auch Gebiete mit vor-
gestellt, in denen noch keine Forschungsaktivitéiten erfolgt sind. Dies gilt besonders fiir die
Bereiche des Structural- und Assembly-Level zwei- und dreidimensionaler Bildsequen-
zen. Die von Ihnen zu den einzelnen Bereichen mit angegebenen Verweise auf beispielhafte
Arbeiten zu den einzelnen Gebieten sind bei Interesse unter [54] nachzuschlagen. Der fol-
gende Abschnitt wird sich in seiner Betrachtung der Tabelle aus Abbildung 3.1 auf zweidi-
mensionale Bilddaten beschrinken, da meine eigene Arbeit in diesem Umfeld angesiedelt
ist. Eine detailliertere Einfiihrung dreier Arbeiten aus dem Bereich des zweidimensionalen
Primitive- und Structural-Level, von denen meine eigene Arbeit wesentlich beeinflufit

wurde, wird danach dieses Kapitel abschliefen.

3.1.1 Verfahren perzeptiver Gruppierung fiir 2D-Bilddaten

Die hier betrachteten Verfahren sind in der Spalte fiir zweidimensionale Bilddaten der
Tabelle in Abbildung 3.1 einzuordnen. Auf der untersten, signalnahen Stufe dieser Spal-
te, dem Signal Level, entsprechen die Primitiva den Pixeln des Bildes. Diese werden
beispielweise in Konturpunktketten oder Regionen gruppiert. In den Bereich des Signal
Level gehoren die Verfahren der sogenannten niederen Bildverarbeitung, wie die Kan-
tendetektion zur Extrahierung der Primitiva und die Konturpunktverkettung der ge-
fundenen Primitiva als perzeptive Gruppierung. Diese Verfahren werden in der Regel
nicht unter der Rubrik “perzeptives Gruppieren” in der Literatur beschrieben. Trotzdem
kénnen sie grundsétzlich diesem Bereich zugeordnet werden. Beschrieben sind sie in vielen
grundlegenden Werken zur Bildverarbeitung , von denen hier - stellvertretend fiir viele -
Ballard & Brown [27], Jihne[9] oder Besslich & Béssmann [42] genannt werden sollen.

Neben diesen eher “allgemeinen” Verfahren gibt es eine Reihe von Ansétzen in der nie-
deren Bildverarbeitung, die aus dem speziellen Blickwinkel der perzeptiven Gruppierung
entwickelt wurden, wie in [37], [59] und [53]. Viele Verfahren nutzen im wesentlichen eine

Gruppierung nach den Prinzipien der Ahnlichkeit, Nihe oder des Zusammenhangs aus.

Die Primitiva des Primitive Level sind die Gruppen des Signal Level, beispielsweise
Konturpunktketten oder Regionen konstanter Grauwerte. In diesen Bereich fallen viele
Verfahren, die auf der Grenze der niederen zur mittleren Bildverarbeitung liegen. Ein ty-
pischer Vertreter solcher Verfahren ist die Approximation der verketteten Kanten-Pixel.
Die auf der Bildmatrix beruhende Darstellung der verketteten Kanten-Pixel wird in eine

geometrische Représentation der Daten, z.B. durch eine Approximation in Geradenstiicke
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oder Ellipsensegmente, wie in [69], [57], [75], [4], [45], [24], [20], [68], [30], [47] [63] be-
schrieben. Approximationen funktionieren in der Regel auf der Basis des Gesetzes der
guten Kurve, indem sie Aussagen iiber Kriimmungsverldufe oder Orientierung treffen.
Eine typische Fragestellung der oben erwéhnten Arbeiten ist daher die Art der notwen-
digen Aufspaltung der verketteten Kantenpixel durch die gewahlte Approximation. Zu
betrachten sind hier die gew#hlte Approximationsform wie Geradenstiick und/oder Ellip-
sensegment, die die zugrunde liegenden Ketten fragmentieren. Die Unterteilung orientiert
sich hier im wesentlichen an der Art des Kriimmungs- und Steigungsverlaufs. Zum anderen
ist die gewidhlte Granularitét von Interesse: eine durch Rauschen zu einer Zickzackkurve
verzerrte Kante kann in einer anderen Granularitdt durch eine Gerade reprisentiert wer-
den. Fischler & Bolles [70] beschéftigen sich deshalb in ihrer Arbeit speziell mit diesem
Problem der Aufspaltung von Linienziigen - unter Einbeziehung von umfangreichen Tests
mit Versuchspersonen. Sie kommen zu dem Schluf}, dafl es keine einheitliche Definition fiir

dieses Problem gibt, sondern immer eine problemabhéngige Losung gesucht werden muf.

Die Primitiva des Structural Level sind wiederum die Gruppen des Primitive Level.
Die Gruppierung der Primitiva erzeugt zweidimensionale Strukturen. Der Grofiteil der Ar-
beiten zur perzeptiven Organisation in der Bildverarbeitung gehort in diesen Bereich, wie
z.B. in [49], [48], [40], [35], [52], [61], [23], [72], [77], [56], [58], [41], [43], [74], [71], [76],
[26], [36], [32], [33], [7], [5], [6], [38] und [39] beschrieben. Diese Ebene wird iiblicherweise
gemeint, wenn in der Bildverarbeitung von perzeptiver Organisation geredet wird. Der
Grofiteil der Arbeiten ist konturbasiert. Typisch fiir diese Stufe der Gruppierung ist das
Gesetz der Symmetrie, unter Einbeziehung der Parallelitéit als Sonderfall der Symmetrie.
Die Prinzipien von Nihe, Zusammenhang und guter Kurve werden genutzt um Beschrei-
bungen geschlossener Umrilkonturen zu erreichen. Die Gruppen dieser Ebene dienen bei
vielen Anséitzen als Grundlage einer Objekterkennung.

Die letzte Stufe, der Assembly Level, gruppiert die Primitiva des Structural Level in
groflere Einheiten oder Aggregate. Dies kann z.B. durch eine Gruppierung von Rechtecken
erfolgen, wie von Mohan und Nevatia in [17] und [65] beschrieben, um Umrisse von Hiusern
zu extrahieren. Im allgemeinen Fall konnen geschlossene Strukturen oder “Ribbons” grup-
piert werden, um Oberflichen allgemeiner Objekte zu beschreiben, wie in [64], [67] und
[66] dargestellt. Wollte man den Einsatz von Gestaltprinzipien interpretieren, kénnte man
das Gesetz des gemeinsamen Bereichs anfithren, obwohl dies von den Verfassern der ent-
sprechenden Arbeiten nicht immer getan wird. Die im letzten Level detektierten Primitiva

werden entsprechend ihrer angenommenen Zugehorigkeit zu einem Objekt gruppiert.

Nach dieser Darstellung der Einordnung von Verfahren des perzeptiven Gruppierens in das
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von Sakar & Boyer entworfene Schema, folgt eine detailliertere Darstellung dreier Arbeiten
aus dem Bereich zweidimensionaler Szenen, von denen meine eigene Arbeit maflgeblich

beeinflufit wurde.

3.2 Zweidimensionale Gruppierungsverfahren

Die im letzten Abschnitt vorgestellte Klassifikation von Verfahren perzeptiver Gruppierung
in der Bildverarbeitung nach Sakar & Boyer wird hier mit einer eingehenden Betrachtung
dreier Verfahren fortgesetzt. Diese Verfahren lassen sich entsprechend der Tabelle in Ab-
bildung 3.1 dem zweidimensionalen Structural- bis Assembly Level zuordnen. Der Grund
fiir die intensivere Beschéftigung ist, dafl sie meine eigene Arbeit in vielen Dingen beein-
flufit haben.

Im Sinne eines besseren Vergleichs der verschiedenen Ansétze werde ich eine einheitliche
Einteilung in verschiedene methodische Schritte wihlen. Dies entspricht nicht immer der
von den Autoren selbst gewéhlten Form, bemiiht sich jedoch im besten Sinn jedem der Ver-
fasser gerecht zu werden. Der Vorteil liegt in besseren Vergleichsméglichkeiten unter den
verschiedenen Arbeiten, indem Gemeinsamkeiten und Unterschiede so leichter erkennbar

werden. Die gewdhlten Schritte sind mit den folgenden Stichpunkten beschreibbar:

Doméne, Vorverarbeitung, Bildprimitiva

Suche in der Szene nach gruppierbaren Primitiva

Représentation der Gruppen in einem System, z.B. in einer Hierarchie von Gruppen

Bewertung, Auswertung, Auswahl der hypothetisierten Gruppen fiir eine Weiterver-

arbeitung in nachfolgenden Stufen

3.2.1 David Lowe und sein Fahrrad

David G. Lowe gehort zu den Pionieren der gestaltbasierten Bildverarbeitung. Seine sehr
grundlegende Arbeit auf diesem Gebiet hat zweifellos auf viele ihren Einfluf} hinterlassen.
Beriihmt ist sein “Fahrrad”: eine Anordnung von schwarzen Strichen auf weiflem Unter-

grund, die sich fiir einen Beobachter zu einem Fahrrad gruppieren.
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Domaidne, Vorverarbeitung, Primitiva Lowe benutzt grauwertbasierte Eingangsbilder
mit gleichformigen Gegenstanden. In [15] und [16] ist an jeweils einem Beispielbild die

Arbeitsweise des Systems gezeigt:

- Szene mit einer grofleren Anzahl Einwegrasierer

- Szene mit zwei Papierheftern

Das System ist kanten-, bzw. konturbasiert. Die Kantendetektion erfolgt durch Kombina-
tion eines Marr-Hildreth und eines Sobel-Operators. Die gefundenen Kantenpixel werden
verkettet und anschliefend durch Geradenstiicke approximiert. Diese Geradenstiicke sind

die Primitiva des Gruppierungsprozesses.

Gruppierungssystem Das von Lowe vorgestellte System (SCERPO, Spatial Correspon-
dence, Evidential Reasoning, and Perceptual Organization) hat die Erkennung dreidimen-
sionaler Objekte zum Ziel. Die hypothetisierten Gruppen dienen in diesem Rahmen als ein
Indikator fiir die Préisenz eines Objekts. Dem System ist ein dreidimensionales Linienmo-
dell des gesuchten Objekts bekannt. Dieses wird mit den Gruppenhypothesen verglichen
und nach Maglichkeit in Ubereinstimmung gebracht. In diesem Kontext sind fiir Lowe
Strukturen von besonderem Interesse, die ihr Erscheinungsbild bei leichter Verinderung
des Blickwinkels nicht verdndern, wie beispielsweise Parallelitdten. Dieser Zusammenhang
wird in [15] ausfiihrlich diskutiert. Aus diesem Grund stiitzt Lowe sein System auf Grup-
penhypothesen, welche nach den Relationen von Né&he, Parallelitit und Kollinearitét er-
zeugt werden. Eine Kombination dieser Gruppen ergibt neue Hypothesen mit einer héher-
en Komplexitéiit (s.a. Abbildung 3.2). Fiir diese wird der Vergleich mit dem Linienmodell
durchgefiihrt. Diese Kombination von Gruppenhypothesen entspricht einer Hierarchie der

Hypothesen.

Suche nach gruppierbaren Primitiva Fiir eine effiziente Suche werden alle Endpunk-
te der Primitiva einer Szene in einer gitterartigen Datenstruktur, der “position matrix”,
angeordnet. Die Elemente dieser position matrix kénnen gleichzeitig auch beziiglich Ori-
entierung und Linge angesprochen werden. Lowe schriankt die Suche nach gruppierbaren
Primitiva in einen Bereich um das betrachtete Primitivum ein. Dieser Bereich ist von der

Liange des Primitivum abhéngig.

Bewertung der Gruppen Lowe berechnet fiir jede der Gruppenhypothesen nach Nihe,

Parallelitdt und Kollinearitét eine Signifikanz. Diese erlaubt eine Aussage dariiber, ob die
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Abbildung 3.2: Hierarchie der Gruppenbildung nach Lowe [15]

Bildung der Gruppe rein zufillig erfolgte oder eine Regularitit zugrunde liegt. Fiir die
Berechnung der Signifikanz wird die Dichte von Endpunkten oder Primitiva in einem Be-
reich um das betrachtete Primitivum ausgewertet. Je geringer die Dichte im betrachteten
Bereich, desto grofier ist die Signifikanz der Hypothese.

Dieser Berechnung liegt die Annahme zugrunde, daf} alle Primitiva der Szene in Bezug auf
ihren Ort und ihre Orientierung gleichverteilt sind. Diese Gleichverteilung gilt weiterhin
fiir unterschiedliche Skalierungen der Szene. Lowe fiihrt in diesem Zusammenhang eine
skalierungsinvariante Dichte D ein, die aufgrund der Gleichverteilung eine Konstante ist.
Die Berechnung der Signifikanzen erfolgt rein datengetrieben. Fiir die Hypothetisierung
von Gruppen, in einer Kombination aus Nahe, Parallelitit oder Kollinearitédt, wird die
Signifikanz aus einer Multiplikation der Signifikanzen der zugrunde liegenden Gruppen

berechnet.

3.2.2 Perzeptive Organization fiir spezielle und allgemeine Domanen

Rakesh Mohan beschreibt in seiner Arbeit [17] zwei Ansétze fiir die Generierung und Be-
wertung von Gruppenhypothesen. Beide Ansétze ergénzen sich gegenseitig in ihrer Ziel-

setzung:

A Der erste Ansatz untersucht Gruppierungen von geradenférmigen Primitiva ei-
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ner sehr speziellen Doméne, in der bevorzugt rechtwinklige Strukturen auftreten
(specific shapes). Aufgrund der eingeschrinkten Domine existiert ein a priori Wis-

sen iiber die erwarteten Strukturen, welches den Gruppierungsprozef} steuert.

B Der zweite Ansatz untersucht eine Doméne mit allgemeinen Formen (generic sha-

pes). Ein Vorwissen iiber die erwarteten Strukturen kann nicht eingebracht werden.

Die Darstellung wird sich schwerpunktmiflig auf den unter A beschriebenen Ansatz
stiitzen, da er ein vollstdndiges System aus Erzeugung und Bewertung der Hypothesen
darstellt. Die unter A entwickelten Ideen und Strategien treffen im Kern auch auf den

Ansatz unter B zu.

Domaine, Vorverarbeitung, Primitiva Die Eingangsdaten des Systems unter A sind
grauwertbasierte Stereobildpaare. Sie zeigen Luftbilder von Gebiduden. Da die Bildebene
durch den gewéhlten Blickwinkel parallel zur Erdoberfliche liegt, sind die die Strukturen
der Szene vorzugsweise rechtwinklig.

Die Eingangsdaten unter B sind grauwertbasierte Innenszenen mit verschiedenen Objek-
ten wie Telefon, Spraydosen etc. in Groflaufnahme. Allen Objekten ist gemeinsam, daf} sie
iiber abgerundete Oberflichen verfiigen.

Beide Ansiitze sind kanten, bzw. konturbasiert. Die Vorverarbeitung fiir den Ansatz unter
A verwendet ein System welches auf dem “Nevatia-Babu line finder” basiert. Dieses liefert
geradenformige Kontursegmente als initiale Primitiva des Gruppierungsprozesses.

Der unter B verfolgte Ansatz detektiert die Kanten des Bildes mit dem Canny-Operator.
Anschliefend werden die Kantenpixel zu Konturpunktketten verbunden. Diese Kontur-
punktketten werden an Stellen mit starken Steigungsénderungen aufgetrennt, sodafl kur-
venférmige Kontursegmente mit sanften Kriimmungsverldufen als initiale Primitiva fiir

den Gruppierungsprozefl entstehen.

Gruppierungssystem Die unter A und B beschriebenen Ansétze sind beide in ein hierar-
chisches System der Gruppenhypothetisierung eingebettet. Beginnend mit den Kanten des
Bildes werden Schritt fiir Schritt Hypothesen mit wachsender Komplexitit generiert. Ne-
ben diesem aufwirts gerichteten Prozef}; der Hypothesengenerierung gibt es einen abwirts
gerichteten Prozef, der die Unterstiitzung der Erzeugung von Hypothesen geringer Kom-
plexitat durch Hypothesen hoherer Komplexitit beschreibt. Fiir den Ansatz unter A un-
terstiitzt z.B. eine Parallelitdtshypothese die Generierung einer kollinearen Gruppe durch
ihre globalere Sicht auf die zugrunde liegende Struktur.

Die generierten Hypothesen sind im Anschlufl an den Gruppierungsprozefi als Primitiva
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3 Gestaltpsychologie in der Bildverarbeitung

fiir Stereo-matching Verfahren oder Objektsegmentierung nutzbar. Der unter A beschrie-
bene Ansatz ist in ein Verfahren zur Erzeugung von 3D-Modellen fiir Geb&dude integriert.
In einem ersten Schritt werden dazu die hypothetisierten Gruppen, welche rechteckige
Strukturen beschreiben, in einem constraint satisfaction Netz bewertet. Die so selektier-
ten Gruppen dienen als Primitiva fiir eine Hohenschétzung mittels Stereo-matching und

eine Umriflbeschreibung durch eine Objektsegmentierung.

Suche nach gruppierbaren Primitiva Fiir beide Ansitze gilt, daf fiir eine Suche nach
gruppierbaren Primitiva Heuristiken iiber die rdumliche Ausdehnung des betrachteten
Gruppentyps herangezogen werden.

Fiir den unter A beschriebenen Ansatz sind die Primitiva des Gruppierungsprozesses Ge-
radenstiicke. Diese werden zuerst auf die Bildung kollinearer Gruppenhypothesen unter-
sucht. Betrachtet werden zu diesem Zweck Ansammlungen paralleler, sich iiberlappender
Geradenstiicke. Die Orientierung der Gruppenhypothese wird aus dem lingengewichteten
Mittel der gruppierten Geradenstiicke ermittelt. Die Linge der Hypothese entspricht den
Projektionen der Primitiva auf die Gruppe.

Alle hypothetisierten kollinearen Gruppen werden anschlieBend auf L- und T-férmige
Kreuzungen ldngs ihrer Achsen untersucht. T-férmige Kreuzungen deuten auf eine Ok-
klusion der zugrundeliegenden Strukturen hin. Diese Linien werden am Kreuzungspunkt
aufgetrennt, sodafl zwei L-formige Kreuzungen entstehen. Alle Gruppen werden bis zu den
gefundenen Kreuzungspunkten verldngert.

Alle kollinearen Hypothesen stellen die Primitiva fiir die Generierung paralleler Hypo-
thesen dar. Fiir die Erzeugung paralleler Gruppenhypothesen werden Randbedingungen,
wie die Orientierungsdifferenz und die gegenseitige Uberlappung der Primitiva, ausgewer-
tet. Parallele Hypothesen unterstiitzen in einem Umkehrproze3 die Bildung kollinearer
Hypothesen: Fiir zwei parallele Primitiva, die sich nicht vollstéindig iiberlappen, werden
mogliche, vorher nicht beriicksichtigte Erweiterungen in eine erneute Betrachtung einge-
zogen.

Alle parallelen Hypothesen stehen als Primitiva fiir die Untersuchung U-férmiger Struk-
turen zur Verfiigung. Liegen die Endpunkte der Primitiva einer parallelen Hypothese an
mindestens einer Seite in einer Ebene rechtwinklig zu den Primitiva, bildet dies den Aus-
gangspunkt fiir eine U-féormige Gruppenhypothese. In diesem Fall werden Geradenstiicke,
die die Endpunkte der Parallelen verbinden, fiir die Hypothetisierung der Gruppe herange-
zogen. Analog zur Generierung paralleler Hypothesen kénnen im Rahmen einer U-Struktur
kollineare Gruppenhypothesen neu erzeugt werden, die vorher, aufgrund der Randbedin-

gungen fiir diese Gruppen, nicht beriicksichtigt wurden.

32
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Abbildung 3.3: Abbildung der Gruppenhierarchie in die Knoten eines Netzes mit un-

terstiitzenden und konkurrierenden Relationen nach Mohan [17]

Die U-férmigen Gruppenhypothesen bilden wiederum die Primitva fiir eine Untersuchung
rechteckformiger Strukturen: Rechteckige Hypothesen beruhen auf jeweils zwei U-férmi-
gen Hypothesen derselben zugrundeliegenden parallelen Gruppe.

Das hier fiir den Ansatz A geschilderte Vorgehen ist im Kern auch auf den Ansatz B
iibertragbar. Die Komplexitit der erzeugten Hypothesen ist dort jedoch hoher, da an-
statt von Parallelitdten, Symmetrien und anstatt von Rechtecken, allgemeine geschlossene
Strukturen (ribbon) generiert werden.

Die so erzeugten Gruppenhypothesen konnen mehrdeutig sein: unterschiedliche Gruppen-
hypothesen verfiigen zum Teil iiber die gleichen Primitiva. Aus diesem Grund findet eine

Bewertung der Hypothesen in einem Netz statt, wie im folgenden Abschnitt beschrieben.
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3 Gestaltpsychologie in der Bildverarbeitung

Bewertung der Gruppen FEine sich an den Gruppierungsprozefl anschlieBende Bewer-
tung, soll die signifikanten Hypothesen herausfiltern. Rakesh Mohan benutzt zu diesem
Zweck ein constraint satisfaction Netz.

Jede Gruppenhypothese wird auf einen Knoten des Netzes abgebildet, wie in Abbildung 3.3
veranschaulicht. Unter den Gruppenhypothesen existieren zwei verschiedene Relationen,
die mit Bestandteil (part-of) und Konkurrenz (competition) charakterisiert sind. Diese
Relationen werden als Verbindungen der Knoten des Netzes reprisentiert.
Bestandteilsrelationen entstehen zwischen Gruppenhypothesen unterschiedlicher Komple-
xitét, welche sich die gleichen Primitiva teilen, wie z.B. eine U-Kontur, die auf einer Par-
allelitdt aufbaut. Bestandteilsrelationen werden durch positiv gewichtete Unterstiitzungen
(supporting link) reprisentiert.

Hypothesen einer Ebene der Abbildung 3.3 verbindet eine Konkurrenz, wenn sie alterna-
tive Hypothesen einer zugrunde liegenden Struktur darstellen. Eine Konkurrenzrelation
wird durch eine negativ gewichtete Verbindung (conflicting link) repriisentiert. Eine
Konkurrenzrelation kann zwischen den verschiedenen Ebenen in Abbildung 3.3 vererbt
werden: fiir zwei konkurrierende U-Konturen der Abbildung werden jeweils Rechtecke hy-
pothetisiert. Diese erben die Konkurrenz der U-Konturen.

Jedem Knoten wird ein initialer Wert zugeordnet, der die zugrundeliegenden Daten be-

schreibt, z.B. die Uberlappung und der Abstand der Primitiva einer Parallelitit.

3.2.3 Perzeptive Organization und digitale Bildverarbeitung

Sakar & Boyer kommt der Verdienst zu, sich mit einer sehr griindlichen und fundierten
Ausarbeitung dem Thema “perzeptives Gruppieren” in der digitalen Bildverarbeitung ge-

widmet zu haben.

Domadne, Vorverarbeitung, Primitiva: Sakar & Boyer benutzen grauwertbasierte Ein-
gangsbilder mit recht unterschiedlichen Doménen. Die gezeigten Resultate erstrecken sich

auf folgende Bereiche:

Szene mit Bauklotzen

Laborszene

Innenraumszene mit viereckigen Strukturen

Satellitenbild einer Rollbahn
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Abbildung 3.4: Einteilung der detektierten Strukturen in Hierarchieebenen, entsprechend
ihrer wachsenden Komplexitit nach Sakar & Boyer [55]

- Luftbild einer Griinanlage

- Stereoluftbildpaar einer Grofistadt

Das Verfahren arbeitet kanten-, bzw. konturbasiert. Die Kanten-Detektion erfolgt mit Hilfe
des “optimal zero crossing operator”. Die Kanten werden anschlieffend in Kontursegmente
konstanter Kriimmung approximiert. Diese Kontursegmente sind die initialen Primitva des

Gruppierungsprozesses

Gruppierungssystem: Sakar & Boyer betten den Verlauf des Gruppierungsprozesses in
einen hierarchischen Ansatz ein. Diese Hierarchie orientiert sich an der wachsenden Kom-
plexitit der zu detektierenden Strukturen der Szene. Abbildung 3.4 zeigt beispielhaft die

Strukturen dreier aufeinander folgender Stufen oder “Level”.

Innerhalb dieser Hierarchie sind “bottom up” und “top down” Komponenten vorgesehen:
Bottom up dienen Hypothesen einer Stufe als Gruppierungsprimitiva der nachfolgenden
Stufe. Top down wird aufgrund zusétzlicher Information iiber die Szene die Anwesenheit
bestimmter Strukturen iiberpriift. In jeder Stufe dieser Hierarchie ist die gleiche Abfolge

von Verfahren vorgesehen:
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3 Gestaltpsychologie in der Bildverarbeitung

Untersuchung der gruppierbaren Primitiva (“voting scheme”)

Konstruktion der Gestaltgraphen

Hypothetisierung der Gruppen durch Verkniipfung der Gestaltgraphen

Bewertung der Hypothesen, bzw. Generierung neuer Hypothesen (“Perceptual Infe-

rence Network”)

In Analogie zu Begriffen aus der menschlichen Wahrnehmung unterteilen Sakar & Boyer
die aufgelisteten Schritte in eine “pri-attentive” und eine “attentive” Phase. Pré-attentiv
sind alle Verfahren die eine Strukturbildung - von der Untersuchung der gruppierbaren Pri-
mitiva bis zur Hypothetisierung der Gruppen - vornehmen. Attentiv ist die Bewertung der
Gruppen und die Hypothetisierung neuer Gruppen aufgrund der verfiigharen Information

im Perceputal Inference Network.

Suche nach gruppierbaren Primitiva Sakar & Boyer definieren einen mehrdimensio-
nalen Parameterraum, der beispielsweise durch die rdumlichen Koordinaten x und y, die
Steigung € und die Kriimmung x der Primitiva aufgespannt wird. Die Auswertung der ort-
lichen Néhe der Primitiva in diesem Raum erlaubt eine Aussage iiber ihre Gruppierbarkeit.
Die Abbildung der Primitiva in diesen Raum bezeichnen Sakar & Boyer mit dem Begriff
“votieren”: Ein Primitivum votiert entsprechend seiner Parameterwerte fiir einen Punkt
des Raumes. Die oOrtliche Ndhe der Punkte in diesem Raum erlaubt eine Aussage iiber
die Gruppierbarkeit der zugrunde liegenden Primitiva. Diese Untersuchung der 6rtlichen
Nihe kann durch eine Aufteilung des Raumes in einzelne Zellen vereinfacht werden: Alle
Punkte in einer Zelle sind Nachbarn und werden gruppiert. Die Einteilung des Raumes
in einzelne Zellen kann durch eine Quantisierung der Koordinaten der einzelnen Achsen

erfolgen. Diese Untersuchung der Zellen des Parameterraumes wird beeintréchtigt durch:

- Rauschen, welches die Abbildung der Primitva in die Zellen verdndert
- Eine mehrdeutige Abbildung eines Primitivum auf eine Zellengrenze

- Punkte benachbarter Zellen konnen einen geringeren Abstand besitzen, als Punkte
innerhalb Zelle

Um alle Punkte zu finden, die zusammengehorig sind, wird fiir das Quantisierungsra-
ster ein Offset definiert, welcher den Gitterabstand gleichmifig teilt. Entsprechend dem

gewdhlten Offset wird der Parameterraum sequentiell auf Gruppen untersucht. Die in den
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Abbildung 3.5: Organisation der Gestaltgraphen auf der untersten Hierarchieebene nach
Sakar & Boyer [55]

Zellen des Parameterraumes gruppierten Primitiva werden im Sinne ihrer Zugehorigkeit
zu verschiedenen Gruppentypen, wie sie in Abbildung 3.4 gezeigt sind, ndher untersucht.
Sakar & Boyer benutzen Graphen fiir diese Zuordnung, die sie Gestaltgraphen nennen.
Fiinf verschiedene Graphen werden konstruiert. Mit Ausnahme des Endpoint Nearness

Graphen reprisentieren dabei die Knoten des Graphen die untersuchten Primitva:

- Proximity Graph: Eine Kante verbindet zwei Knoten, wenn die Endpunkte der
Primitiva in unmittelbarer Nachbarschaft liegen und die Orientierung der Primitiva

gleich ist.

- Endpoint Nearness Graph: Die Knoten des Graphen représentieren die End-
punkte der Primitiva. Eine Kante verbindet zwei Knoten, wenn sie in unmittelbarer
Nachbarschaft liegen, oder demselben Primitivum angeh6ren. Die Kanten werden
durch eine unterschiedliche Gewichtung in Verbindungen zwischen unterschiedlichen

Primitiva und dem Primitivum selbst gekennzeichnet.

- Continuity Graph: Eine Kante verbindet zwei Knoten, wenn die Primitiva sich
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Abbildung 3.6: Die Struktur eines Bayes Netzes fiir zwei Geradenstiicke [, [y die eine Par-
allelitét bilden, nach Sakar & Boyer [55]

gegenseitig fortsetzen.

- Similarity Graph: Eine Kante verbindet zwei Knoten, wenn die Primitiva iiber

gleichartige photometrische oder geometrische Eigenschaften verfiigen.

- Common Region Graph: Eine Kante verbindet zwei Knoten, wenn die Primitiva

in einer Region liegen

Eine geeignete Verkniipfung der Gestaltgraphen, wie in Abbildung 3.5 gezeigt, miindet in

der Hypothetisierung der verschiedenen Gruppen.

Bewertung der Gruppen Die Bewertung der hypothetisierten Gruppen wird in einem
modifizierten Bayes Netz vorgenommen: dem Perceptual Inference Network (PIN). Die
Knoten des Netzes repréisentieren die méglichen Hypothesen wie: Ellipse, Strand, Corner,
etc. Verbunden werden sie durch gerichtete Kanten. Diese Kanten modellieren die Relatio-
nen der Primitiva, wie in Abbildung 3.6 beispielhaft fiir die Formulierung einer Parallelitit
demonstriert.

Der Nachrichtenaustausch zwischen den Knoten des Bayes Netzes erfolgt unabhéingig von
der Kantenrichtung in beiden Richtungen. Dies unterstiitzt die in diesem Abschnitt un-
ter Gruppierungssystem eingefithrten “bottom up” und “top down” Komponenten der
Hierarchie. Sakar & Boyer strukturieren das Bayes Netz mit “Composite Nodes”. Compo-
site Nodes fassen gleiche Gruppen-Hypothesen, wie z.B. Parallelitdt, unabhéngig vom Ort
ihres Auftretens zusammen. Diese Zusammenfassung der Hypothesen in Composite Nodes
reduziert die Anzahl der erzeugten Knoten auf die Gruppenhypothesen-Typen des Sy-
stems, steigert jedoch gleichzeitig die Komplexitéit der einzelnen Knoten. Die Anordnung
der Knoten erfolgt in einer Hierarchie, die die Komplexitéit der Hypothesen widerspiegelt.

Ein Beispiel fiir eine solche Anordnung ist in Abbildung 3.7 gezeigt. In der Abbildung ist
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Abbildung 3.7: Struktur der Composite Nodes nach Sakar & Boyer [55]

erkennbar, dafl bestimmte Knoten verdoppelt sind: Dies dient dazu, die in einem Bayes
Netz nicht erlaubten Zyklen zu verhindern. Fiir die Instantiierung des Netzes erhalten
zum einen die Composite Nodes eine apriori Wahrscheinlichkeit. Diese Wahrscheinlichkeit
spiegelt die Haufigkeit des Vorkommens der durch den Knoten repriisentierten Hypothese
in der Szene wider. Ist dieses apriori Wissen nicht verfiigbar, werden alle Composite Nodes
mit der gleichen Wahrscheinlichkeit instantiiert.

Zum anderen wird fiir die beobachtete Hypothese am Ort x,y eine Evidenz berechnet, die
spezifische Eigenschaften der Gruppe beschreibt, wie z.B. der Approximationsfehler fiir
Kontursegmente. Die Reprisentation dieses apriori Wissens erfolgt durch die Modellierung
eines Scheinknotens Z, der dem Netzknoten X iiber seine Beobachtung mit P(Z = z | z)
berichtet.

Weist die generierte Szenenbeschreibung Mehrdeutigkeiten auf, kommen “special purpo-
se modules” zum Einsatz. Sakar & Boyer beschreiben Mehrdeutigkeit mit der Erzeugung
mehr als einer Hypothese fiir eine Anzahl von Primitiva. Mehrdeutige Hypothesen wer-

den in einen “locational conflict graph” abgebildet. Die Knoten des Graphen entsprechen
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3 Gestaltpsychologie in der Bildverarbeitung

den Hypothesen und die Kanten den existierenden “Konflikten”. Die im Konfliktfall ein-
gesetzten special purpose modules untersuchen das Grauwertbild genauer auf bestimmte
Merkmale. Diese Merkmale sind beispielsweise “Corner”, “Contour” oder “Region”. In
Abbildung 3.7 sind dies z.B. die Composite Nodes N10, N11 und N12 fiir das Modul
“Corner”, der Composite Node N2 fiir das Modul “Contour” und der Composite Node
N3 fiir das Modul “Region”. Die so gewonnene, zusétzliche Information wird, bei gleich-
zeitiger Auswertung der Cliquen des locational conflict graph, herangezogen, die Konflikte

zu 16sen. Eine eindeutige Beschreibung der Szene wird so ermdglicht.

Zusammenfassung Dieses Kapitel beschiftigte sich mit der Umsetzung gestaltpsycho-
logischer Prinzipien in der digitalen Bildverarbeitung. Da der in der Bildverarbeitung ver-
wendete Oberbegriff “perzeptives Gruppieren” oder “perzeptive Organisation” fiir diese
Verfahren in ihrer Komplexitit stark unterschiedliche Methoden umfafit, wurde in Ab-
schnitt 3.1 der von Sakar & Boyer vorgenommene Versuch zur Klassifikation solcher Ver-
fahren vorgestellt. Daran anschlielend wurden beispielhaft drei Verfahren zur Perzeptiven
Organisation in den Abschnitten 3.2.1, 3.2.2 und 3.2.3 vorgestellt, von denen meine eigene
Arbeit mafigeblich beeinflufit wurde. Die nachfolgenden drei Kapitel 4, 5 und 6 werden den
von mir verfolgten Ansatz vorstellen. Dabei wird Kapitel 4 “Generierung von Gruppenhy-
pothesen mit Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit” die Doméne, die Vorverarbeitung,
die Primitiva und die Suche in der Szene nach geeigneten Primitiva beschreiben. Kapitel 5
“Markov Random Fields” dient der Einfiihrung wesentlicher Grundlagen fiir Kapitel 6
“Ein Markov Random Field fiir Gruppenhypothesen”, welches dann die Formulierung der
Gruppen in einem System und die Bewertung, Auswertung und Auswahl der Gruppen

zum Thema hat.
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4 Generierung von Gruppenhypothesen
mit Bereichen perzeptiver

Aufmerksamkeit

Dieses Kapitel beschreibt einen neuartigen Ansatz zur Generierung von Gruppenhypothe-
sen mit Hilfe der Mechanismen perzeptiver Gruppierung. Die Gliederung dieses Kapitels
lehnt sich an Abschnitt 3.2 des vorigen Kapitels 3: “Gestaltpsychologie in der Bildverar-

beitung” an.

Der Verlauf des hier beschriebenen Ansatzes gliedert sich in die folgenden Teilbereiche:

- Die Vorverarbeitung beinhaltet Verfahren wie Kantendetektion und Konturappro-
ximation. Das Ziel der Vorverarbeitung ist die Bereitstellung geeigneter Primitiva

fiir den Gruppierungsprozef.

- Die Suche geeigneter Gruppierungsprimitiva fiir die Generierung der Gruppen-
hypothesen schliefit sich an. Diese Suche ist an die Erfordernisse der unterschied-

lichen Gruppenhypothesen angepaft.

- Die Bewertung der Hypothesen bildet den Abschluf}. Das Ziel der Bewertung ist
die Auflésung inkonsistenter Information, welche aus der Generierung mehrdeutiger
Gruppenhypothesen entsteht, bei einer gleichzeitigen Reduktion der Hypothesenan-

zahl durch einen geeigneten Bewertungsmechanismus.

Die Beschreibung der Bewertung der Gruppenhypothesen ist sehr umfangreich, deshalb
ist ihr ein eigenes Kapitel 6: “Ein Markov Random Field fiir Gruppenhypothesen” gewid-
met. In Kapitel 5: “Markov Random Fields” werden die notwendigen Grundlagen fiir das

Verstédndnis von Kapitel 6 eingefiihrt.

Der Schwerpunkt dieses Kapitels liegt auf der Vorstellung eines neuartigen Ansatzes zur

Suche nach geeigneten Gruppierungsprimitiva, angepafit an die unterschiedlichen Grup-

41



4 Generierung von Gruppenhypothesen mit Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit

pentypen. Die Motivation fiir diesen Ansatz liegt in dem Bestreben, diese Suche durch
eine Einschrinkung auf einen Bereich in der Umgebung des betrachteten Primitivum zu
vereinfachen: den Bereich der perzeptiven Aufmerksamkeit fiir dieses Primitivum.
Neu an diesem Ansatz ist das Bestreben, diese Bereiche nicht aus willkiirlichen Annahmen
zu formen, sondern aus den Charakteristika der betrachteten Gruppentypen entstehen zu
lassen. Zu diesem Zweck wurde eine repriasentativen Stichprobe der untersuchten Doméne
unter Beriicksichtigung der unterschiedlichen Gruppen ausgewertet. Aus dieser Auswer-
tung entstanden H&aufungsbilder. Die in diesen Haufungsbildern gespeicherte Information
iiber die gruppierende Wirkung eines Primitivum auf seine Umgebung wird in geeig-

neter Art und Weise fiir den automatisierten Gruppierungsprozefl aufbereitet.

4.1 Domdne, Vorverarbeitung, Primitiva

Der hier vorgestellte Ansatz arbeitet mit Grauwertbildern. Die Bildinhalte entstam-
men einer einheitlichen Doméne: einem Holz-Konstruktionsspielzeug namens Baufix.
Deshalb wird die Doméine auch verkiirzt mit Baufix-Szenario bezeichnet. Wichti-
ge Konstruktionselemente dieses Spielzeugs sind z.B. flache Holzleisten mit Schrau-
benlochern fiir Lingsverbindungen oder Holzwiirfel mit Schraubenléchern fiir Eckverbin-
dungen (“Schraubwiirfel”), sowie Holzschrauben und rautenférmige Muttern. Aus den
Einzelteilen des Konstruktionsspielzeugs kann in der untersuchten Doméne ein Flugzeug

konstruiert werden. Die Bildinhalte zeigen:

Konstruktionsteile in Einzellage

Konstruktionsteile, die sich iiberlappen

teilmontierte Konstruktionsteile

Flugzeug

Der von mir verfolge Ansatz arbeitet kanten- bzw. konturbasiert. Die Kanten-Detektion
erfolgt mit Hilfe eines Sobel-Operators. Ein sich anschliefender Verdiinnungs-Algorithmus
auf Basis der non-maxima suppression und Hystereseschwellwert reduziert die de-
tektierten Kanten auf Pixelbreite. Aus diesen verdiinnten Kanten werden mit Hilfe eines
von Leonardis [13] entwickelten Verfahrens Geradenstiicke und Ellipsensegmente appro-

ximiert. Die Ellipsensegmente kénnen alternativ durch Kreis- bzw. Ellipsengleichungen
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beschrieben werden. In einem sich anschliefenden Schritt findet die Beseitigung offen-
sichtlicher Fragmentierungen statt. Offensichtliche Fragmentierungen werden fiir auf-
einander folgende Geradenstiicke angenommen, zwischen denen nur kleine Liicken be-
stehen. In der nidheren Umgebung der Geradenstiicke gibt es jeweils nur eine weitere
Anschlufiméglichkeit, die eine passende Orientierung besitzt. In diesem Fall werden die
Fragmente durch eine erneute Approximation in ein Geradenstiick angenéhert.

Die solchermaflen approximierten Geradenstiicke und Ellipsensegmente stellen die initia-

len Primitiva des Gruppierungsprozesses dar.

4.2 Gruppierungssystem: Eine Hierarchie fiir Gruppenhy-

pothesen

Der Ablauf des beschriebenen Gruppierungsprozesses ist in eine Hierarchie von Grup-
penhypothesen eingebunden, wie sie in Abbildung 4.1 gezeigt ist. Diese Hierarchie der
Gruppenhypothesen orientiert sich an der wachsenden Komplexitit der gebildeten Struk-
turen: eine kollineare Gruppe ist z.B. die Ausgangsbasis fiir die Hypothetisierung einer
parallelen Gruppe und eine parallele Gruppe ist z.B. die Ausgangsbasis fiir die Hypotheti-
sierung einer Geschlossenheit. Die Ebenen werden - in Richtung wachsender Komplexitit
- mit 1D, 2x1D und 2D benannt. Diese Benennung ist aus der rdumlichen Struktur der
Gruppenhypothesen der betreffenden Ebene abgeleitet. Der Gruppierungsprozef} startet
mit der Untersuchung der Kontursegmente, den initialen Primitiva des Gruppierungspro-
zesses. Aus diesen werden die Gruppen der 1D-Ebene erzeugt, darauf folgen die Gruppen
der 2x1D-Ebene und abschliefend die Gruppen der 2D-Ebene. In jeder Hierarchieebene

wird nach passenden Erweiterungen der betrachteten Primitiva dieser Ebene gesucht.

Jede Ebene stiitzt sich in der Betrachtung der Gruppenhypothesen auf alle darunter liegen-
den. Dies bedeutet, dafl mit Ausnahme von Geschlossenheiten, welche die hochste Hierar-
chiestufe darstellen, alle hypothetisierten Gruppen wiederum als Primitiva dem Gruppie-
rungsprozef zur Verfiigung stehen. Kollineare und kurvilineare Gruppenhypothesen stehen
dariiberhinaus auch in der eigenen Ebene als Primitiva zur Verfiigung. Kontursegmente

kénnen in allen Ebenen fiir eine Generierung der Hypothesen benutzt werden.

Primitiva und Gruppen der 1D-Ebene: Die Gruppen der 1D-Ebene sind eindimen-
sional in dem Sinn, daf ein vorhandenes, eindimensionales Primitivum, wie z.B. ein Ge-

radenstiick, durch ein zweites Primitivum verldngert wird. Die Gruppen dieser Ebene sind
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Abbildung 4.1: Hierarchischer Aufbau der Gruppenhypothesen:

Innerhalb der Kreise sind die verschiedenen Gruppen symbolisiert. Die
Rechtecke grenzen die mit 1D, 2x1D und 2D benannten Hierarchieebenen
ab. Die Generierung der Gruppenhypothesen erfolgt in der Reihenfolge
der Ebenen, beginnend mit der 1D-Ebene. Hypothetisierte Gruppen einer
Ebene und Kontursegmente sind die Primitiva der folgenden Ebenen, an-
gedeutet durch die dicken schwarzen Pfeile.

Die Gruppenhypothesen sind durch die Relationen Unterstiitzung und
Konkurrenz verbunden. Diese Relationen sind beispielhaft durch die

diinnen Pfeile angedeutet.

Kollinearitét, Kurvilinearitdat und Nahe.

Eine kollineare Gruppe besteht aus mindestens zwei geradenférmigen Primitiva. Da-
bei kann es sich um die initialen Primitiva, als auch um bereits hypothetisierte kollineare
Gruppen handeln.

Eine kurvilineare Gruppe besteht aus mindestens zwei ellispenférmigen Primitiva. Da-
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4.2 Gruppierungssystem: Eine Hierarchie flir Gruppenhypothesen

bei kann es sich um die initialen Primitiva, als auch um bereits hypothetisierte kurvilineare
Gruppen handeln.
Eine Ndhe-Gruppe besteht aus genau zwei Primitiva. Dabei kann es sich um die initialen

Primitiva, sowie hypothetisierte kollineare und kurvilineare Gruppen handeln.

Primitiva und Gruppen der 2x1D-Ebene: Die Gruppen der 2x1D-Ebene entstehen
aus der Verkniipfung initialer Primitiva, kollinearer oder kurvilinearer Gruppen. Die Ver-
kniipfung erfolgt derart, daf eine rdumliche Komponente entsteht, im Gegensatz zu einer
einfachen Verldngerung in der 1D-Ebene. Die Gruppen dieser Ebene sind Parallelitdt und
Symmetrie, wobei die Parallelitéit als ein Sonderfall der Symmetrie angesehen wird.

Eine parallele Gruppe besteht aus genau zwei geradenférmigen Primitiva. Symmetrische

Gruppen wurden im Rahmen dieser Arbeit nicht erzeugt.

Primitiva und Gruppen der 2D-Ebene: Gruppen dieser Ebene beschreiben geschlos-
sene Konturen und besitzen damit eine rdumliche Ausdehnung. In der 2D-Ebene wer-
den Geschlossenheiten hypothetisiert. Eine Geschlossenheit kann initiale Primitiva, alle

Gruppen der 1D-Ebene, sowie Parallelititen der 2x1D-Ebene umfassen.

Unterstiitzung und Konkurrenz: Zwischen den vorgestellten Gruppenhypothesen exi-
stieren zwei unterschiedliche Relationen: Unterstiitzung und Konkurrenz. Unterstiitzung
entsteht, wenn zwei Gruppenhypothesen, eine Bestandteilsrelation bilden. Eine Bestand-
teilsrelation besteht z.B. zwischen einer kollinearen Gruppenhypothese und ihren Be-
standteilen, den geradenformigen Primitiva. Dabei unterstiitzen die geradenférmigen
Primitiva die Bildung der kollinearen Hypothese und umgekehrt unterstiitzt die kol-
lineare Hypothese die Primitiva aus denen sie gebildet ist. Der Gruppe und ihren Be-
standteilen wird so eine besondere Bedeutung zugebilligt. Konkurrenz entsteht zwischen
Gruppenhypothesen einer Hierarchieebene, welche die gleichen Primitiva besitzen. Die-
se Gruppenhypothesen nehmen eine eine mehrdeutige Interpretation der Szene vor.
Die Bildung der Konkurrenzrelation zwischen diesen Gruppen bringt diese Mehrdeutigkeit
zum Ausdruck. Diese Relationen sind in Abbildung 4.1 beispielhaft gezeigt.
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4 Generierung von Gruppenhypothesen mit Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit

4.3 Suche nach gruppierbaren Primitiva

Die Suche nach geeigneten Primitiva fiir die Generierung der Gruppenhypothesen ist eine
wichtige Komponente des vorgestellten Verfahrens. Diese Suche wird auf einen Bereich
in der Umgebung eines Referenzpunktes des betrachteten Primitivums eingeschrinkt. Ein
Referenzpunkt kann z.B. der Endpunkt eines Primitivums sein. Fiir diese Suche wird
ein neuartiger Ansatz verwendet. Die Besonderheit dieses Ansatzes liegt in der Art der
fiir die Suche eingesetzten Bereiche: Sie sind nicht das Ergebnis willkiirlicher Annahmen,
sondern entstehen aus den Charakteristika der verschiedenen Gruppentypen. Die Ermitt-
lung spezifischer Bereiche fiir einen Einsatz im automatisierten Gruppierungsprozef} ist
das Thema des Abschnitts 4.3.2. Eine Beschreibung des Einsatzes dieser Bereiche und der
Generierung der Gruppenhypothesen schlief3t sich in 4.4.1 an.

4.3.1 Motivation

Jeder Gruppierungsvorgang in der maschinellen Bildanalyse beginnt mit einer Suche nach
passenden Erweiterungen der betrachteten Primitiva. Diese Suche ist ein sehr zentrales
Moment des automatisierten Gruppierungsverfahrens: Der Aufwand fiir die Suche nach
Erweiterungen nimmt in der Regel mit der Anzahl der betrachteten Primitiva erheblich
zu. Eine Ortliche Eingrenzung der Suche ist deshalb von grundsitzlichem Interesse. Gleich-
zeitig motiviert sich eine ortliche Beschriankung aus dem Umstand, daf die untersuchten
Strukturen durch ortlich benachbarte Primitiva beschrieben werden. Es ist also sinnvoll,
die Suche nach geeigneten Erweiterungen auf einen Bereich in der ndheren Umgebung des
betrachteten Primitivums einzuschrénken.

Die Dimensionierung eines solchen Bereiches ist nicht trivial, wie das Beispiel in Abbil-
dung 4.2 verdeutlichen soll. Die Abbildung zeigt eine Ansammlung verschiedener Gera-
denstiicke: Jeweils zwei Segmente sind in exakt gleicher Richtung angeordnet und bilden
ein Paar kollinearer Segmente. Die Lénge der Liicken zwischen allen Segmentpaaren ist
genau gleich. Der Einflul dieser Liicke auf die gruppierende Wirkung eines Segment-
paares schwankt fiir einen Betrachter recht offensichtlich in Abhéngigkeit zur Linge der
Segmente. Aus diesem Grund kann fiir die kollinearen Segmentpaare in Abbildung 4.2

folgende Forderung abgeleitet werden:

- Die Linge der Segmente soll Einflufl auf die zwischen einem Segmentpaar akzeptierte

Liickenléinge haben.
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4.3 Suche nach gruppierbaren Primitiva

Abbildung 4.2: Die in der Abbildung gezeigten Linien bilden jeweils paarweise zueinander
eine Fortsetzung. Die Liicke die jedes Linienpaar trennt, ist fiir alle Paare
gleich grof}. Abhéngig von der Léinge der Linien, werden die Linien eines

Paares als mehr oder weniger stark verbunden wahrgenommen.

Diese Bereiche, in denen Primitiva in ihrer Nachbarschaft eine gruppierende Wirkung
entfalten, nenne ich im folgenden Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit. Die Na-
mensgebung soll die aktive Rolle eines betrachteten Primitivums in seiner Nachbarschaft
betonen. Dem groflem Interesse an der Einschrinkung der Suche auf ausgewéhlte Bereiche
in der computergestiitzten Anwendung perzeptiver Organisation stehen leider keine ent-
sprechenden Experimente auf wahrnehmungspsychologischer Seite gegeniiber, welche eine
algorithmische Beschreibung erlauben wiirden. Dieser Ansatz stiitzt sich deshalb auf die
statistische Auswertung einer Stichprobe, welche die wesentlichen Inhalte der verwendeten

Doméne widerspiegelt. Dies wird im folgenden Abschnitt ausfiihrlich vorgestellt.

4.3.2 Ermittlung von Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit

Die Suche nach gruppierbaren Primitiva wird auf Bereiche in der Umgebung ausgezeich-
neter Punkte, den Referenzpunkten, der untersuchten Primitiva und Gruppen einge-
schrankt. Diese Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit, tragen den Charakteristika
der verschiedenen Gruppentypen Rechnung. Fiir jeden Gruppentyp wurde deshalb ein
spezifischer Bereich ermittelt. Die Untersuchung der Charakteristik des jeweiligen Grup-
pentyps erfolgte durch Auswertung von Datenmaterial der verwendeten Doméne (Baufix-
Szenario). Die Vorgehensweise fiir die Gewinnung der Bereiche perzeptiver Aufmerksam-

keit erfolgte nach dem folgenden Schema:
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4 Generierung von Gruppenhypothesen mit Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit

- Erstellung einer Stichprobe von Grauwertbildern fiir die untersuchte Doméne und

die Durchfiihrung der Vorverarbeitung

- Generierung von Gruppenhypothesen fiir die Primitiva dieser Stichprobe durch ein

Labeling von Hand

- Ermittlung von Daten aus den so bestimmten Gruppen der Stichprobe, die geeignet

sind, die Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit zu beschreiben

Die durchgefiihrten Untersuchungen zu Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit beruhen
auf einer statistischen Auswertung einer Stichprobe von 40 Grauwertbildern. Diese Stich-
probe spiegelt die wesentlichen Inhalte der verwendeten Doméne wider. Alle fiir den Bau
des Spielzeugflugzeuges notwendigen Einzelteile fanden Beriicksichtigung. Eine Anordnung
dieser Teile in Einzellagen und Teilmontagen bis hin zum vollstindigen Objekt bildet den
Konstruktionsprozel des Flugzeuges nach. Gleichzeitig ermdoglichen differierende Brenn-
weiten verschieden detaillierte Ansichten der Szene. Abbildung 4.3 zeigt Beispiele dieser
Stichprobe.

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

Abbildung 4.3: (a-d)Beispielbilder aus der erstellten Stichprobe

In einem ersten Schritt wurden diese Bilder mit den Verfahren der Kantendetektion bis zur
Konturapproximation und der Beseitigung der offensichtlichen Fragmentierungen bearbei-
tet. Die so entstandenen symbolischen Beschreibungen in Form von Geradenstiicken und
Ellipsensegmenten bilden die initialen Primitiva des Gruppierungsprozesses. Den Grup-
pierungsprozefy selbst simulierte ein sich daran anschlielendes - von Hand durchgefiihr-
tes - Labeling der verschiedenen Gruppentypen. In diesem Zusammenhang ist anzumer-
ken, dafi die Erstellung dieser manuellen Gruppenhypothesen pragmatisch in dem Sinne

zu verstehen ist, dafl genau solche Gruppen erzeugt wurden, die auch spéiter durch das
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4.3 Suche nach gruppierbaren Primitiva

System erstellt werden sollten. Auf diese Art entstanden reprisentative Stichproben fiir
Kollinearitéiten, Kurvilinearitdten, Ndhe-Gruppen und Parallelitéiten. Die Anzahl der Pri-
mitiva einer Gruppenhypothese und der Typ der erlaubten Primitiva entspricht den in
Abschnitt 4.2 beschriebenen Zusammenhingen. Auf ein Labeling von Geschlossenheiten
wurde verzichtet, da sich ihre Hypothetisierung - wie noch zu sehen sein wird - vollstindig

auf alle bereits erzeugten Gruppen stiitzt.

4.3.2.1 Untersuchung der Stichprobe

Die Auswertung der Stichprobe erfolgte in zwei Teilschritten:

- Definition eines geeigneten Kriteriums fiir die Stichprobendaten, welches die gesuch-

ten Bereiche charakterisiert

- Detektion eines charakteristischen Bereiches aus den Daten des jeweiligen Gruppen-

typs

Das gewdéhlte Kriterium ist die relative rdumliche Lage zweier ausgezeichneter Punkte ei-
nes Paares von Primitiva einer Gruppe. Ein Punkt gehort dem betrachteten Primitivum
R oder auch Referenzprimitivum und wird mit Referenzpunkt Py bezeichnet. Hier
kann es sich z.B. um einen Endpunkt des Primitivums handeln. Der zweite Punkt gehort
einem Anschluflprimitivum A, welches - entsprechend dem untersuchten Gruppentyp
- eine gute Fortsetzung zum betrachteten Primitivum darstellt. Dieser Punkt wird mit
Anschluflpunkt P, bezeichnet. Der Anschlufipunkt kann z.B. der Endpunkt des zweiten
Primitivum sein. Wie in Abbildung 4.4a) gezeigt, sind in diesem Fall beide Punkte so
angeordnet, daf} sie die Liicke zwischen den Primitiva begrenzen.

Damit alle aus der Stichprobe eines Gruppentyps extrahierten Merkmale miteinander ver-
gleichbar sind, muf} eine geeignete Normierung vorgenommen werden. Diese Normierung
besteht aus zwei Komponenten: einer Lingennormierung und einer Lagenormierung der
Primitiva.

Die Lingennormierung ist in Abbildung 4.4b) beispielhaft gezeigt: Die Linge L eines
betrachteten geradenférmigen Primitivum R wird auf eine Normlénge Ly abgebildet: LTN
Unter der Annahme, dafl die Normlénge Ly = 1 ist, kann die Liickenléinge D entspre-
chend dem Referenzprimitvum R normiert werden: Dy = %D. Durch diese Definition der
Langennormierung ist die Untersuchung eines Paares von Primitiva nicht symmetrisch.
Daher muf} jedes Primitivum eines Paares fiir die Auswertung einmal als Referenzprimit-

vum betrachtet werden.
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Abbildung 4.4: Beispiel fiir die paarweise Betrachtung von Gruppenprimitiva: Bestimmung
von Referenzpunkt Pp (schwarz) und Anschlufipunkt P4 (weif}), sowie Nor-
mierung der Liickenlinge D und der Lage von R. Die relative Lage der
Punkte Pg und P4 nach der Normierung dient als Merkmal zur Beschrei-
bung des Bereichs perzeptiver Aufmerksamkeit.

a) Paar von Gruppenprimitiva mit dem betrachteten Primitivum R und
dem Anschlulprimitivum A.

b) Die Linge Ly von R und die Liicke Dy nach der Normierung.

¢) Drehung von R in eine 90° Normlage unter Beibehaltung der riumlichen

Relation zwischen Pg und Pjy.

Die Lagenormierung erlaubt die Zusammenfassung aller Referenzpunkte eines Gruppen-
typs in einem einzigen Punkt, den ich ebenfalls Referenzpunkt nenne. Wichtig ist, daf} bei
dieser Lagenormierung die relative Lage von Referenzpunkt und Anschlupunkt erhalten
bleiben. In der Umgebung dieses Referenzpunktes liegen alle Anschlulpunkte, die in der
Stichprobe fiir diesen Gruppentyp gefunden wurden. Diese Anschlufipunkte ergeben die
spezifische Akkumulation des untersuchten Gruppentyps. Eine dabei auftretende Uber-
lagerung mehrerer Anschluipunkte wird durch die Aufsummierung ihrer Anzahl beriick-
sichtigt. In Abbildung 4.4c) ist diese Lagenormierung beispielhaft durch eine Drehung in
eine 90° Normlage dargestellt.

Parallel zur Bestimmung der Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit werden Schwellwerte
0, und Maxima A, fiir die verschiedenen Gruppentypen berechnet. Die Schwellwerte

legen Grenzwerte fiir die Hypothetisierung einer Gruppe fest. Sie werten im vorliegenden
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4.3 Suche nach gruppierbaren Primitiva

Fall ausnahmslos die Orientierungsdifferenzen unter den Primitiva aus, und wurden so ge-
legt, dal 90% der Paare von Primitiva aus der Stichprobe eines Gruppentyps sie erfiillen.
Die Maxima représentieren charakteristische Eigenschaften der unterschiedlichen Grup-
pentypen. Ein Maximum wird aus dem Histogramm der Daten der Stichprobe bestimmt:
Es entspricht dem Wert an der Stelle der hochsten Trefferquote.

Die nachfolgenden Abschnitte beschreiben die notwendigen Schritte zur Ermittlung der
relativen Lage von Referenzpunkt und Anschlufipunkt fiir die unterschiedlichen Gruppen-

typen. Gleichzeitig werden die berechneten Schwellwerte und Maxima vorgestellt.

4.3.2.2 Untersuchung der Stichprobe fiir kollineare Gruppen

Abbildung 4.5 zeigt die Vorgehensweise zur Bestimmung des Bereichs perzeptiver Auf-

merksamkeit fiir kollineare Gruppen. Eine kollineare Gruppe besteht aus mindestens
a) b) Py
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Abbildung 4.5: Untersuchung kollinearer Gruppen auf Bereiche perzeptiver Aufmerksam-
keit:
a) Paar von Primitiva einer kollinearen Gruppe mit betrachtetem Primi-
tivum R und Anschlufiprimitivum A. Die Liickenlinge D wird durch den
Referenzpunkt Pr und den Anschlufipunkt P4 begrenzt. 7., bezeichnet
die Orientierungsdifferenz der Primitiva.
b) Zustand nach der Normierung: Ly bezeichnet die normierte Linge des
betrachteten Primitivum und Dy die normierte Liickenlénge. Das betrach-
tete Primitivum wurde in eine senkrechte Normlage gedreht unter Beibe-

haltung der relativen Lage von Referenzpunkt Pg und Anschluipunkt Pj4.

zwei geradenformigen Primitiva. Das Paar untersuchter Primitiva entspricht der Gruppe
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oder einer Untermenge von Primitiva der Gruppe. In Abbildung 4.5a) ist ein Paar von
Primitiva der untersuchten Gruppe mit dem betrachtetem Primitivum R und dem An-
schlufiprimitivum A gezeigt. Die Liicke zwischen den Primitiva wird durch den Referenz-
punkt Pg des betrachteten Primitivum und dem Anschlulpunkt P4 des Anschlufiprimiti-
vum begrenzt. Wie in 4.3.2.1 beschrieben wird fiir die Linge der Liicke D eine normierte
Liickenldnge Dy entsprechend der Normierung des Referenzprimitivum berechnet.

Die Lagenormierung ist beispielhaft in Abbildung 4.5b durch eine senkrechte Normlage
angedeutet. Die relative Lage von Referenzpunkt und Anschlufipunkt bleibt erhalten. Die
Zusammenfassung aller Referenzpunkte der untersuchten Paare beschreibt den Bereich
perzeptiver Aufmerksamkeit fiir kollineare Gruppen.

Parallel zur Bestimmung der Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit wird, entsprechend
Abschnitt 4.3.2.1, aus den Orientierungsdifferenzen ., (vgl. Abbildung 4.5a) aller unter-
suchten Paare von Primitiva ein Schwellwert d., und ein Maximum fiir Orientierungsdif-

ferenzen A, festgelegt.

4.3.2.3 Untersuchung der Stichprobe fiir kurvilineare Gruppen

Die Bestimmung der Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit fiir kurvilineare Gruppen er-
folgt analog zu kollinearen Gruppen. Deshalb gelten die fiir kollineare Gruppen getroffe-
nen Aussagen mit ein paar Erweiterungen, welche die speziellen Eigenschaften von ellis-
penformigen Primitiva beriicksichtigen. Eine kurvilineare Gruppe besteht aus minde-
stens zwei ellipsenformigen Primitiva, wie in Abbildung 4.6 gezeigt. Das Paar untersuchter
Primitiva entspricht der Gruppe oder einer Untermenge von Primitiva der Gruppe.

Die Langennormierung kurvilinearer Gruppen nimmt fiir die Berechnung eine Fallunter-
scheidung vor, die auf der Auswertung des Offnungswinkels ¢ des Referenzprimitivum (vgl.
Abbildung 4.6a) ) beruht. Mit Ly = 1 berechnet sich die normierte Liickenléinge Dy zu:

DN={ 1D . 0<é<nm (41)

1 .
u——LD . 7T<€§27T

Der erste Teil von Gleichung 4.1 ermittelt den Normfaktor analog zu kollinearen Grup-
pen wie in Abschnitt 4.3.2.1 beispielhaft vorgestellt. Der zweite Teil der Gleichung dient
der Bervorzugung der sich schlieBenden Ellipse, indem die fiir die Normierung betrachtete
Linge aus der Differenz des Umfangs u der hypothetischen Ellipse, deren Bestandteil das
Primitivum ist und der Linge L des Primitivum ermittelt wird.

Fiir die Lagenormierung ist die Orientierung der Kriimmung des Referenzprimitivum zu
beachten, da diese die Lage des Anschlupunktes beeinflussen kann (es kann keine Annah-

me dariiber gemacht werden, wie die Verteilung s-formiger und ellipsenférmiger Strukturen
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Abbildung 4.6: Untersuchung kurvilinearer Gruppen auf Bereiche perzeptiver Aufmerk-
samkeit;:
a) Paar von Primitiva einer kurvilinearen Gruppe mit betrachtetem Pri-
mitivum R und Anschlufiprimitivum A. Die Liickenlinge D wird durch
den Referenzpunkt Pr und den Anschlufipunkt P4 begrenzt. 7.y ent-
spricht der Orientierungsdifferenz der Tangenten durch die Endpunkte Pg
und P4. b) Zustand nach der Normierung: Ly bezeichnet die normierte
Liange des betrachteten Primitivum und Dy die normierte Liickenldnge.
Das betrachtete Primitivum wurde in eine senkrechte Normlage mit rechts-
weisender Kriimmung gedreht unter Beibehaltung der relativen Lage von
Referenzpunkt Pr und Anschlufipunkt Pjy.

in der Domine ist). In Abbildung 4.6¢) ist beispielhaft eine senkrechte Normlage des Re-

ferenzprimitvum mit rechtweisender Kriimmung angenommen.

Parallel zur Bestimmung des Bereichs perzeptiver Aufmerksamkeit wird, entsprechend
Abschnitt 4.3.2.1, aus den Orientierungsdifferenzen v, der Tangenten in Referenz- und
Anschluipunkt (vgl. Abbildung 4.6) aller Paare ein Schwellwert ., und ein Maximum

fiir Orientierungsdifferenzen A, festgelegt.

4.3.2.4 Untersuchung der Stichprobe fiir Nahe-Gruppen

Die Bestimmung der Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit fiir Nahe-Gruppen ist in Abbil-
dung 4.7 gezeigt. Ndhe-Gruppen bestehen aus genau zwei Primitiva, die sowohl geraden-
als auch ellipsenférmig sein diirfen. Die Lingennormierung und die Lagenormierung der
N#he-Gruppen wird entsprechend Abschnitt 4.3.2.1 vorgenommen. In Abbildung 4.7b) ist

beispielhaft eine vertikale Normlage gezeigt.
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Abbildung 4.7: Untersuchung von Nihe-Gruppen auf Bereiche perzeptiver Aufmerksam-
keit:
a) Nidhe Gruppe mit betrachtetem Primitivum R und Anschlufiprimitivum
A. Die Liickenldnge wird durch den Referenzpunkt Pr und den Anschluf}-
punkt P4 begrenzt. y,.,; bezeichnet die Orientierungsdifferenz der Primi-
tiva.
b) Zustand nach der Normierung: Ly bezeichnet die normierte Linge des
betrachteten Primitivum und Dy die normierte Liickenlédnge. Das betrach-
tete Primitivum wurde in eine senkrechte Normlage gedreht unter Beibe-

haltung der relativen Lage von Referenzpunkt Pg und Anschluipunkt Pj.

Parallel zur Bestimmung der Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit wird fiir alle Gruppen
die Orientierungsdifferenz 7,,,, ermittelt. Fiir die Berechnung von .., wird die Orien-
tierung der Geradenstiicke und die Orientierung der Tangente durch den betrachteten
Endpunkt bei Ellipsensegmenten herangezogen. Entsprechend Abschnitt 4.3.2.1 wird aus

allen 7,4, ein Maximum fiir Orientierungsdifferenzen A,,,, von Nihe-Gruppen festgelegt.

4.3.2.5 Untersuchung der Stichprobe fiir parallele Gruppen

Die Bestimmung von Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit fiir parallele Gruppen ist in
Abbildung 4.8 gezeigt. Eine parallele Gruppe besteht aus genau zwei geradenférmigen
Primitiva. Der Referenzpunkt Ppg ist der Mittelpunkt des betrachteten Primitivum R. Der
Anschluipunkt P, ist der Mittelpunkt des Anschlu8primitivum A (s.a. Abbildung 4.8a).
Die Lingennormierung und die Lagenormierung der parallelen Gruppen wird entsprechend
Abschnitt 4.3.2.1 vorgenommen. In Abbildung 4.8b) ist beispielhaft eine horizontale Norm-
lage des Referenzprimitivum gezeigt.

Parallel zur Bestimmung der Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit wird, wie in Ab-

54



4.3 Suche nach gruppierbaren Primitiva

Abbildung 4.8: Untersuchung paralleler Gruppen auf Bereiche perzeptiver Aufmerksam-
keit:
a) Parallele Gruppe mit betrachtetem Primitivum R und Anschlu8primi-
tivum A. Die Liickenldnge D wird durch die Mittelpunkte der Primitiva:
den Referenzpunkt Pr und den Anschlufipunkt P4 begrenzt. v,,, bezeich-
net die Orientierungsdifferenz der Primitiva und d,,.., die mittlere Distanz
Primitiva.
b) Zustand nach der Normierung: Ly bezeichnet die normierte Linge des
betrachteten Primitivum und Dy die normierte Liickenldnge. Das betrach-
tete Primitivum wurde in eine waagerechte Normlage gedreht unter Bei-
behaltung der relativen Lage von Referenzpunkt Pr und Anschlufipunkt
Py.

schnitt 4.3.2.1 beschrieben, aus den Orientierungsdifferenzen 7,,, (vgl. Abbildung 4.8a)
aller untersuchten parallelen Gruppen ein Schwellwert d,,, und ein Maximum fiir Orientie-
rungsdifferenzen A, festgelegt. Ein zweites Maximum A,,.., charakterisiert die mittlere
Distanz der Primitiva: Die mittlere Distanz d,,eq, Wird berechnet, indem man vom Refe-
renzpunkt das Lot auf das AnschluBSprimitivum fillt. Anschliefend wird d,,eqn, mit dem
Normfaktor des Referenzprimitivum multipliziert, um einen Vergleich unter allen mittleren

Distanzen der Stichprobe zu ermdglichen.

4.3.2.6 Akkumulation der AnschluBpunkte

Die Abbildungen 4.9a,b) und 4.10a,b) zeigen die Akkumulationen der Anschlu8punkte
als Resultat der Auswertung der handgelabelten Gruppen. Die Darstellung der Akku-
mulationen erfolgt in Form von Grauwertbildern. Der Default-Wert der Pixel ist mit 0
voreingestellt. Jeder gefundene Anschlufipunkt erhéht diesen Wert um 1. Fallen meh-
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L1 e A A S L T T M L
e
ik

(a) (b)

Abbildung 4.9: Akkumulation der Anschluipunkte fiir a) kollineare- und b) kurvilineare
Gruppen.
Der Referenzpunkt ist durch den Kreuzungspunkt der senkrechten Lini-

enziige gekennzeichnet.

rere Anschlufipunkte zusammen, entspricht also der Grauwert ihrer Anzahl. Fiir die in
den Abbildungen 4.9a,b) und 4.10a,b) gezeigten Akkumulationen wurde ein einheitlicher
Abbildungsmafistab gewéhlt, sodafl ein Vergleich unter den verschiedenen Gruppentypen
moglich ist. Aus Griinden der Visualisierung erfolgt die Darstellung der Grauwerte invers.
Fiir alle Haufungsbilder ist der Referenzpunkt durch den Kreuzungspunkt zweier senk-
rechter Linien gekennzeichnet.

Fiir kollineare Gruppen unter 4.9a) zeigt sich eine Haufung in Richtung der Verldngerung
des betrachteten Primitivum, mit geringen Abweichungen zu beiden Seiten. Kurvilineare
Gruppen unter 4.9b) zeigen eine Hiufung in der Umgebung des Referenzpunkts mit einer
leicht vertikalen Vorzugsrichtung. Kollineare und kurvilineare Gruppen verfiigen iiber be-

vorzugte Winkelbeziehungen unter den Primitiva der Gruppe. Dies fiihrt zu der vertikalen
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(a) (b)

Abbildung 4.10: Akkumulation der Anschlufipunkte fiir a) N&he-Gruppen und b) parallele
Gruppen. Der Referenzpunkt ist durch den Kreuzungspunkt der senkrech-

ten Linienziige gekennzeichnet.

Ausprigung der Bereiche. Anschluipunkte fiir Ndhe-Gruppen in 4.10a) finden sich in ei-
nem kreisformigen Bereich um den Referenzpunkt. Insgesamt ist dieser Bereich sehr viel
kleiner im Vergleich zu allen anderen Gruppentypen. Fiir alle drei Gruppentypen gilt, daf
im Haufungsbild unterhalb des Referenzpunktes Punkte erscheinen. Fiir kollineare und
kurvilineare Gruppen deutet dies auf eine Uberlappung der betrachteten Primitiva. Nihe-
Gruppen verfiigen iiber keine bevorzugten Winkelbeziehungen unter den Primitiva, sodaf
Anschliisse in allen Richtungen mdoglich sind. Die Anschlufipunkte paralleler Gruppen un-

ter 4.10b), finden sich in einem halbkreisformigen Bereich oberhalb des Referenzpunktes.
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4.3.3 Ableitung von Suchbereichen fiir den GruppierungsprozeB3

In den vorhergehenden Abschnitten wurde beschrieben, wie aus den handgelabelten Stich-
proben der verschiedenen Gruppentypen Akkumulationen von Anschluffpunkten abgeleitet
wurden. Diese Akkumulation speichert die Information iiber die gruppierende Wirkung ei-
nes Primitivum in seiner Umgebung. Diese Information soll in geeigneter Weise einem
automatisierten Suchprozef3 fiir Gruppen zugénglich gemacht werden, dessen Resultate
der Generierung der Gruppenhypothesen dienen. Zu diesem Zweck wird aus den Akkumu-
lationen der Anschlulpunkte fiir jeden Gruppentyp ein geschlossener Bereich segmentiert,
den ich im folgenden mit Suchbereich bezeichne. Dieser Suchbereich wird auf die betrach-
tete Szene angewandt und erlaubt eine Aussage dariiber, ob es sinnvoll ist, eine bestimmte
Gruppenhypothese fiir zwei Primitiva zu erzeugen.

Die Bestimmung von Suchbereichen aus den Akkumulationen der Anschlufpunkte gliedert

sich im wesentlichen in drei Schritte:

- Verschmelzen der Anschlufipunkte durch geeignete Filterung
- Segmentierung eines Bereiches

- Beschreibung dieses Bereichs durch einen zusammenhéngenden Polygonzug

Das Verschmelzen eines Punktes mit seiner direkten Umgebung geschieht durch Anwen-
dung von Gauf-Faltungskernen auf die Akkumulation der Anschlufipunkte. Die Entschei-
dung zugunsten der Gaufifunktion ist sinnvoll, da sie eine kreisformige Ausweitung des
Punktes mit einer gleichzeitig stark abklingenden Wirkung ermdoglicht.

Jeder Punkt der Akkumulation besitzt einen spezifischen Grauwert. Die Héhe des Grau-
werts entspricht der Anzahl der Anschlufipunkte. Ein Punkt mit einem hohen Grauwert
soll auf seine Umgebung mehr Einflu nehmen konnen, als Punkte mit einem niedrigen
Grauwert. Dies wird durch die Variation der o-Werte der Filterkurve erreicht. Je hoher
der Grauwert eines Punktes, desto hoher der o-Wert der Gaufifunktion und desto breiter
der Einflul des Punktes in seiner Nachbarschaft.

Abbildung 4.11a-g) zeigt den schematischen Verlauf des angewandten Verfahrens. In ei-
nem ersten Schritt wird die Akkumulation der AnschluBpunkte in Abbildung 4.11a) durch
Schwellwertbildung in fiinf Teilbilder in Abbildung 4.11b) aufgespalten. Der erste Schwell-
wert wird so gewéhlt, dafl sich ca. 90% aller Punkte der Akkumulation im ersten Teilbild
befinden. Fiir die restlichen vier Teilbilder werden die Schwellwerte durch lineare Teilung

zwischen dem ersten Schwellwert und dem maximalen Grauwert gebildet.
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Abbildung 4.11: Schema fiir die Erstellung von Suchbereichsmasken:
von links nach rechts:
a) Akkumulation der Anschlufipunkte eines Gruppentyps
b) Schwellwertbildung entsprechend der maximalen Trefferquote
c¢) Bearbeitung mit verschiedenen Gauf-Faltungskernen
d) Addition der Filterbilder
e)
f) Glitten der Umrikontur durch Closing
g) Polygonzug des Bereichs

Bereichsegmentierung durch Binarisierung

Jedes der Teilbilder wird mit dem passenden GauB-Faltungskern in Abbildung 4.11¢) be-
arbeitet. Jeweils fiinf Faltungskerne bilden einen Filtersatz. Vier verschiedene Filtersitze
mit den Groflen: 15x15, 25x25, 35x35, 45x45 Pixel, wurden getestet. Die Grofle des Filters

wurde folgendermaflen auf die o-Werte des Filtersatzes abgestimmt: Der gréfite o-Wert

43 2

jeden Satzes betrigt i der Breite des Filters. Alle weiteren o-Werte entsprechen %, £, £

und % der Filterbreite.

Nach der Anwendung des Filtersatzes werden die fiinf Teilbilder in Abbildung 4.11d) zu
einem Ergebnisbild aufaddiert. Die addierten Filterbilder sind in den Abbildungen 4.12a)e)
und 4.13a)e) fiir die untersuchten Gruppentypen gezeigt. Die in den folgenden Abbildun-
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(e) (f) (8) (h)

Abbildung 4.12: Bestimmung der Suchbereichsmaske fiir kollineare und kurvilineare Grup-
pen:
a, e) Addition der Filterbilder (FiltergroBe 45x45 Pixel)
b, f) Binarisierung
¢, g) Closing
d, h) Polygonzug
(Kennzeichnung des Referenzpunktes durch den Kreuzungspunkt der

senkrechten Linienziige)

gen gezeigten Ergebnisse sind fiir eine Filtergrofle von 45x45 Pixel erstellt. Mit dieser
Filtergrofle erzeugte Polygonziige wurden fiir die Implementation verwandt. Die Grofle
der segmentierten Bereiche erbrachte im automatischen Gruppierungsprozefl die besten
Resultate. Gleichzeitig sind die Rénder der Bereiche durch die grofle Filtermaske relativ
glatt.

Die Addition der Filterbilder wird anschlieflend binarisiert. Der fiir die Binarisierung

gewdhlte Schwellwert entspricht der Hélfte des maximalen Grauwertes, des aktuellen Bil-
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<
o
o

Abbildung 4.13: Bestimmung der Suchbereichsmaske fiir nahe und parallele Gruppen:
a, e) Addition der Filterbilder (Filtergroie 45x45 Pixel)
b, f) Binarisierung
¢, g) Closing
d, h) Polygonzug
(Kennzeichnung des Referenzpunktes durch den Kreuzungspunkt der
senkrechten Linienziige)

des. Die durch die Binarisierung entstandenen Bereiche sind in den Abbildungen 4.12b)f)
und 4.13b)f) gezeigt.

Die Glattung der Umriflkonturen in Abbildung 4.11f) erfolgt durch Closing, einer Zusam-
menfassung der morphologischen Verfahren Dilatation und Erosion. In einer dreifachen
Iteration wurde ein Strukturelement eingesetzt, welches abwechselnd eine 4-er, bzw. 8-er
Nachbarschaft untersuchte. Dies bewirkt eine richtungsinvariante Glattung der Konturen.
Die Gréfle des Bereichs bleibt durch die Glattung im wesentlichen unbeeinfluf3t. Das Er-
gebnis des Closing zeigen die Abbildungen 4.12c)g) und 4.13c)g). Nach der Glittung der
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Konturen wird der jeweils grofite zusammenhéngende Bereich in Abbildung 4.11g) durch
einen Polygonzug umschrieben. Dieser Polygonzug kommt als Suchbereich in einem au-
tomatischen Gruppierungsprozel zum Einsatz. Er stellt damit den Bereich der perzeptiven
Aufmerksamkeit dar. Die Polygonziige der untersuchten Gruppen sind in den Abbildungen
4.12d)h) und 4.13d)h) gezeigt.

In diesem Abschnitt wurde gezeigt, wie aus den Akkumulationen der Anschlulpunkte
Polygonziige gewonnen werden, die als Suchbereiche in einem automatisierten Prozef} per-
zeptiven Gruppierens zum Einsatz kommen. Diese Suchbereiche entsprechen dem Bereich
der perzeptiven Aufmerksamkeit. Wie sie fiir die verschiedenen Gruppen eingesetzt wer-

den, wird im folgenden Abschnitt erlautert.

4.4 Generierung der Gruppenhypothesen

Die Erzeugung von Gruppenhypothesen gliedert sich in zwei Teilschritte:

- Die Suche nach einem Anschlufiprimitivum fiir ein betrachtetes Primitivum

- Die Uberpriifung der gefundenen Primitiva mit Hilfe weiterer Randbedingungen auf

ihre Gruppenzugehérigkeit

Fiir die Suche nach gruppierbaren Anschlulsegmenten gibt es zwei verschiedene Strategien,
die nach den betrachteten Gruppentypen unterschieden werden koénnen. Fiir kollineare,
kurvilineare, Ndhe- und parallele Gruppenhypothesen wird die Suche auf der Basis der
in Abschnitt 4.3.3 beschriebenen Suchbereiche durchgefiihrt. Im Gegensatz dazu erfolgt
die Suche nach Geschlossenheiten mit Hilfe einer graphbasierten Auswertung von Néhe-

Gruppen und parallelen Gruppen.

4.4.1 Generierung von Gruppenhypothesen mit Suchbereichen

Die Auswertung der Akkumulationen der Anschlulpunkte resultiert in Polygonziigen, die
die Suchbereiche fiir kollineare, kurvilineare, Nihe- und parallele Gruppen représentieren.
Diese Polygonziige werden fiir die értlich begrenzte Suche in der Umgebung des betrach-
teten Referenzprimitivum A eingesetzt. Der Einsatz dieser Suchbereiche geht folgender-

mafen vor sich:

- Der Referenzpunkt des Suchbereichs wird mit dem Referenzpunkt des betrachteten

Primitivum in Ubereinstimmung gebracht.
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- Die Grofle des Polygonziige wird invers mit der normierten Lénge des Primitivum

skaliert.

- Die Ausrichtung des Polygonzugs erfolgt entsprechend der Orientierung des betrach-

teten Primitivum.

- Untersuchung aller Primitiva, die mindestens einem Endpunkt innerhalb der Such-
maske besitzen, auf die Erzeugung einer Gruppenhypothese. Fiir diese Untersuchung
werden Randbedingungen, wie z.B. die Orientierungsdifferenz der Primitiva, ausge-

wertet.

Kollineare Gruppenhypothesen Der Referenzpunkt des kollinearen Suchbereichs wird
mit dem Referenzpunkt des betrachteten Primitivum in Ubereinstimmung gebracht, und
die Grofle der Maske invers mit der normierten Lange des Primitivum skaliert. Die Orientie-
rung der Suchmaske fiir kollineare Gruppen entspricht der Orientierung des geradenférmi-
gen Referenzprimitivum. Beide Endpunkte des Referenzprimitivum werden nacheinander
untersucht.

Alle Primitiva mit einem Anschlulpunkt innerhalb der Suchmaske werden auf die Bildung
einer kollinearen Gruppenhypothese mit dem Referenzprimitivum untersucht.

Eine Randbedingung fiir die Generierung einer kollinearen Hypothese besagt, daf} eine
solche Gruppe nur aus geradenformigen Primitiva bestehen darf. Diese Primitiva sollen
lings ihrer Achsen eine gute Fortsetzung bilden, deshalb wird als zweite Randbedingung
der Schwellwert der Orientierungsdifferenzen 6., aus Abschnitt 4.3.2.2 angewendet. Ist
die aktuelle Orientierungsdifferenz der beiden geradenférmigen Segmente kleiner als der
Schwellwert, wird eine kollineare Hypothese generiert. Fiir die Reprisentation der kolli-
nearen Hypothese werden die zugrundeliegenden Kantenelemente erneut durch ein Gera-
denstiick approximiert. Eine kollineare Hypothese wird im weiteren Verlauf des Suchpro-
zesses selbst wieder zu einem Primitivum, welches an seinen Endpunkten nach weiteren
Anschlufiprimitiva untersucht wird. Eine kollineare Hypothese ist so iterativ erweiterbar.
Abbildung 4.14c) zeigt beispielhaft einen kollinearen Suchbereich in einer Szene mit Loch-

leisten.

Kurvilineare Gruppenhypothesen Das Vorgehen fiir den Einsatz der kurvilinearen Such-
bereiche erfolgt analog zu kollinearen Suchbereichen. Eine Randbedingung fiir die Generie-
rung einer kurvilinearen Hypothese besagt, dafl eine solche Gruppe nur aus ellipsenférmi-

gen Primitiva mit einem gleichartigen Kriimmungsverlauf bestehen darf. Diese Primitiva
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sollen ldangs ihrer Tangenten durch Referenzpunkt und Anschlufipunkt eine gute Fortset-
zung bilden, deshalb wird als zweite Randbedingung der Schwellwert der Orientierungs-
differenzen 6., aus Abschnitt 4.3.2.3 angewendet. Ist die aktuelle Orientierungsdifferenz
der beiden Tangenten durch Referenz- und Anschlufipunkt kleiner als der Schwellwert,
wird eine kurvilineare Hypothese generiert. Analog zu kollinearen Hypothesen wird eine
kurvilineare Hypothese durch eine erneute Approximation repréisentiert. Eine kurvilineare
Hypothese wird im weiteren Verlauf des Suchprozesses selbst wieder zu einem Primiti-
vum, welches an seinen Endpunkten nach weiteren Anschluffprimitiva untersucht wird.

Eine kurvilineare Hypothese ist somit ebenfalls iterativ erweiterbar.

Nadhe-Hypothesen Das Vorgehen fiir den Einsatz der Nidhe-Suchbereiche erfolgt ana-
log zu kollinearen Suchbereichen. Eine N&he-Gruppe besteht aus exakt zwei Primitiva.
Randbedingungen beziiglich der Art oder der Orientierung der Primitiva gibt es nicht.
Zur Begrenzung der sehr groflen Anzahl hypothetisierter Ndhe-Gruppen wurde eine tech-
nische Randbedingung eingefiihrt: Zur Bildung einer Nihe-Hypothese mufl die Gruppe

wechselseitig von beiden Primitiva der Gruppe erzeugt werden konnen.

Parallele Hypothesen Das Vorgehen fiir den Einsatz der parallelen Suchbereiche er-
folgt analog zu kollinearen Suchbereichen. Die Orientierung der Suchmaske fiir parallele
Gruppen erfolgt senkrecht zur Orientierung ( 90°) des Referenzprimitivum. Beide “Sei-
ten” des Referenzprimitivum werden nacheinander untersucht. Alle Primitiva mit einem
AnschlufSpunkt innerhalb der Suchmaske werden auf die Bildung einer parallelen Grup-
penhypothese untersucht. Eine Randbedingung fiir die Generierung einer parallelen Hy-
pothese besagt, daf} eine solche Gruppe nur aus geradenférmigen Primitiva bestehen darf.
Als zweite Randbedingung wird der Schwellwert der Orientierungsdifferenzen ¢,,, aus Ab-
schnitt 4.3.2.5 angewendet. Ist die aktuelle Orientierungsdifferenz der Primitiva kleiner als

der Schwellwert, wird eine parallele Hypothese erzeugt.

4.4.2 Generierung von Geschlossenheiten

Die Generierung von Geschlossenheiten beruht auf der Auswertung bereits erzeugter Néhe-
Hypothesen und paralleler Hypothesen. Zwei verschiedene Strategien zur Bildung von

Geschlossenheiten werden untersucht:

- Die Bildung einer zyklischen Abfolge von Nihe-Gruppen.
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4.4 Generierung der Gruppenhypothesen

Abbildung 4.14: Suchbereich fiir kollineare Gruppen:
a) Grauwertbild eines teilmontierten Flugzeugs (“Rumpf” und “Fliigel”)
b) Initiale Primitiva
c¢) Ausschnitt aus b) mit Geradenstiicken und einem kollinearen Suchbe-
reich: Dieser Bereich ermoglicht die Gruppierung der “Rumpfleiste”; die

von den beiden “Fliigelleisten” verdeckt wird.

- Die Untersuchung auf schliefende Hypothesen oder Primitiva an den gegeniiberlie-

genden Endpunkten von parallelen Hypothesen.

Beide Ansitze basieren auf einem ungerichteten Graphen, dem Proximitits-Graphen.
In diesen Graphen werden die Gruppenhypothesen und Primitiva der 1-D Ebene abge-
bildet. Die Knoten des Graphen entsprechen den Endpunkten der kollinearen und kurvi-
linearen Hypothesen, sowie den Endpunkten der Primitiva. Diese Knoten werden durch
zwei unterschiedliche Kantentypen verbunden. Eine Gruppierungskante verbindet die
Endpunkte einer Gruppenhypothese, bzw. eines Primitivum untereinander. Eine Pro-
ximitdtskante verbindet die Endpunkte verschiedener Hypothesen oder Primitiva, die
eine Nahe-Gruppe bilden. Fiir Geschlossenheiten, die nur auf der Auswertung von Néhe-
Gruppen basieren, werden geschlossene Wege innerhalb des Graphen gesucht. Zwei wichti-

ge Randbedingungen miissen erfiillt sein: Zum einen miissen die Kanten des geschlossenen
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Weges immer abwechselnd einer Proximitéts-, bzw. Gruppierungskante entsprechen. Zum
anderen diirfen unter den Kanten eines geschlossenen Weges keine Uberschneidungen exi-
stieren, da dies zur Erzeugung ungewiinschter Geschlossenheiten fiihrt (es werden nur
einfache, geschlossene Strukturen gesucht).

Fiir Geschlossenheiten, die auf der Auswertung von Parallelititen beruhen, werden in-
nerhalb des Proximitétsgraphen die kiirzesten Wege gesucht, die die jeweils gegeniiber-
liegenden Endpunkte miteinander verbinden. Auch fiir diese Wege gilt, dafl die Kanten
abwechselnd einer Proximitéts- oder Gruppierungskante entsprechen miissen.

Die oben beschriebene Art der Generierung von Geschlossenheiten durch die Auswertung
von Nihe-Hypothesen und Parallelititen, kann zu Geschlossenheitshypothesen fiihren,
denen identische Kontursegmente zugrunde liegen. Um die Anzahl der erzeugten Ge-
schlossenheiten zu begrenzen, wird in diesem Fall die Geschlossenheit auf Grundlage
von Ndhe-Hypothesen, zu Gunsten der Geschlossenheit auf Grundlage der Parallelitét,
vernachlissigt. Beide Geschlossenheiten beschreiben den gleichen Szeneninhalt, deshalb
wird es nicht als sinnvoll angesehen, beide einer Bewertung durch das Markov Random
Field zuzufiihren. Die Auswahl fillt auf die Parallelitit, weil diese im Vergleich zu Néhe-

Hypothesen als signifikanter angesehen wird.

Zusammenfassung Das vorliegende Kapitel befaflte sich mit der Vorstellung eines neu-
artigen Ansatzes zur Suche nach geeigneten Gruppierungsprimitiva. Neu an diesem Ansatz
ist das Bestreben, diese Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit nicht aus willkiirlichen
Annahmen zu formen, sondern aus den Charakteristika der betrachteten Gruppentypen

entstehen zu lassen.

Die verschiedenen Gruppentypen dieses Ansatzes sind: Kollinearitdt, Kurvilinearitit,
Nihe, Parallelitit und Geschlossenheit. Diese Gruppentypen sind in eine Hierarchie der
Gruppierungshypothesen eingebunden, wie sie der Abschnitt 4.2 vorstellt. Diese Hierar-
chie trigt der wachsenden rdumlichen Komplexitit der Hypothesen Rechnung. Die Hier-
archieebenen werden deshalb auch mit den Namen 1D, 2x1D und 2D unterschieden. Der
Gruppierungsprozef} startet mit der Untersuchung der Kontursegmente: den initialen Pri-
mitiva. Wie in Abbildung 4.1 gezeigt, werden dann - aufeinanderfolgend - die Gruppen
der verschiedenen Hierarchieebenen erzeugt.

Fiir die Suche nach geeigneten Primitiva zur Generierung der Gruppenhypothesen werden
spezifische Bereiche eingesetzt, welche den Charakteristika der unterschiedlichen Gruppen-
typen Rechnung tragen. Die Ermittlung dieser Bereiche ist in Abschnitt 4.3 ausfiihrlich
dargestellt. Fiir diese Untersuchung wurde eine reprisentative Stichprobe der Doméne er-

zeugt, wie sie in Abschnitt 4.3.2 beispielhaft vorgestellt ist. Die Auswertung der Stichprobe
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erfolgt in drei Teilschritten: Definition eines geeigneten Merkmals; Definition einer Norm
fiir das Merkmal; Detektion des charakteristischen Bereichs.

Wie diese Auswertung fiir die unterschiedlichen Gruppentypen aussieht, ist in den nachfol-
genden Abschnitten 4.3.2.2 fiir kollineare Gruppen, 4.3.2.3 kurvilineare Gruppen, 4.3.2.4
und 4.3.2.5 parallele Gruppen ausgefiihrt. Fiir Geschlossenheiten wurden keine Suchberei-
che betrachtet, da ihre Generierung auf einer spezifischen Auswertung von Niahe-Gruppen
und Parallelitéiten basiert, wie sie in Abschnitt 4.4.2 besprochen wird.

Aus dieser Auswertung entstehen Akkumulationen von Anschluipunkten, wie sie der Ab-
schnitt 4.3.2.6 zeigt. Die in diesen Akkumulationen gespeicherte Information iiber die grup-
pierende Wirkung eines Primitivum auf seine Umgebung wird in geeigneter Art und Weise
fiir den automatisierten Gruppierungsprozefl aufbereitet. Die Vorgehensweise gliedert sich
im wesentlichen in drei Schritte, die in Abschnitt 4.3.3 ausfiihrlich vorgestellt werden:
Verschmelzen der Punkte durch geeignete Filterung; Segmentierung des entstandenen Be-
reiches; Beschreibung dieses Bereiches durch einen zusammenhéingenden Polygonzug. Mit
Hilfe der Suchbereiche konnen nun in einem automatisierten Gruppierungsprozef die ver-
schiedenen Hypothesen generiert werden. Die Generierung der Hypothesen gliedert sich
in zwei Teilschritte: Die Suche nach einem Anschluiprimitivum und die Uberpriifung der
gefundenen Primitiva auf ihre Gruppenzugehorigkeit mit Hilfe weiterer Randbedingungen.
Dieses ist fiir die unterschiedlichen Hypothesen in Abschnitt 4.4.1 ausfiihrlich dargestellt.
Wie oben bereits erwihnt, stellt die Erzeugung von Geschlossenheiten in diesem Zusam-
menhang eine Ausnahme dar.

Die Erzeugung der Gruppenhypothesen mit Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit, wie
in diesem Kapitel vorgestellt, basiert auf der Auswertung rein lokaler Information. Durch
diese lokale Betrachtungsweise ist die Entstehung mehrdeutiger Gruppenhypothesen nicht
ausgeschlossen. Die Auflosung dieser inkonsistenten Interpretation erfolgt mit Hilfe ei-
ner Bewertung der Gruppenhypothesen. Fiir ein optimales Ergebnis mufl es méglich sein,
globale Szeneninformation in den Bewertungsprozef} einflielen zu lassen. Wie dieses im ein-
zelnen geschieht, wird das Thema der beiden folgenden Kapitel sein: In Kapitel 5 wird der
grundlegende Mechanismus von Markov Random Fields eingefiihrt, auf dem die Bewertung
beruht. Kapitel 6 wendet diesen Mechanismus auf die Bewertung der Gruppenhypothesen

all.
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Die Generierung von Gruppenhypothesen mit den im vorangehenden Kapitel 4 vorge-
stellten Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit begrenzt die Betrachtung der Grup-
penhypothesen auf einen lokalen Rahmen. Diese lokale Betrachtungsweise kann in einer
Mehrdeutigkeit der generierten Gruppenhypothesen resultieren. Diese Mehrdeutigkeit tritt
beispielsweise auf, wenn verschiedene Gruppenhypothesen fiir eine Anzahl betrachteter
Primitiva eine inkonsistente Interpretation, z.B. iiber den Verlauf einer Linie, liefern. Zur
Auflésung von Mehrdeutigkeiten ist eine Auswertung der Gruppenhypothesen im Kon-
text ihrer Nachbarschaft notwendig. Gleichzeitig mufl der eingesetzte Mechanismus in der
Lage sein, eine Aussage iiber die Bedeutung der untersuchten Hypothesen im Rahmen
der betrachteten Szene zu erlauben. Fiir die Bewertung der Gruppenhypothesen wurde
deshalb der Mechanismus eines Mlarkov Random Field gewihlt, weil er diese wichtigen

Eigenschaften zur Verfiigung stellt:

- Nachbarschaftssysteme erméglichen die Betrachtung einer Gruppenhypothese im
Kontext ihrer Nachbarn. Innerhalb dieser Nachbarschaftssysteme kann Wissen iiber

die lokalen Relationen der Gruppenhypothesen modelliert werden.

- Aus allen Konfigurationen des Feldes ist eine globale Interpretation der betrach-
teten Szene ermittelbar, z.B. durch die Auswertung der Maximum a posteriori
Wabhrscheinlichkeit.

Die Betrachtung von Gruppenhypothesen im Rahmen von Markov Random Fields wird
von mir in zwei aufeinander folgenden Kapiteln vorgestellt: Dieses Kapitel fiihrt die Grund-
lagen fiir den Einsatz von Markov Random Fields in der Bildverarbeitung ein. Die typi-
schen Anwendungsgebiete dieser Random Fields werden vorgestellt und die grundlegenden
Begriffe geklédrt. Das folgende Kapitel 6 stellt danach den speziellen Ansatz zur Bewertung
der Gruppenhypothesen vor.

69



5 Markov Random Fields

5.1 Markov Random Fields und Bildverarbeitung

Vielen in der Bildverarbeitung verfolgten Fragestellungen liegt eine rdumlich-lokale Struk-
tur zugrunde. In der Restauration verrauschter Bilder ist es beispielsweise sinnvoll, fiir die
Ermittlung eines aktuellen Pixelwertes die Pixelwerte der direkten Umgebung des betrach-
teten Pixel zu beriicksichtigen. Der Einsatz von Markov Random Fields fiir Fragestellungen
dieser Art ist von besonderem Interesse, da Markov Random Fields Nachbarschaftssysteme
besitzen, die eine kontextsensitive Betrachtung ermoglichen. Eine Nachbarschaft verbin-
det eine Anzahl von Entitdten ¢ des Random Field zu Nachbarn mit Hilfe einer Nachbar-
schaftsrelation. Diese Entitdten konnen z.B. den Pixeln einer Bildmatrix entsprechen.
Eine Nachbarschaftsrelation kann in diesem Fall so gewihlt sein, daf} sie alle Pixel in der
ndheren Umgebung des betrachteten Pixel aufgrund eines rdumlichen Abstandsmafles ver-
bindet. Betrachtet man die Pixel als Knoten eines ungerichteten Graphen, dann werden
die Kanten des Graphen durch die Nachbarschaftsrelation gebildet. Alle durch Kanten
verbundenen Knoten sind benachbart und bilden ein Nachbarschaftssystem beziiglich
der betrachteten Entitéit. Die Entitéit selbst gehort ihrem Nachbarschaftssystem nicht an.
Jede Entitdt ist mit einer Zufallsvariablen F; verbunden. Aufgrund der Betrachtung
des Nachbarschaftssystems wird der Entitit ein Wert zugeordnet, der in die Zufallsvaria-
ble abgebildet wird. Dieser Wert kann in Form eines Label [ aus einer Labelmenge £
vergeben werden. Die gewihlte Labelmenge mufl geeignet sein, alle relevanten Zustinde
des untersuchten Prozesses zu reprisentieren. Der Vorgang der passenden Zuordnung eines
Label aus der Labelmenge zu jeder Entitit wird auch mit Labeling Problem bezeichnet.
Ist allen Entitdten des Random Field ein Label zugeordnet, spricht man von einer Konfi-
guration f des Feldes. Die Konfiguration mit der groften Wahrscheinlichkeit! P(f) stellt
die gesuchte Losung dar. Der zu untersuchende Losungsraum f € F wird gebildet aus der
Menge aller méglichen Konfigurationen eines Random Field.

Die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit P(f) einer Konfiguration vereinfacht sich durch
die Anwendung des Theorems von Hammersley und Clifford (siehe dazu auch Ge-
man [29]). Dieses Theorem beschreibt die Aquivalenz von Markov Random Fields
und Gibbs-Verteilungen: Die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit der Konfiguration
geschieht mittels der Auswertung einer Energiefunktion U(f). Die Berechnung dieser Ener-
giefunktion wird mit Hilfe von Cliquen ¢ durchgefiihrt: Cliquen sind gegenseitig benach-
barte Knoten eines ungerichteten Graphen. Sie stellen Teilmengen der Entitdten eines

Nachbarschaftssystems dar. Fiir diese Cliquen werden Potentialfunktionen V. definiert,

! Die Wahrscheinlichkeit einer Konfiguration P(f) wird in der Literatur auch oft als Verbundwahrschein-
lichkeit bezeichnet.
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die Clique-Potentiale. Durch das Design dieser Clique-Potentiale ist es moglich, a priori
Wissen in ein Markov Random Field einzubringen. Die Summierung aller Clique-Potentiale
ergibt die Energiefunktion.

Die gesuchte Konfiguration des Random Field ergibt sich aus der Betrachtung der a po-
steriori Wahrscheinlichkeiten des Random Field. Dabei gilt folgender Zusammenhang: Die
maximale a posteriori Wahrscheinlichkeit (MAP) entspricht der Minimierung der Energie-
funktion U(f).

Die schematische Vorgehensweise fiir eine gegebene Aufgabenstellung aus der Bildverar-

Random Field Physikalisches Beobachtete
Modell System Daten

Parameter Parameter

optisch/elektisches
Ursprungsbild Aufnahmesystem beobachtetes Bild

Abbildung 5.1: Schematische Vorgehensweise nach Bouman [2]

beitung ist in Abbildung 5.1 gezeigt: In der Abbildung besteht diese Aufgabenstellung z.B.
in der Restauration verrauschter Bilddaten. Ein beobachtetes Bild entspricht nicht dem
urspriinglichen Zustand der Szene. Die beobachteten Daten wurden in diesem Fall durch
physikalische Randbedingungen, wie z.B. die Kameraparameter verfilscht. Geman [29]
beschreibt diesen ProzeB durch eine Uberlagerung von Rauschen, Verzerrungen, Transfor-
mation und einer invertierbaren mathematischen Operation, wie z.B. einer Addition.

Das gesuchte Ursprungsbild wird durch ein Markov Random Field Modell modelliert.
Das Verhalten der Entitdten des Nachbarschaftssystems ist durch das Design der Clique-
Potentiale festgelegt. Aus den beobachteten Daten kann die a posteriori Wahrscheinlichkeit
fiir eine bestimmte Konfiguration errechnet werden. Ein Optimierungsprozefl bestimmt aus
der Menge aller moglichen Konfigurationen die Konfiguration, fiir welche die a posteriori

Wahrscheinlichkeit ein Maximum besitzt: die sogenannte M AP-Schéitzung.

Die Anwendungen fiir Markov Random Fields erstrecken sich iiber alle Bereiche der digi-
talen Bildverarbeitung (siehe dazu auch Bouman [2] und Li [14]). Der Grofteil der Rea-
lisationen entfillt dabei in den Bereich der niederen Bildverarbeitung. Die Themen der
Arbeiten sind Bildrestauration, Kantenverfolgung oder Textursegmentation (siehe dazu
auch [34], [51], [3], [28], [62], [29]).

Im Bereich der mittleren Bildverarbeitung kénnen Markov Random Fields z.B. fiir das
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5 Markov Random Fields

perzeptive Gruppieren von Kontursegmenten eingesetzt werden (s.a. Kapitel 6).

Die hohere Bildverarbeitung verwendet Markov Random Fields in den Bereichen Objekt-
Matching, Objekterkennung und Lagebestimmung (siehe dazu auch [14], [62], [60]).

In diesem Abschnitt wurde die Beschreibung von Systemen im Bereich der digitalen Bild-
verarbeitung durch den Formalismus von Markov Random Fields einfiihrend vorgestellt.

Die hier besprochenen Begriffe werden in den folgenden Abschnitten weiter vertieft.

5.2 Das Ising Modell

Im vorangehenden Abschnitt wurde die Beschreibung von Systemen im Bereich der digita-
len Bildverarbeitung mit Hilfe von Markov Random Fields eingefiihrt. Die Grundlage zur
Beschreibung solcher Systeme beruht unter anderem auf den Forschungen des Physikers
Ernst Ising. Dieser versuchte empirische Beobachtungen an ferromagnetischen Materialien
durch ein Modell auszudriicken. In der einfachsten Form geschieht dies mit einer eindi-
mensionalen Folge von Punkten: Diese symbolisieren beispielweise Dipole, welche wie in

Abbildung 5.2, jeweils einen - von zwei moglichen - Zustdnden annehmen kénnen.

L ||
L

Abbildung 5.2: Anordnung der Dipole nach Kindermann und Snell [50]

Jeder der Dipole ¢ € § ist mit einer Zufallsvariable F; verbunden. § ist die Menge der
vorhandenen Entitéiten, hier der Dipole. Die Menge aller Zufallsvariablen F' bildet ein ein-
dimensionales Random Field.

Hat jeder Dipol, wie in Abbildung 5.2, einen Zustand eingenommen, stellt dies eine Reali-
sation (F = f) der Menge der Zufallsvariablen, bzw. eine Konfiguration des Random Field

dar.

Ising ordnete jeder Konfiguration ein spezifisches Energiemafl U(f) zu. Dieses berechnet
sich aus der Summierung der Interaktion von jeweils paarweise benachbarten Dipolen
1€ 8,7 €8, sowie der Wirkung eines externen Magnetfeldes auf jeden Dipol 7. Fiir jeden

Dipol ¢, j ist eine Funktion, der Spin, auszuwerten: ist der Spin am Dipol ¢ positiv, gilt
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fi = 1. Fiir einen negativen Spin gilt entsprechend f; = 0:

U(f):_JZfifj_mHZfi (5.1)

2]
J und m sind Materialkonstanten und H steht fiir das externe Magnetfeld.

Ising wies den Konfigurationen f Wahrscheinlichkeiten zu, die dem Ausdruck e V()

proportional sind und fand damit ein Wahrscheinlichkeitsmaf fiir die Konfigurationen f:

P(f) = % eV (5.2)

Dieser Ausdruck fiir P(f) ist als Gibbs-Verteilung bekannt. Z ist eine Normalisierungs-
konstante, die als partition function bezeichnet wird. Die Temperatur 7T ist ebenfalls
eine Konstante. Die Erweiterung der eindimensionalen Punktfolge auf ein zweidimensio-
nales, regelméafliges Gitter ist als Ising-Modell oder auch Auto-logistisches Modell
bekannt.

5.3 Das Labeling Problem

Fiir die Représentation aller relevanten Zustédnde eines Prozesses, ist die Definition einer
geeigneten Labelmenge L erforderlich. Fiir das im letzten Abschnitt vorgestellte Ising Mo-
dell entsprach die Labelmenge £ der Anzahl der Orientierungen (positiv, negativ) des Spin.
Die Definition der Labelmenge erfolgt also unter Beriicksichtigung der Aufgabenstellung
und der erwarteten Resultate: Fiir das Beispiel einer Kantensegmentierung ist - analog zum
Ising Modell - im einfachsten Fall eine zweielementige Labelmenge £ = { Kante, ~Kante}
zuzuordnen. Den Kanten eines Bildes kénnen jedoch sehr unterschiedliche Ursachen zu-
grunde liegen. Sollen die Label auch diese Information abbilden, muf} die Definition einer
geeigneten Labelmenge entsprechend verindert werden. Je nach Anwendungsfall kénnen
Label symbolische oder numerische Werte abbilden. Dabei kann ein Label sowohl einwertig
als auch vektorwertig definiert sein.

Ist jeder Entitit ein Label zugeordnet, wird es moglich, die Entitédten des Feldes im Kon-
text ihrer jeweiligen Nachbarn zu betrachten. Wie solche Nachbarschaften entsprechend
der Aufgabenstellung gew#hlt und ausgewertet werden, wird das Thema des folgenden
Abschnitts sein.
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5.4 Die Markov Eigenschaft: Nachbarn und Cliquen

In den vorangehenden Abschnitten wurde eine sehr wichtige Eigenschaft von Markov Ran-
dom Field bereits mehrfach erwéhnt: die Moglichkeit zur Modellierung von Wissen iiber
lokale Relationen. Die Begriffe Nachbarschaft und Clique sind in diesem Zusammenhang
von grofler Bedeutung. Eine Nachbarschaft N verbindet eine Anzahl von Entitéiten ¢ des
Random Field zu Nachbarn mit Hilfe einer Nachbarschaftsrelation. Diese Entitéten ent-
sprechen z.B. den Pixeln einer Bildmatrix. Die Nachbarschaftsrelation verbindet in diesem
Fall beispielsweise alle Pixel in der ndheren Umgebung eines betrachteten Pixels aufgrund
eines raumlichen Abstandsmafles. Alle durch die gewihlte Nachbarschaftsrelation verbun-
denen Entitéiten bilden ein Nachbarschaftssystem N beziiglich der betrachteten Entitét
i

N =[N, |Vie S} (5.3)

Ein Nachbarschaftssystem ermoglicht die Betrachtung einer Entitdt im Kontext einer der

Problemstellung angemessenen Anzahl von Entitédten.

Damit die Verteilung der Zufallsvariablen F' auf den Entititen ¢ € S - unter Beriicksich-
tigung des Nachbarschaftssystems A - ein Markov Random Field genannt werden kann,

miissen die folgenden Bedingungen gelten:
P(f)y>0, VfeF (5.4)

P(fi | fs—iy) = P(fi | far) (5.5)

Die in Gleichung 5.4 geforderte Positivitit der Wahrscheinlichkeit der Konfiguration, ist

eine technische Randbedingung, die nach Li [14] in der Regel immer erfiillt ist.

Die Wahrscheinlichkeit der Zuordnung eines Label f; fiir 7 unter Beriicksichtigung der Label
aller anderen Entitdten S — {i} entspricht der Betrachtung der Label der Entitidten des
Nachbarschaftssystems fa;. Gleichung 5.5 wird deshalb auch die lokale Charakteristik

eines Markov Random Field genannt.

Je nach Art der untersuchten Entitdten konnen Nachbarschaftssysteme ein sehr unter-
schiedliches Aussehen besitzen. Zwei wesentliche Eigenschaften sind jedoch allen gemein-

Sam:

1. Eine Entitét ist kein Mitglied der eigenen Nachbarschaft (Irreflexivitét):

i ¢ Ni (5.6)
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2. Gehort eine Entitit ¢ der Nachbarschaft der Entitit ¢/ an, ist ¢ Bestandteil der

Nachbarschaft von i (Symmetrie):
i €Ny <=1 €N, (5.7)

Das Nachbarschaftssystem N und die Entititen S konstituieren einen ungerichteten Gra-
phen G. Die Knoten des Graphen entsprechen den Entitéiten und die Kanten der Nachbar-
schaftsrelation. Innerhalb eines Nachbarschaftssystems existieren Cliquen ¢ unterschiedli-
cher Komplexitit. Eine Clique ist eine Teilmenge der Entitéiten des ungerichteten Gra-
phen, fiir die gilt, daf} alle Entitéten jeweils paarweise benachbart sein miissen. Dabei ist

die einfachste Form einer Clique die betrachtete Entitit selbst.

a b) C)
1 gl1]2

40 2] 7013 DD]H
3 6|5 4

‘O O alEn
Hl | | L

e) T
H

Abbildung 5.3: Nachbarschaftssysteme und Cliquenbildung fiir regulidre Entitdten nach
Li [14].
a) 4-er Nachbarschaft, b) 8-er Nachbarschaft, ¢) Formen der Cliquen fiir
die 4-er Nachbarschaft,

d) zusitzliche Formen der Cliquen fiir die 8-er Nachbarschaft,

e) Gegenbeispiele: beide Formationen sind keine Cliquen, da die jeweils

dulleren Entitdten nicht benachbart sind.

Korrespondieren die betrachteten Entitdten mit den Pixeln der Bildmatrix, entspricht die
Anordnung der Entitéiten einem regelméfigen Gitter (regulire Entitéiten). Fiir regulire
Entitéten faflt eine Nachbarschaftsrelation alle Nachbarn ¢ der betrachteten Entitét ¢ auf-
grund der Auswertung der euklidischen Distanz und unter Beriicksichtigung eines Radius

r, zu einer Nachbarschaft zusammen:

N; = {i' € S| [dist(Pixely, Pizel))]> < r,i’ # i} (5.8)
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a) 0

= 0,000
S R ORGICIEN
d)

o io
(m)

Abbildung 5.4: Nachbarschaftssystem und Cliquenbildung fiir irregulidre Entitdten nach
Li [14]
a) Nachbarschaftrelation fiir die Abbildung der Bildprimitiva, in die Kno-

ten des ungerichteten Graphen.

b)

b) Nachbarschaftsystem fiir den Knoten i.

¢) Die ein-, zwei- und dreielementigen Cliquen des Nachbarschaftssystems.
d) Gegenbeispiel: die Knoten {m, i, f} bilden keine dreielementige Clique,
da {m, f} nicht benachbart sind.

Abbildung 5.3 zeigt die beiden kleinstmoglichen Nachbarschaften fiir ein Pixelraster: die
sogenannte 4-er und 8-er Nachbarschaft. Die Formen aller mdoglichen Cliquenbildungen
sind ebenfalls gezeigt.

Eine irreguléire Anordnung von Entitdten (irregulidre Entitéiten) entsteht, wenn Bild-
merkmale wie Eckpunkte oder Primitiva auf diese abgebildet werden. Bei den Primitiva
kann es sich z.B. um die detektierten Geradenstiicke einer Szene handeln. Die Bestim-
mung der Nachbarn N; der betrachteten Entitiit ¢ kann analog zu Gleichung 5.8 mit dem

euklidischen Abstand unter den Bildmerkmalen vorgenommen werden:
N; = {i' € S| [dist(Featurey, Feature;)* < r,i #14} (5.9)

Fiir die erwidhnten Geradenstiicke kann ein solches Abstandmaf z.B. iiber die Linge oder
die Orientierung der Segmente gebildet werden: alle gleichlangen oder gleichorientierten
Segmente sind Nachbarn. Abbildung 5.4 zeigt in Anlehnung an Li [14] die Organisation

eines solchen Nachbarschaftssystems und die Formation der Cliquen. Wie in der Abbildung
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gezeigt, konnen Cliquen anhand der Anzahl der Entitéiten die sie umfassen typisiert werden

in: einelementige Cliquen ¢!, zweielementige Cliquen ¢? usw.

In diesem Abschnitt wurden zwei sehr wichtige Begriffe in der Betrachtung von Markov
Random Fields eingefiihrt: Nachbarn und Cliquen. Die in Gleichung 5.5 vorgestellte
lokale Charakteristik setzt die Betrachtung der Entitéiten des Nachbarschaftssystems
mit der Betrachtung aller Entitéiten des Feldes gleich. Der folgende Abschnitt wird sich
damit auseinandersetzen, wie aus den bedingten Wahrscheinlichkeiten der lokalen Cha-
rakteristik in Gleichung 5.5 ein Ausdruck fiir die Wahrscheinlichkeit einer Konfiguration
P(f) abgeleitet werden kann. Die in diesem Abschnitt eingefiihrten Cliquen, werden in

diesem Zusammenhang noch einmal néher betrachtet.

5.5 Gibbs-Markov-Aquivalenz

Im vorangehenden Abschnitt wurde eine grundlegende Forderung fiir Markov Random
Fields vorgestellt, die sogenannte lokale Charakteristik. Sie beschreibt mittels einer be-
dingten Wahrscheinlichkeit, wie das Label f; einer Entitét ¢ nur vom Zustand der Entitaten
des Nachbarschaftssystems fy;, abhéngt. Fiir eine globale Betrachtung der Konfiguration
des Feldes ist die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit der Konfiguration P(f) erforderlich.
Die Ableitung der Wahrscheinlichkeit einer Konfiguration aus den bedingten Wahrschein-
lichkeiten der Nachbarschaftssysteme ist jedoch schwierig, fiir ihre Berechnung bedient
man sich deshalb in der Regel des Theorems von Hammersley und Clifford. Dieses
Theorem beschreibt die Aquivalenz von Gibbs-Verteilungen und Markov Random
Fields: Ein Satz von Zufallsvariablen F' ist ein Gibbs Random Field (GRF) auf S und
genau dann, wenn seine Konfigurationen f einer Gibbs-Verteilung gehorchen (siehe dazu
auch Li [14]).

Wie in der Vorstellung des Ising-Modells in Abschnitt 5.2 beschrieben, wird die Wahr-
scheinlichkeit der Konfiguration P(F = f) mit der Wahrscheinlichkeitsverteilung einer
Gibbs-Verteilung gleichgesetzt:  P(f) = %e%U(f) (siehe dazu Gleichung 5.2).

Die Energie der Konfiguration U(f) wird aus der Summe der Clique-Potentiale Vi aller

Cliquen ¢ € C, mit C' die Menge aller Cliquen, berechnet:
U(f) =D Velf) (5.10)
ceC

Der praktische Wert des Theorems liegt in der Spezifizierung der Wahrscheinlichkeit der
Konfiguration P(f) durch das Design der Clique-Potentiale V. Diese Potentialfunktio-
nen bilden den lokalen Charakter eines MRF auf das Gibbs Random Field ab und legen
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dabei gleichzeitig das gewiinschte Systemverhalten fest. Dieses Design der verschiedenen
Potentialfunktionen bedeutet die Einbringung von a priori Wissen in das Verhalten des
Random Field. Die Interaktion der gelabelten Entitéiten wird festgelegt und damit be-

stimmt das Design der Potentialfunktionen die Form der Verteilungsfunktion.

Fiir die Spezifizierung einer Gibbs Verteilung auf ein Random Field ist es von Vorteil,
wenn dieses liber die Eigenschaften der Homogenitét und Isotropie verfiigt. Homoge-
nitét bedeutet, dafi die Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit P(f; | fa;) bzw. des
Clique-Potentials V,(f), unabhéngig von der Lage der Entitit, bzw. Clique in § ist. Eine
Isotropie des betrachteten Feldes liegt vor, wenn das berechnete Potential fiir eine Clique

¢, unabhingig von deren Orientierung ist.

Die genaue Bestimmung der Wahrscheinlichkeit der Konfiguration P(f) fiir ein MRF er-
fordert nach Gleichung 5.2 die Berechnung der partition function Z. Dies bedeutet eine
Summierung iiber alle Konfigurationen f € F. Da diese Form generell sehr aufwendig ist,
macht man sich zu Nutze, dafl Z eine Konstante ist: Ist nur die Bestimmung des Maxi-
mums, bzw. Minimums von Interesse, kann sie vernachléssigt werden, da sie lediglich als
proportionaler Faktor in die Berechnung eingeht. Die Suche nach der optimalen Konfi-
guration des Feldes beruht daher in der Regel auf einer vergleichenden Betrachtung der
Wahrscheinlichkeiten der Konfigurationen des MRF. Die Bestimmung der gesuchten Kon-
figuration des Feldes mit Hilfe eines Optimierungsprozesses, wird das Thema des folgenden
Abschnitts sein.

5.6 Optimierung

Wie im vorausgehenden Abschnitt dargestellt, ermo6glicht das Theorem von Hammersley
und Clifford die Berechnung der Wahrscheinlichkeit der Konfiguration P(f) eines Mar-
kov Random Field. Dieses Random Field modelliert das unbekannte Ursprungsbild. Die
verfiigbare Information iiber das Ursprungsbild sind die Daten o des beobachteten Bildes.
Diese Daten sind jedoch z.B. durch ein physikalisches System verfilscht. Aus diesen Be-
obachtungen gilt es nun, auf den urspriinglichen Zustand zu schlieflen. Das beobachtete
Bild kann ebenfalls als ein Markov Random Field modelliert werden, fiir das analog die
Wabhrscheinlichkeit der Konfiguration P(f) mit Hilfe des Theorems von Hammersley und
Clifford ermittelbar ist. Chou und Brown [28] bezeichnen dieses Markov Random Field
mit a posteriori Markov Random Field, da es das beobachtete Ergebnis beschreibt.
Die zugrundeliegende “wahre” Konfiguration ist f, € F. Diese Konfiguration soll durch

eine Konfiguration f; € F, welche das gesuchte Ursprungsbild optimal beschreibt, an-
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gendhert werden. Fiir die Suche nach der Konfiguration f; wird angenommen, daf} die
beobachteten Daten o das Ergebnis eines statistischen Prozesses sind. Auf Grundlage der
beobachteten Daten o, wird die Entscheidung fiir eine Konfiguration foeF getroffen.
Es werden Kosten K definiert, die als Entscheidungshilfe dienen: Die Kosten fiir falsche
Entscheidungen sind hoch und Kosten fiir richtige Entscheidungen niedrig. Diese Kosten
werden fiir jede Konstellation von K(f,, f,) berechnet.

Da die beobachteten Daten o Ergebnis eines statischen Prozesses sind, hingen die Kosten
nicht nur von der tatséchlichen Konfiguration f, ab. Aus diesem Grund wird der Erwar-
tungswert, der Kosten E{ K} optimiert. Dabei orientiert sich der entscheidungstheoretische
Losungsansatz an einer Strategie, welche im Mittel die Kosten der getroffenen Entschei-

dungen minimiert. Mathematisch wird dies durch die folgende Gleichung beschrieben:
R = &K} = Y. Y K(fo fo)P(o, f,) (5.11)
° fo

Der Erwartungswert der Kosten £{K} wird auch als Risiko R bezeichnet. Die Kosten-
funktion K(f,, fo) hat die typischerweise die folgende Form:

K(fof)) = {Consé ;i; it const >0 (5.12)

mit ein paar einfachen Umformungen, wie sie Schiirmann [22] beschreibt, erhiilt man fiir
Gleichung 5.11 den Ausdruck:

R = 3 Ro(fo)P(o) (5.13)

Der Ausdruck R,(f,) wird als bedingtes Risiko bezeichnet. Das bedingte Risiko wird
durch die folgende Definition beschrieben:

Ro(fo) =Y K(for fo)P(fo | 0) (5.14)

fo€F
Mit Hilfe der Definition des bedingten Risikos in Gleichung 5.14, wird die Minimierung des
Risikos R gleichwertig durch eine Minimierung des bedingten Risikos in Gleichung 5.13

fiir alle Beobachtungen o beschrieben:

~

fo = min R,(f,) (5.15)
fo€F

Wird die Kostenfunktion folgendermaflen gewéhlt:

{1 e Lo (5.16)

0 : fo:fo

KBayes
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dann gilt fiir das bedingte Risiko:

Ro(fo) =1- P(fo ‘ 0) (517)

Mit Hilfe von Gleichung 5.17 folgt fiir die optimale Schitzung die Identitdt mit der maxi-
malen a posteriori Wahrscheinlichkeit P(f | 0):

fx = argrjrclg_cP(f\o) (5.18)

]
Gleichung 5.18 wird deshalb auch mit maximum a posteriori Schitzung bezeichnet.

Bei einer geringen Anzahl von Konfigurationen f, kann die maximale a posteriori Wahr-
scheinlichkeit effizient durch Ausrechnen und Vergleichen der a posteriori Wahrscheinlich-
keiten fiir alle f € F erfolgen. Fiir die sehr grolen Konfigurationsmengen jedoch, die fiir
Markov Random Fields normal sind, ist dieses “brute-force” Vorgehen nicht praktikabel.
Aus diesem Grund kommen fiir die Bestimmung der optimalen Schétzung f; Suchverfahren
zum Einsatz. Diese Suchverfahren sind das Thema des folgenden Abschnitts 5.7. An dieser
Stelle erfolgt zunidchst eine Konkretisierung der Gleichung 5.18, die fiir das Verstidndnis
des folgenden Abschnitts von Bedeutung ist. Unter Vernachldssigung von P(0) = konstant

wird Gleichung 5.18 mit Bayes folgendermafien umgeformt:
o= P P 1
£ argmax P(o | f)P(f) (5.19)

Die Definition von P(f) in Gleichung 5.19 ist durch die Anwendung des Theorems von
Hammersley und Clifford aus Gleichung 5.2 bestimmt.
Fiir die Berechnung von P(o | f) sind die bedingten Wahrscheinlichkeiten P(o; | f;) der
Entitdten ¢+ € S des Feldes zu untersuchen. Sie beschreiben die Wahrscheinlichkeit der
Beobachtung o; an einer Entitéit 7 unter der Voraussetzung, dafl ein bestimmtes Label
fi vorliegt. Unter der Voraussetzung, dafl riumlich getrennte Beobachtungen unabhingig
sind, gilt fiir das Produkt dieser bedingten Wahrscheinlichkeiten:

P(o| f)=]IIPlo: | fi) (5.20)

i€S
Bouman [2] bezeichnet diesen Ausdruck auch als Datenmodell.
Unter Beriicksichtigung der Gleichungen 5.2 und 5.20 gilt fiir die a posteriori Wahrschein-
lichkeit:
P(flo) = TP f) e #0
i€S 4

_ ezn[Hiestiﬂ-)]%e—%U(f)

%em[nies P(oi| f)l=£U(J) (5.21)
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5.7 Energieminimierung

Der Ausdruck im Exponenten von Gleichung 5.21 wird in einen Energieterm E(f) zusam-

mengefaft:

P(flo) = %eE(f) (5.22)

Da die Energie U(f) aus der Aufsummierung von Cliquepotentialen V,(f) berechnet wird
kann mit Gleichung 5.10 fiir den Energieterm E(f) geschrieben werden:

1
B() = —m(SVl) = TY InPlos| 1) (5.23)
ceC 1€ES
Die partition function Z ist konstant und wird daher fiir die Betrachtung des Maximums,
bzw. Minimums vernachléssigt. Unter Beriicksichtigung der Gleichungen 5.18, 5.22, 5.23
gilt fiir die optimale Schéitzung:

fo = min[E(f)] (5.24)

Die optimale Schitzung f entspricht der Konfiguration f, fiir die der Energieterm FE(f)
sein Minimum einnimmt. Das Minimum des Energieterms entspricht gleichzeitig der ma-

ximalen a posteriori Schitzung.

5.7 Energieminimierung

Wie in den beiden letzten Abschnitten gezeigt, ist die Schitzung der Maximum a poste-
riori Wahrscheinlichkeit eines Markov Random Field unter Ausnutzung des Theorems von
Hammersley und Clifford gleichwertig durch die Minimierung des Energieterms E(f) er-
mittelbar. Die Bestimmung des globalen Minimums der Energiefunktion ist nicht trivial.
Dies gilt im Besonderen, wenn die Energiefunktion viele lokale Minima besitzt. Es ist daher
sinnvoll, die enstehenden Kosten fiir eine korrekte Bestimmung des globalem Minimums,
im Verhiltnis zu einer ndherungsweisen Bestimmung, fiir die jeweilige Aufgabenstellung
abzuschétzen.

Es stehen verschiedene Verfahren zur Auswahl, die sich grob mit den Begriffen lokale
Suche und globale Suche in zwei Gruppen einteilen lassen. Die Begriffe lokal und glo-
bal beziehen sich in diesem Zusammenhang auf den Fokus mit dem das Energieminimum
bestimmt wird. Li [14] definiert zu diesem Zweck ein Nachbarschaftsystem von Konfigu-
rationen: N' = {N(f) | f € F}, mit N(f) die benachbarten Konfigurationen von f im

Lésungsraum F. Fiir den Fall diskreter Label ist eine n-Nachbarschaft bestimmt durch:

N™(f) = {z € F | x weicht in maximal n Labelwerten von f ab } (5.25)

81



5 Markov Random Fields

Fiir dieses Nachbarschaftssystem existiert eine Konfiguration f* mit minimaler Energie,
sodaf gilt:

E(f) < E(f) VfeN() (5.26)

E(f*) ist ein lokales Minimum, wenn die Konfigurationen des gewéhlten Nachbarschafts-
systems eine Teilmenge des Losungsraums der Konfigurationen F darstellen und ein globa-
les Minimum, wenn die Konfigurationen des Nachbarschaftssystems alle Konfigurationen

f € F des Losungsraums enthalten.

Eine lokale Suche startet mit einer initialen Konfiguration f € F. Innerhalb der Nach-
barschaft NV'(f) wird eine weitere Konfiguration f’ gesucht, fiir die gilt E(f') < E(f). In
diesem Fall wird f durch f’ ersetzt. Der beschriebene Vorgang wiederholt sich solange,
bis keine Konfiguration mit einem niedrigeren Energieniveau mehr gefunden werden kann,
also gilt: E(f') > E(f) fiir alle f' € N(f). Verfahren, die eine lokale Suche verwenden,
haben den Vorteil deterministisch zu sein. Das ermittelte Energieminimum ist allerdings
im allgemeinen nicht mit dem globalen Energieminimum identisch.

Ein typisches Vorgehen zur Bestimmung neuer Konfigurationen f’ ist z.B. das Gradienten-
abstiegsverfahren. Die von mir verwendete Anwendung einer lokalen Suche, das Highest
Confidence First, nach Chou & Brown (siehe dazu auch [62] und [28]) wird am Ende

dieses Kapitels noch niher vorgestellt.

Typischer Vertreter einer globalen Suche ist das Simulated Annealing. Das Simulated
Annealing ahmt den physikalischen Abkiihlungsprozef} einer geschmolzenen Materie nach.
Die Bestimmung neuer Konfigurationen wird mit einer stochastische Suche durchgefiihrt.
Dies fiihrt dazu, dafl jede neue Konfiguration f’ nicht automatisch eine niedrigere Energie
besitzt, sondern auch Konfigurationen mit einer hoheren Energie akzeptiert werden. Ein
Einschwingen in lokale Minima soll verhindert werden. Diese stochastische Suche wird
durch die Temperatur 7' gesteuert: Der Wert fiir 7" wird im Verlauf des Verfahrens
vermindert. Fiir hohe Werte von 7" (Anfangszustand) werden hohe Schwankungen in den
Energiewerten der Konfigurationen akzeptiert. Diese Schwankungsbreite vermindert sich
mit der Senkung der Temperatur, bis im Nullpunkt keine Erhohung der Energie mehr
moglich ist. Die Schrittweite der Temperaturminderung (Annealing Schedule: siehe auch
Geman [29]) pragt den Ablauf entscheidend: Ein schneller Abkiihlprozef birgt die Gefahr
des Einschwingens in lokale Minima in sich. Ein langsames Abkiihlen fiihrt mit hoher
Wahrscheinlichkeit auf ein globales Minimum, eine wesentliche Erh6hung der Rechenzeit

muf} jedoch gleichzeitig in Kauf genommen werden.
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5.7 Energieminimierung

5.7.1 Energieminimierung mit Highest Confidence First

Verfahren zur Bestimmung des Energieminimums bedienen sich entweder einer globalen
oder lokalen Suchmethode, wie sie prinzipiell im letzten Abschnitt vorgestellt wurden.
Dieser Abschnitt befafit sich jetzt ndher mit einem speziellen Ansatz zur Energieminimie-
rung mittels einer lokalen Suche, wie er in dem von mir verfolgen Ansatz zur Bewertung
von Gruppenhypothesen zum Einsatz kommt. Dieses Verfahren ist das sogenannte Hig-
hest Confidence First (HCF) (siehe dazu auch [28], [62]).

Der Name des Verfahrens deutet die grundlegende Strategie an: Eine Entscheidung fiir eine
Entitét, z.B. {iber die Verifikation einer hypothetisierten Gruppe, wird auf Basis méglichst
gesicherter Information getroffen. Ist eine Entscheidung zum aktuellen Zeitpunkt nicht
moglich, wird sie vertagt bis aus der Untersuchung der Umgebung der betrachteten En-
titdt mehr Information fiir eine Entscheidung verfiigbar ist. Getroffene Entscheidungen
konnen revidiert werden, wenn die Auswertung der Umgebung dazu Anlafl gibt. Dieses
Prinzip ist in der Bildverarbeitung auch als least commitment bekannt. Diese Ent-
scheidungsfindung realisieren Chou & Brown in ihrem Ansatz durch die Einfiihrung eines
speziellen Label [,., welches den unentschiedenen Zustand einer Entitét reprisentiert.

In jedem Iterationsschritt f wird eine Entitéit ¢ betrachtet und der Wert des mit dieser
Entitdt verbundenen Label f; gegebenenfalls geindert. Dies bedeutet, dafl die nacheinan-
der untersuchten Konfigurationen (vergleiche Gleichung 5.25) sich nur in einem Labelwert
unterscheiden.

Die Auswahl der betrachteten Entitdten wird gesteuert durch ein Stabilitdtsmafl G. Jeder
Entitdt des Markov Random Field ist, in Abhéngigkeit von der Konfiguration, ein Sta-
bilitdtsmafl zugeordnet: dieses gibt Auskunft iiber den moglichen Energiegewinn, wenn
sich der Labelwert der Entitét &ndert.

5.7.1.1 Die erweiterte Label-Menge

Chou & Brown definieren fiir ihren Ansatz eine Menge diskreter Label [ € L. Diese La-
belmenge £ wird um ein zusétzliches Label [,. erweitert, sodafl eine neue Labelmenge
LT = LU{l,.} entsteht. Chou & Brown bezeichnen dieses Label auch als Null-Label, da
es einen unentschiedenen (uncommitted) Zustand représentiert. Infolge der erweiterten
Labelmenge £ ensteht ein erweiterter Losungsraum fiir Konfigurationen F.

Initial besitzen alle Entitdten des Random Field das Label [,.. Chou & Brown beeinflus-
sen den Ablauf ihres Verfahrens wesentlich mit einer Regel die besagt, daf} jede Entitét ¢
welche vom Label unentschieden f; = [, € £ in einen Belegungszustand f; = [ € L ge-

wechselt hat, nie wieder den urspriinglichen Zustand einnehmen kann. Eine Anderung des
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5 Markov Random Fields

aktuellen Labelwertes der Entitét f; ist jedoch immer moglich. Die grundlegende Idee ist,
eine Abfolge von Konfigurationen zu durchlaufen, mit einer Startkonfiguration in der alle
Knoten unentschieden sind, und einer Endkonfiguration in der alle Knoten eine Belegung
(committed) besitzen. Diese Konfiguration besitzt im Idealfall das minimale Energiemaf
in Bezug auf den Lésungsraum der Konfigurationen F.

Der Verlauf des Verfahrens ist iterativ. Pro Iteration wird eine Entitét ¢ mit ihrem Nach-

barschaftssystem A betrachtet und der Entitét ein neues Label zugeordnet.

5.7.1.2 Stabilitdt und lokale Energie

Die Auswahl der jeweils betrachteten Entitit erfolgt aufgrund der Auswertung eines Sta-

bilititsmafles G: Ausgewihlt wird die Entitdt mit der geringsten Stabilitdt, denn diese

verspricht den gréfiten Energiegewinn fiir eine Neuberechnung des Labelwertes.

Die Berechnung der Stabilitéit beruht auf der Ermittlung der lokalen Energie der be-

trachteten Entitdt. Sei U;(f) die lokale Energie einer Entitdt ¢ und C; die Menge der

Cliquen der Nachbarschaft A; der Entitét 7, dann folgt daraus fiir die lokale Energie:
Ulf) = X Velf) (5.27)

ceC;
Die Berechnung der lokalen Energie beriicksichtigt nur die Cliquen der Nachbarschaft N,
die bereits einen Belegungszustand besitzen.

Fiir die Berechnung der Stabilitét wird eine Fallunterscheidung vorgenommen:
- Die betrachtete Entitét besitzt einen Belegungszustand f; =1 € £, d.h. f; # L.
- Die betrachtete Entitéit ist unentschieden, d.h. f; = 1,. € L.

Die Stabilitét einer Entitdt ¢ berechnet sich aus der Energiedifferenz wie folgt:
Der Ausdruck subst(f,i,l) bezeichne die Konfiguration, welche entsteht, wenn die i-te
Komponente f; von f durch [ ersetzt wird. Die minimale Energie U™ ( f) einer Entitét (bei
unverdnderten Labeln in ihrer Nachbarschaft) wird mit diesem Ausdruck folgendermaflen
definiert:

Urt(f) = min [Ui(subst(f,i,1))] (5.28)
Das Label [* € £ bezeichnet das Argument, welches die Funktion U;(subst(f,1,!)) mini-
miert.
Mit den eingefiihrten Definitionen fiir U™ (f) und I* wird die Stabilitéit wie folgt definiert:

Gi(f) = ze%lgélf- [ Ui(subst(f,i,1)) —Ui(f)] , falls fy € L (5.29)
Gi(f) = - lelzlgéll* [Us(subst(f,i,0)) = U™™(f)] , falls fi = ly. (5.30)
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Fiir die Berechnung der lokalen Energie U; einer Entitét ¢ leisten nur die Cliquen der Nach-
barschaft N einen Beitrag, die sich bereits entschieden haben, d.h. deren Entitéiten einen
Labelwert f; € L besitzen. Die Stabilitdt G;(f) einer Entitét ¢ mit einem Belegungszu-
stand f; € £ nach Gleichung 5.29 wird negativ, wenn sich die lokale Energie U; durch eine
Anderung des Labelwertes f; € £ mindern li8t. Befindet sich die untersuchte Entitét in
einem unentschiedenen Zustand, d.h. f; = l,, entspricht die Stabilitit G;(f) der Differenz
aus der zweitniedrigsten und der niedrigsten moglichen lokalen Energie U;. Diese Stabilitét
ist immer negativ, wie in Gleichung 5.30 definiert.

Der Ablauf des Algorithmus folgt einer iterativen Auswertung der lokalen Energien, ge-

steuert durch die Stabilitdt. Dies wird im folgenden Abschnitt vorgestellt.

5.7.1.3 Algorithmus

Der Ablauf des Highest Confidence First (siehe dazu auch Abbildung 5.5) wird durch
eine Prioritdtswarteschlange gesteuert. In dieser Schlange werden die Entitéten i gemé&f
ihren Stabilitdten G;(f) in aufsteigender Reihenfolge einsortiert. Der Algorithmus startet
in einer initialen Konfiguration f in der alle Entitdten in einem unentschiedenen Zustand
fi = lyc € L sind. Fiir jede Entitdt wird ein initialer Labelwert f? ermittelt Durch
Negation dieses initialen Labels wird fiir jede Entitdt eine initiale Stabilitdt berechnet:
—f? = G In der im folgenden Kapitel 6 vorgestellten Anwendung entspricht dieses
initial ermittelte Label der Signifikanz, die aus den zugrunde liegenden Daten einer Grup-
penhypothese ermittelt wird. Im Rahmen der Anwendung wird deshalb dieses initiale
Label als datengetriebenes Label bezeichnet.

An der Spitze der Prioritdtswarteschlange steht die Entitdt mit der jeweils niedrigsten
Stabilitidt G,p. Der Labelwert f; der Entitét mit der Stabilitdt G, wird untersucht und
erhilt mit Change_State(f;) einen neuen Wert zugeordnet. Dann wird fiir die betrachtete
Entitdt ¢ durch Update_G(G;(f)) eine neue Stabilitéit berechnet. Adjust_Heap(i) sor-
tiert die Entitét entsprechend der neu berechnete Stabilitét in die Prioritédtswarteschlange
ein. Im Anschlufl daran muf} die Stabilitiit aller Entititen r der Nachbarschaft r € N; neu
berechnet und diese ebenfalls einsortiert werden. Solange eine Stabilitit G;(f) existiert,
die einen Wert besitzt, welcher kleiner als Null ist, kann die globale Energie des Feldes
vermindert werden. Andernfalls bricht der Algorithmus ab und die ermittelte Konfigura-
tion stellt das Ergebnis der Energieminimierung dar.

Die Zuweisung der initialen Stabilititen Gi"* bestimmt wesentlich den qualitativen Ablauf
des Verfahrens. Entitdten mit einem hohen initialen Labelwert besitzen gleichzeitig eine

sehr niedrige Stabilitdt und werden deshalb vorrangig untersucht. Fiir die im folgenden

85



5 Markov Random Fields

f=(0,..,0);
top = Create_Heap( f );
while ( Gy < 0) {
1 = top;
Change_State ( f; );
Update_ G( G;(f) );
Adjust_Heap( 7 );
foreach(r e N; ) {
Update-G G,(f);
Adjust_Heap( 7 );

}

return( f );

Abbildung 5.5: Pseudocode des HCF-Algorithmus nach [28]

Kapitel 6 vorgestellte Anwendung bedeutet dies, dafl Entititen, welche eine sehr hohe
Unterstiitzung durch ihre zugrunde liegenden Daten besitzen, sich zuerst fiir die Belegung
mit einem Labelwert f; entscheiden. Diese Entitéten unterstiitzen im weiteren Verlauf wie-
derum Entitdten mit niedrigeren datengetriebenen Labeln in der Entscheidung fiir einen
Labelwert.

Durch die stetige Neuberechnung der Stabilitdten von untersuchter Entitdt und den En-
titdten der Nachbarschaft kann eine Entitdt ihre Entscheidung fiir einen Labelwert im
weiteren Verlauf des Algorithmus verdndern. Dies trigt der zunehmenden Kontextinfor-

mation durch Entititen mit einem Belegungszustand Rechnung.

Zusammenfassung In diesem Kapitel wurde der Einsatz von Mlarkov Random Fields
fiir typische Fragestellungen der Bildverarbeitung dargestellt. Diesen Fragestellungen liegt
in der Regel eine rdumlich lokale Struktur zugrunde, wie z.B. in der Restauration ver-
rauschter Bilder. Markov Random Fields sind in diesem Rahmen von besonderem In-
teresse, da sie zum einen die Modellierung von Wissen iiber lokale Relationen erlauben.
Zum anderen eine global optimale Beschreibung der Szene, durch eine geeignete Untersu-
chung der verschiedenen Konfigurationen des Feldes, ermoglichen. Die Modellierung der
lokalen Relationen erfolgt auf der Grundlage der in Abschnitt 5.4 vorgestellten Nachbar-
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schaftssysteme und Cliquen. Jede Entitdt des Random Field ist mit einer Zufallsvariablen
verbunden. Auf diese Zufallsvariable wird unter Beriicksichtigung des zugeordneten Nach-
barschaftssystems ein Wert abgebildet. Dieser Wert kann in Form eines in Abschnitt 5.3
eingefiihrten Label aus einer Labelmenge vergeben werden. Die Labelmenge wird so
gewihlt, dafl sie alle relevanten Zustinde des untersuchten Prozesses reprisentiert.

Eine Konfiguration des Feldes liegt vor, wenn allen Zufallsvariablen einen Zustand ein-
genommen haben. Die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit einer Konfiguration wird durch
das in Abschnitt 5.5 beschriebene Theorem von Hammersley und Clifford verein-
facht. Dieses Theorem beschreibt die Aquivalenz von Gibbs-Verteilungen und Markov
Random Fields. Der praktische Wert des Theorems liegt in der Spezifizierung der Wahr-
scheinlichkeit der Konfiguration P(f) durch das Design der Clique-Potentiale. Diese
Potentialfunktionen bilden den lokalen Charakter eines MRF auf das Gibbs Random Field
ab und legen dabei gleichzeitig das gewiinschte Systemverhalten fest.

Die Ermittlung der Konfiguration mit der maximalen a posteriori Wahrscheinlichkeit ent-
spricht, wie in Abschnitt 5.6 behandelt, der Minimierung einer Energiefunktion. Die Mi-
nimierung der Energiefunktion ist allgemein eine sehr komplexe Aufgabenstellung, da sie
die Interaktion der Label aller Entitdten iiber die Menge aller méglichen Konfiguration
beriicksichtigen muf}. Je nach der Aufgabenstellung kommen deshalb unterschiedliche Ver-
fahren zum Einsatz, die sich durch die in Abschnitt 5.7 eingefiihrten Begriffe der lokalen
und globalen Suche grob klassifizieren lassen. Lokale Verfahren haben den Vorteil de-
terministisch zu sein, dafiir entspricht das ermittelte Minimum im allgemeinen nicht dem
globalem Minimum. Typische Vertreter beider Anséitze wurden im Abschnitt 5.7 vorge-
stellt. Abschliefend wurde in Abschnitt 5.7.1 das von mir verwendete Highest Confi-
dence First nach Chou & Brown [28] beschrieben.

Nachdem in diesem Kapitel die typischen Anwendungsgebiete fiir Markov Random Fields
in der Bildverarbeitung, sowie die grundlegenden Begriffe dargestellt wurden, folgt im
néchsten Kapitel 6 die eingehende Beschreibung des von mir gewéhlten Ansatzes fiir die

Bewertung der Gruppenhypothesen.
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6 Ein Markov Random Field fiir
Gruppenhypothesen

In Kapitel 4 wurde ein neuartiger Ansatz zur Generierung von Gruppenhypothesen mit
Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit vorgestellt. Die Erzeugung der Gruppenhypothesen
erfolgt durch die Auswertung dieser Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit auf einer lokalen
Basis. Als Folge dieser lokale Betrachtungsweise entstehen mehrdeutige Gruppenhypothe-
sen. Diese Mehrdeutigkeit bedeutet eine unerwiinschte inkonsistente Interpretation der
Szene, die eine Verifikation der Gruppenhypothesen erfordert. Aus diesem Grund schlief3t
sich an den Vorgang der Erzeugung der Gruppenhypothesen eine Bewertung dieser Grup-
penhypothesen im globalen Rahmen der betrachteten Szene an. Gleichzeitig erlaubt diese
Bewertung eine Aussage iiber die Bedeutung der einzelnen Hypothesen im Szenenkontext
und kann so helfen ihre Anzahl zu verringern. Diese Verringerung ist aufgrund der in der
Regel sehr groflen Anzahl der Hypothesen fiir ihre weitere Betrachtung durch nachfolgende
Verfahren z.B. zur Objekterkennung wichtig.

Der hier vorgestellte Ansatz zur Bewertung der Gruppenhypothesen stiitzt sich auf den
Formalismus von Markov Random Fields, wie er in Kapitel 5 eingefiihrt wurde. Dieses

Kapitel wird sich schwerpunktméifig mit den folgenden Themen beschéftigen:

- Motivation fiir die Verifikation der generierten Gruppenhypothesen durch einen ge-

eigneten Bewertungsmechanismus.

- Abbildung der Gruppenhypothesen in einen ungerichteten Graphen und Formu-

lierung einer geeigneten Nachbarschaftsrelation fiir Gruppenhypothesen.

- Verfahren fiir die Bestimmung datengetriebener Label der unterschiedlichen
Gruppentypen, welche eine geeignete Aussage iiber die initiale Konfiguration der

beobachteten Daten erlauben.

- Das Design geeigneter Clique-Potentiale fiir die Berechnung der Energiefunktion.

89
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Abbildung 6.1: Beispiel einer mehrdeutigen Gruppenhypothese:
Fiir 3 Geradenstiicke werden 2 kollineare Gruppen hypothetisiert.

6.1 Mehrdeutigkeit der Gruppenhypothesen

Mehrdeutigkeiten sind in der lokalen Betrachtungsebene der Bereiche perzeptiver Auf-
merksamkeit nicht auflsbar, weil die Verifikation einer Gruppenhypothese die Einbezie-
hung globaler Zusammenhinge erfordert. Ein kleines Beispiel in Abbildung 6.1 soll das
Anliegen verdeutlichen: es werden gleichzeitig zwei Kollinearitdten hypothetisiert denen
ein Segment gemeinsam ist. Fiir den betrachteten Ausschnitt gilt, dal die erzeugten Grup-
pen fiir den Betrachter intuitiv gleichrangig sind. In Abbildung 6.2 sind diese Gruppen
in einem groferem Zusammenhang dargestellt. Die szenenbestimmende Struktur ist jetzt
miihelos erkennbar. Der globale Zusammenhang ist fiir einen menschlichen Betrachter im
Sinne des Wortes “augenfillig”. In der Bildverarbeitung muf} jedoch zuerst ein “Kontext”
geschaffen werden, der es ermdglicht, die lokal hypothetisierten Gruppen in einem globa-
len Zusammenhang zu bewerten. Wie ein solcher Kontext mit Hilfe von Markov Random

Fields formuliert werden kann, wird im folgenden Abschnitt einfiihrend vorgestellt.

6.2 Modellierung von Kontextwissen in einem Markov
Random Field

Wie im vorausgehenden Abschnitt herausgearbeitet, ist fiir die Bestimmung signifikanter
Strukturen einer Szene die Betrachtung der Gruppenhypothesen in einem globalen Kon-
text erforderlich. Die Verifikation der Gruppenhypothesen mittels eines geeigneten Bewer-
tungsmechanismus muf§ gleichzeitig die lokale Interaktion der benachbarten Gruppenhy-
pothesen, sowie die Ermittlung einer global optimalen Interpretation beriicksichtigen. Als

Formalismus wurde ein Markov Random Field gewiihlt (siehe dazu auch [21]), weil es gut
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6.2 Modellierung von Kontextwissen in einem Markov Random Field

Abbildung 6.2: Mehrdeutigkeit und globaler Zusammenhang:
Die kollineare Gruppe 1. aus Abbildung 6.1 ist im globalen Zusammenhang
signifikanter

geeignet ist die gestellten Anforderungen zu erfiillen.

In der hier betrachteten Anwendung entsprechen die Entitdten den einzelnen Gruppen-
hypothesen und ihren initialen Primitiva, den ellipsen- und geradenférmigen Segmenten.
Bei dieser Abbildung von Bildmerkmalen in die Knoten des ungerichteten Graphen ist die
Anordnung der Entititen irregulér (irreguldre Entitéiten), wie in Abschnitt 5.4 vorge-
stellt.

Die Entitdten sind durch zwei verschiedene Nachbarschaftsrelationen verbunden die in
Abschnitt 6.2.1 mit den Begriffen Konkurrenz und Unterstiitzung unterschieden werden.
Alle mit einer Entitét ¢ durch Unterstiitzung oder Konkurrenz verbundenen Entitéten bil-
den eine Nachbarschaft N; beziiglich ¢, wie in Abschnitt 5.4 beschrieben. Die Entitéiten
eines Markov Random Field sind mit Zufallsvariablen verbunden. Der Wert wird in der
vorgestellten Anwendung in Form eines Label vergeben, wie in Abschnitt 5.3 eingefiihrt.
Das Label erlaubt eine Aussage iiber die Bedeutung einer Hypothese im Szenenkontext,
es wird deshalb in Abschnitt 6.2.2 mit dem Begriff Signifikanz belegt. Innerhalb eines
Nachbarschaftssystems existieren Cliquen, wie in Abschnitt 5.4 vorgestellt. Wie in Ab-
schnitt 5.5 beschrieben bedeutet das Design der Potentialfunktionen fiir diese Cliquen
eine Einbringung von a priori Wissen in das Random Field. Hier werden Potentialfunk-
tionen fiir ein- und zweielementige Cliquen definiert. Potentialfunktionen einelementiger
Cliquen bewerten die in den Knoten abgebildete Hypothese, bzw. das Primitivum. Die
Potentialfunktionen zweielementiger Cliquen unterscheiden sich, analog zur Definition der
Nachbarschaftsrelation der Entitéten, in Unterstiitzung und Konkurrenz. Das Vorgehen

zur Bestimmung einer global optimalen Interpretation der Szene entspricht den Abschnit-

91



6 Ein Markov Random Field fiir Gruppenhypothesen

a) b)

Abbildung 6.3: Gruppenhypothesen und ihre Abbildung in einen ungerichteten Graphen:
a) Aus den Segmenten 2 und 3, sowie 2 und 4 werden zwei kollineare Grup-
pen hypothetisiert. Sie stellen eine mehrdeutige Interpretation der Szene
dar.

b) Abbildung der Segmente und Gruppenhypothesen in die Knoten eines
ungerichteten Graphen: Die Segmente und ihre kollinearen Hypothesen
verbindet eine unterstiitzende Relation - die kollinearen Gruppenhypothe-

sen eine konkurrierende Relation.

ten 5.5 bis 5.7 des letzten Kapitels.
Nach dieser kurzen Einordnung der Vorgehensweise des gewihlten Ansatzes in den Rah-
men des vorausgehenden Kapitels 5 und einem kurzen Ausblick auf den Inhalt dieses

Kapitels, folgt jetzt eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Schritte.

6.2.1 Abbildung in einen ungerichteten Graphen

Die Entitidten des Markov Random Field entsprechen im gewihlten Ansatz den Gruppen-
hypothesen und ihren Primitiva. Ihre Reprisentation im Rahmen einen Markov Random
Field erfolgt daher in Form irregulirer Entititen. Eine Abbildung von Gruppenhypo-
thesen und Segmenten in die Knoten eines ungerichteten Graphen zeigt Abbildung 6.3 fiir
ein einfaches Beispiel mit drei Kontursegmenten und zwei kollinearen Gruppenhypothe-
sen. Kreise symbolisieren die Knoten des Graphen. Jeder Gruppenhypothese und jedem
initialen Kontursegment wird ein eigener Knoten zugeordnet. Knoten die Kontursegmen-
te reprisentieren, sind durch die Nummern der zugehorigen Segmente kenntlich. Knoten
welche Gruppenhypothesen reprisentieren, durch ihre Symbolik, hier Kollinearitit (sie-
he dazu auch im Anhang Abbildung A.1, Tabelle A.1). Die rdumliche Anordnung der
Knoten erfolgt entsprechend den in Abschnitt 4.2 besprochenen Hierarchieebenen. Die
Verbindungslinien zwischen den Knoten sind die Kanten des Graphen. Sie symbolisieren

die Nachbarschaftsrelationen Unterstiitzung und Konkurrenz zwischen den Entitéten.
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6.2 Modellierung von Kontextwissen in einem Markov Random Field

Unterstiitzung entsteht, wenn zwischen Gruppenhypothesen oder Gruppenhypothesen
und initialen Segmenten, eine Bestandteilsrelation besteht. Eine kollineare Gruppe kann
z.B. Bestandteil eine Parallelitéitshypothese sein. In Abbildung 6.3 sind die linearen Kon-
tursegmente 2, 3, 4 Bestandteile der kollinearen Hypothesen {2|3}, bzw. {2|4}. Die un-
terstiitzende Relationen wird durch die Verbindungslinien zwischen den Segmentknoten
und zugehorigen kollinearen Gruppenknoten deutlich. Die Relation der Unterstiitzung ist
in ihrer Richtung nicht festgelegt: Die Kontursegmente in Abbildung 6.3 unterstiitzen die
kollinearen Gruppenhypothesen, deren Bestandteile sie sind, und die kollinearen Gruppen-
hypothesen unterstiitzen umgekehrt die Bestandteile aus denen sie gebildet wurden. Un-
terstiitzung ist typisch fiir die Relationen zwischen den in Abschnitt 4.2 eingefiihrten Hier-
archieebenen. Dies ist das Resultat der geforderten Bestandteilsrelation. Unterstiitzung ist
aber auch innerhalb einer Hierarchieebene méglich, wenn in der Ebene gebildete Grup-
pen Bestandteil neuer Gruppen werden, die der gleichen Ebene angehoren. Dies ist z.B.
der Fall, wenn aus zwei kollinearen Gruppenhypothesen eine Ndhe-Gruppe hypothetisiert

wird.

Konkurrenz entsteht zwischen Gruppenhypothesen, die eine mehrdeutige Interpretati-
on der Szene zulassen: Fiir kollineare, kurvilineare, Nidhe- und parallele Hypothesen ist
dies der Fall, wenn zwei Hypothesen gemeinsame Segmente oder Hypothesen enthalten.
Zwei Geschlossenheiten sind konkurrierend, wenn sie sich rdumlich iiberlappen. In Abbil-
dung 6.3 ist beiden kollinearen Gruppen {2|3} und {2|4} das Segment 2 gemeinsam. Dies
bedeutet eine mehrdeutige Interpretation der Szene. Die Kante zwischen den Gruppenhy-
pothesen ist in Abbildung 6.3 durch einen dicken schwarzen Strich hervorgehoben, um die
Konkurrenz zu verdeutlichen. Konkurrierende Relationen treten nur zwischen gleicharti-
gen Gruppenhypothesen einer Hierarchieebene (Abschnitt 4.2) auf. Nur in einem solchen

Fall kann eine Mehrdeutigkeit in der Interpretation des Szeneninhalts stattfinden.

Abbildung 6.4 zeigt an einem hypothetischen Beispiel der Konturapproximation einer Lei-
ste, wie die initialen Primitiva und Gruppenhypothesen in einen ungerichteten Graphen
abgebildet werden. Dieses kleine Beispiel mit (nur) 19 Einzelsegmenten zeigt eindrucksvoll,
wie schnell die Komplexitdt in einem solchem Graphen wachsen kann. Um die Struktur
iiberschaubar zu halten, wurden in der Abbildung nur unterstiitzende Kanten beriicksich-

tigt.

Hypothesen der 1-D Ebene: Die Gruppenhypothesen dieser Ebene sind in Abbil-
dung 6.5a fiir das Beispiel aus Abbildung 6.4 gezeigt. Die kollinearen Hypothesen {7 | 8}
und {6 | 8} (siehe dazu auch Abbildung 6.3) und die kurvilinearen Hypothesen {9 C 11}
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2D

2x1D

1D

Abbildung 6.4: Beispiel fiir die Konturapproximation einer Leiste:
a) ungerichteter Graph ohne konkurrierende Kanten

b) hypothetisierte Konturapproximation einer Leiste

und {10 C 11} verbindet eine konkurrierende Relation. Die obere und untere Umrandung
des Loches fiihrt im kurvilinearen Fall zu einem mehrdeutigen Verlauf der Kontursegmen-
te.

Die Bildung der verschiedenen Niahehypothesen erfolgt auf Grundlage der initialen Seg-
mente und bereits hypothetisierter Gruppen. Aus diesem Grund ist ein Teil der Gruppen
leicht oberhalb der Ebene der 1-D Hypothesen angeordnet. Ndhe-Gruppen bestehen immer
aus genau zwei Primitiva und kénnen im Gegensatz zu den anderen Gruppenhypothesen
der 1-D Ebene nicht expandiert werden. Aus diesem Grund wird auf dieser Ebene keine

Konkurrenzrelation fiir diese Gruppen formuliert.

Hypothesen der 2x1D Ebene: Die Gruppenhypothesen dieser Ebene sind in Abbil-
dung 6.6a fiir das Beispiel aus Abbildung 6.4 gezeigt. Fiir die Bestimmung der Konkur-

renzrelation zwischen den Gruppenhypothesen, wird die von den Gruppenhypothesen auf-
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6.2 Modellierung von Kontextwissen in einem Markov Random Field

Abbildung 6.5:

Abbildung 6.6:

Konkurrierende und unterstiitzende Hypothesen der 1-D Ebene:

a) ungerichteter Graph: Zahlen stehen fiir Kontursegmente, ein schwarzer
Punkt fiir eine Nihe Gruppe, ein einfacher Strich fiir eine kollineare
Gruppe und ein Halbkreis fiir eine kurvilineare Gruppe. Unterstiitzende
Kanten sind durch eine einfache Linie, Konkurrenzen durch eine fette
Linie gekennzeichnet.

b) hypothetisierte Konturapproximation einer Leiste

Konkurrierende und unterstiitzende Hypothesen der 2x1D Ebene:

a) ungerichteter Graph: Zahlen stehen fiir Kontursegmente, ein einfacher
Strich fiir eine kollineare Gruppe und ein doppelter Strich fiir eine parallele
Gruppe. Unterstiitzende Kanten sind durch eine einfache Linie, Konkur-
renzen durch eine fette Linie gekennzeichnet.

b) hypothetisierte Konturapproximation eine Leiste

gespannte Fliche miteinander verglichen. Ist eine Fliche die Teilmenge einer anderen, ist

dies eine mehrdeutige Interpretation der Szene und es entsteht Konkurrenz. Fiir die abge-
bildeten Parallelenhypothesen gilt, daf§ die Parallelenhypothesen {2 | 4} und {2 | {8||6}},
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Abbildung 6.7: Konkurrierende und unterstiitzende Hypothesen der 2D Ebene:
a) ungerichteter Graph: Zahlen stehen fiir Kontursegmente, ein schwar-
zer Punkt fiir eine Ndhe-Gruppe, ein einfacher Strich fiir eine kollineare
Gruppe, ein doppelter Strich fiir eine parallele Gruppe und eine Ellipse
fiir eine Geschlossenheit. Unterstiitzende Kanten sind durch eine einfache
Linie, Konkurrenzen durch eine fette Linie gekennzeichnet.

b) hypothetisierte Konturapproximation einer Leiste

sowie {4 | {8]|6}} und {4 | {8]|6}} Konkurrenzrelationen besitzen.

Hypothesen der 2-D Ebene: Hypothesen iiber Geschlossenheiten stiitzen sich, wie in
Abbildung 6.7 gezeigt, auf alle darunter liegenden Ebenen. Geschlossenheiten werden ei-
nerseits aus einer zyklischen Abfolge von Nahegruppen hypothetisiert. In der Abbildung
bilden die hypothetisierten Niahe Gruppen zwei solcher zyklischen Abfolgen. Zum ande-
ren bilden die Parallelitdtshypothesen eine Ausgangsbasis fiir Geschlossenheiten. In der
Abbildung wird die Parallelitdtshypothese {{6 | 8}||4} durch die Segmente {1} und {5}
geschlossen. Alle Hypothesen stehen in einer Konkurrenzrelation zueinander, da die von

ihnen beschriebenen Flichen sich iiberlagern.

In diesem Abschnitt wurde dargestellt, wie die Entititen des Ansatzes aussehen und wie
sie mit Hilfe der verwendeten Nachbarschaftsrelationen in einen ungerichteten Graphen
abgebildet werden. Der Aufbau dieses Graphen orientiert sich dabei an der in Abschnitt 4.2
vorgestellten Hierarchie der Gruppenhypothesen. Im folgenden Abschnitt wird ausfiihrlich

dargestellt, wie jeder dieser Entitdten ein Labelwert zugeordnet wird.
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6.2.2 Signifikanz der Hypothesen

Fiir eine geeignete Représentation aller relevanten Zusténde ist die Definition einer geeig-
neten Labelmenge £ erforderlich. Dies wird auch mit Labeling Problem bezeichnet (siehe
dazu auch Abschnitt 5.3). Das einer Entitdt zugeordnete Label entspricht in der vor-
gestellten Anwendung dem Vertrauen, welches in die Konsistenz der Gruppenhypothese
gesetzt wird. Damit bringt dieses Label die Bedeutung der betrachteten Hypothese im
Szenenkontext zum Ausdruck. Aus diesem Grund wird es auch mit Signifikanzlabel oder
kurz Signifikanz bezeichnet. Der Wertebereich der diskreten, numerischen Label ist auf
das Intervall [0,1] definiert, sodaB gilt:

L={l1€{0,k,2k,...nk=1}}, né€N, k=Xkonstant (6.1)

Der Wert 1 entspricht dabei der maximal mdéglichen Signifikanz.

6.2.2.1 Datengetriebene Signifikanz

Fiir jeden Knoten des ungerichteten Graphen wird eine datengetriebene Signifikanz er-
rechnet. Die Berechnung dieser datengetriebenen Signifikanzen erfolgt auf der Grundlage
von Heuristiken iiber die rdumlich-geometrischen Eigenarten der verschiedenen Hypothe-
sen. Fiir eine kollineare Gruppe ist es z.B. erwiinscht, wenn die Liicke zwischen den Pri-
mitiva der Gruppe gering und ihre Orientierung gleichartig ist. Aus diesem Grund ist es
notwendig eine differenzierte Berechnung der datengetriebenen Signifikanzen fiir die ver-
schiedenen Gruppentypen vorzunehmen. Die Berechnung der datengetriebenen Signifikanz
einer Hypothese kann sich dabei aus der Berechnung mehrerer Teilsignifikanzen zusammen-
setzen. Die einzelnen Teilsignifikanzen kénnen durch Gewichtungen o, in ihrer Wirkung
auf die Berechnung der datengetriebenen Signifikanz beeinflufit werden. Die Bestimmung
der Gewichtungen ist empirisch (siehe dazu auch Anhang A.3). Wie in Abschnitt 5.7.1.3
eingefiihrt, wird aus der datengetriebenen Signifikanz einer Hypothese die initiale Sta-
bilitdt G errechnet, die den Proze zur Ermittlung des Energieminimums mittels HCF

steuert.

Kontursegmente: Die Berechnung der datengetriebenen Signifikanz [?, fiir Konturseg-
mente cs, beruht auf Fehlerannahmen, wie sie bereits durch den Approximationsalgorith-
mus der Kontursegmente (sieche dazu auch [13]) vorgenommen werden. Die Daten sind

einfach und schnell verfiighbar und garantieren gleichzeitig die Konsistenz der ermittelten
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datengetriebenen Signifikanzen mit der Konturapproximation. Die Berechnung des Appro-
ximationsfehlers ¢, fiir Geradenstiicke beruht auf der Berechnung der euklidischen Distanz

zwischen den Kantenpixeln und den lotrechten Punkten der approximierten Gerade:

Sl

€cs =

J
Z dist(p;, cs)? p; € cs (6.2)
j=1

Die Berechnung der datengetriebenen Signifikanz [J, erfolgt unter Beriicksichtigung des

maximalen Approximationsfehler ¢€7%® und des minimalen Approximationsfehler ¢7" aller

in der Szene vorhandenen Kontursegmente:
€. — 6min
10 =1-2—%_ 6.3
’ e (63)
Diese Abbildungsvorschrift ordnet fiir den Fall, daf der aktuell beobachtete Fehler €. gleich

min

dem minimalen Fehler €

ist, der datengetriebenen Signifikanz [, immer die maximale

Signifikanz 1 zu.

Kollinearitdt: Die Berechnung der datengetriebenen Signifikanz einer kollinearen Hypo-
these setzt sich aus der Berechnung dreier Teilsignifikanzen zusammen:

° beschreibt den Approximationsfehler der neu entstandenen kollinearen Hypo-

coll
these, im Vergleich zu den Kantenpixeln der zugrundeliegenden Konturseg-
mente

1200 vergleicht die Lénge, der die Gruppe konstituierenden Segmente mit den
Liicken zwischen diesen Segmenten

1 vergleicht die Orientierungsdifferenzen der Kontursegmente mit einem aus der

Stichprobe ermittelten Maximum fiir Orientierungsdifferenzen

Fiir eine kollineare Gruppenhypothese wird eine Reprisentation in Form eines Gera-
denstiicks in der Gesamtlinge der Gruppe vorgenommen. Dazu werden die zugrunde-
liegenden Kantenpixel der Primitiva der Gruppe einer erneuten Konturapproximation un-
terzogen. Die erste Teilrechnung der datengetriebenen Signifikanz [2;, einer kollinearen
Hypothese col erfolgt daher analog zur Berechnung der datengetriebenen Signifikanz eines
Kontursegmentes. Der aktuelle Approximationsfehler einer kollinearen Hypothese €., wird
mit dem minimalen /% und dem maximalen Approximationsfehler e['4¢ aller kollinearen
Gruppenhypothesen verglichen:

o €col — Ervnciorlb (6.4)

coll — 1- max
€veol
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Das arithmetische Mittel iiber die Lénge aller in der Hypothese enthaltenen Linienseg-
mente L.y, sowie das arithmetische Mittel der Liickenlingen zwischen diesen Segmenten

D.,;, bestimmen die Berechnung der zweiten Teilsignifikanz fiir kollineare Gruppen:

0 Lcol - D col

col2 = Ecol (65)

Ist das Ergebnis der Gleichung kleiner als Null, wird der Ausdruck zu Null gesetzt.

Die Berechnung der dritten Teilsignifikanz [.,3 beriicksichtigt das arithmetische Mittel
der unter den Primitiva der Gruppe auftretenden Orientierungsdifferenzen #,.,. Der fiir
Yeor ermittelte Wert wird mit dem aus der Stichprobe fiir kollineare Gruppen ermittelten
Maximum fiir Orientierungsdifferenzen (siehe dazu Abschnitt 4.3.2.2) A, verglichen. Fiir

die Berechnung der Teilsignifikanz gilt die folgende Fallunterscheidung:

(6.6)

o __ 1 i/col S Acol
13 — _ _
° Acol/ Yeol +  Yeol > Acol

Die Art der Fallunterscheidung zeigt, daf3 hier A, wie ein Schwellwert verstanden wird:
Die ideale Orientierungsdifferenz unter den Segmenten ist Null. Tatséchlich hatten in der
Stichprobe aber ein Grofteil der Segmente eine Orientierungsdifferenz > 0. Aus diesem

Grund wird der Teilsignifikanz fiir das Intervall [0,/ .| der maximale Wert 1 zugeordnet.

o
col

Die datengetriebene Signifikanz einer kollinearen Hypothese 2, ergibt sich aus der Auf-

summierung der Teilsignifikanzen.

lgol = allgoll + QQZZOZQ + a3lgol3 (67)

Kurvilinearitdt: Die datengetriebene Signifikanz einer Kurvilinearitdt wird analog der
Kollinearitét gebildet. Da alle Formeln und ihre Herleitungen identisch sind, wird auf eine
ausfiihrliche Darstellung verzichtet. Fiir die Berechnung der Orientierungsdifferenzen wird
- analog zur Auswertung der Stichprobe fiir kurvilineare Gruppen - die Orientierung der

Tangente im betrachteten Endpunkt beriicksichtigt.

Ndhe: Die Berechnung der datengetriebenen Signifikanz von Ndhe-Hypothesen setzt sich

aus der Berechnung zweier Teilsignifikanzen zusammen:

lO

prozl vergleicht die Lénge, der die Gruppe konstituierenden Segmente mit den

Liicken zwischen diesen Segmenten

o

o2 vergleicht die Orientierungsdifferenzen der Kontursegmente mit einem aus der

Stichprobe ermittelten Maximum fiir Orientierungsdifferenzen
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Fiir die Berechnung der ersten Teilsignifikanz [, ,,; wird die Lénge der Segmente ins
Verhéltnis zur Liicke D, zwischen diesen gesetzt. Dies geschieht identisch zur Berech-
nung der zweiten Teilsignifikanz fiir kollineare Hypothesen {2 ;. Im Unterschied zu Kolli-
nearitdten gibt es nur eine Liicke, sodaf keine Mittelwertbildung nétig ist (Gleiches gilt fiir
die unten folgende Berechnung der Orientierungsdifferenz 7,,0;). Zur Erinnerung: Néhe-

Hypothesen werden immer aus zwei Kontursegmenten gebildet.

Die erste Teilsignifikanz einer Nihe-Hypothese [}, ergibt sich damit zu:

proxl — T

Lproz — Dprox
; I oo r (6.8)
Ist das Ergebnis der Gleichung kleiner als Null, wird der Ausdruck zu Null gesetzt.
Die Berechnung der zweiten Teilsignifikanz [, ., vergleicht die Orientierungsdifferenz der
Kontursegmente 7,,,,; mit einem aus der Stichprobe fiir Ndhe-Gruppen ermittelten Maxi-
mum fiir Orientierungsdifferenzen A,,,, (siche dazu Abschnitt 4.3.2.4). Fiir die Berech-

nung der Teilsignifikanz wird die folgende Fallunterscheidung vorgenommen:

Voroa/ Dproz = Vprow < Dpros
proz2 = Lt Ypros = Dpros (6.9)

Apros/Vproz = Yprow > Dpros
Fiir das Handlabeling naher Gruppen fanden alle Paarungen von Primitiva Beriicksichti-
gung, die weder eine kollineare noch kurvilineare Hypothese bildeten und deren Endpunkte
dicht beieinander lagen. Dies traf vorzugsweise auf Segmente in einer anndhernd recht-
winkligen Lage zu, da viele Elemente der untersuchten Doméne rechte Winkel aufweisen
(Leisten, Wiirfel, etc.). Ein entsprechendes Maximum (siehe dazu Abschnitt 4.3.2.4) war
das Ergebnis der Betrachtung der Orientierungsdifferenzen der untersuchten Primitiva. Im
Gegensatz zur Signifikanzberechnung kollinearer und kurvilinearer Hypothesen wird hier
das Maximum nicht wie ein Schwellwert betrachtet, da es intuitiv keinen idealen Wert fiir
die Orientierungsdifferenz naher Gruppen gibt. Um jedoch das in dieser Doméne existie-
rende Maximum fiir die Bewertung auszunutzen, wurde die Bewertung so gewahlt, daf sie

im Bereich des Maximums hoch ist und zu beiden Seiten abfillt.

Die datengetriebene Signifikanz einer Nahe-Hypothese 2. ergibt sich aus der Aufsum-

prozx

mierung der Teilsignifikanzen:

lzorrocc = a7l5r0$1 + O“/Slgro:ﬂ (610)

Parallelitdt: Parallele Hypothesen werden mit Hilfe von initialen Geradenstiicken, sowie
kollinearen Hypothesen gebildet. Da kollineare Hypothesen wiederum durch geradenférmi-

ge Segmente approximiert werden, wird nachfolgend nur von Segmenten gesprochen. Die
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Berechnung der datengetriebenen Signifikanz 7, fiir parallele Hypothesen untergliedert

sich in die Ermittlung dreier Teilsignifikanzen:

2 beriicksichtigt die Orientierungsdifferenz zwischen den Segmenten der Hypo-

parl

these
Lpara wertet den mittleren Abstand zwischen den Segmenten aus
Loars beschreibt den Grad der Uberlappung beider Segmente

A
—
=

Abbildung 6.8: Zur Berechnung der Teilsignifikanzen einer Parallelitit:
1.) Ypar ist die Orientierungsdifferenz der Segmente L; und L
2.) Aus dem arithmetischen Mittel der Lote dj,ds wird der mittlere Ab-
stand berechnet

3.) Die Linge 7 beschreibt den Anteil der gegenseitigen Uberlappung

Die Berechnung der ersten Teilsignifikanz [}, vergleicht die Orientierungsdifferenz der
parallelen Hypothese 7,4, mit einem aus der Stichprobe fiir parallele Gruppen ermittelten
Maximum fiir Orientierungsdifferenzen A4 opient (siehe dazu Abschnitt 4.3.2.5). Fiir die

Berechnung der Teilsignifikanz gilt die folgende Fallunterscheidung:

(6.11)

parl =

0 1 - VYpar S Apar_om'ent
A

par_orient/f)/par * Ypar > Apa.r_orient

Analog zu Kollinearitdten und Kurvilinearitdten wird hier das Maximum der Orientie-

rungsdifferenzen wie ein Schwellwert eingesetzt.

o

Die zweite Teilsignifikanz [,

bewertet den mittleren Abstand unter den Segmenten der
Gruppenhypothese bezogen auf die Normlinge (sieche dazu Abschnitt 4.3.2). In einem

ersten Schritt wird dafiir der Normfaktor x,,, fiir das arithmetische Mittel der Segmente
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Ly und Ly aus Abbildung 6.8 ermittelt:

2 - Normlénge

= 6.12
.Tp L1 +L2 ( )

Anschlieflend wird von den Mittelpunkten beider Segmente das Lot auf das jeweils ge-
geniiberliegende Segment gefillt. Dies ergibt die beiden Langen d; und ds in Abbildung 6.8.
Das arithmetische Mittel d = (d; + dy)/2 wird mit z,, multipliziert und stellt damit
ein Maf} fiir den mittleren Abstand dar. Dieses Mafl wird mit einem aus der Stichpro-
be ermittelten Maximum Ay, mean fiir mittlere Segmentabstinde verglichen (siehe dazu

Abschnitt 4.3.2.5). Dabei wird die folgende Fallunterscheidung vorgenommen:

(J xpa?")/Apa'r_mean : J Tpar < Apa'r_mean
l;gaTQ,- = I dxpar = Apar_mean (613)
Apar_mean/(d xpar_mean) cod Tpar > Apar_mean

Diese Fallunterscheidung setzt voraus, dafl es fiir eine “ideale” Parallelitéit ein bestimmtes
Ma#f fiir das Verhéltnis von Abstand und Segmentldngen gibt: das aus der Stichprobe

ermittelte Maximum.

Zur Ermittlung des Anteils der gegenseitigen Uberlappung werden die Endpunkte der Seg-
mente auf eine Gerade entlang des jeweils gegeniiberliegenden Segmentes projiziert. An-
schlieflend wird fiir ein Segment die Strecke ausgewertet, die innerhalb dieser vier Punkte
- den eigenen Endpunkten und den Projektionsendpunkten des anderen Segments - liegt.
Abbildung 6.8 zeigt diesen Vorgang fiir das untere Segment. Die gesuchte Uberlappung der
Segmente ist mit 7 gekennzeichnet. Fiir die Berechnung der dritten Teilsignifikanz wird 7

durch das arithmetische Mittel der Segmentlingen L geteilt:

0 = — (6.14)

par3 = L
par

Je hoher der Grad der gegenseitigen Uberlappung, desto besser die Bewertung der Hypo-
these.

Der Wert der datengetriebenen Signifikanz einer parallelen Hypothese, [7,,, ergibt sich aus

der Aufsummierung der drei Teilsignifikanzen:

Z]OJGA" = C‘(glzd'r]_ + alol]o)a,r2 + alll;ay{-} (6.15)

Geschlossenheit: Hypothesen iiber Geschlossenheiten beziehen in ihre Auswertung alle
bis jetzt vorgestellten Hypothesen ein. Wie in Abschnitt 4.4.2 vorgestellt, gibt es zwei

Strategien zur Bildung von Geschlossenheiten: zum einen beruhend auf der Auswertung
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6.2 Modellierung von Kontextwissen in einem Markov Random Field

von zyklischen Nahegruppen. Zum anderen unter Einbeziehung von Parallelitdten. Ent-

sprechend kinnen zwei verschiedene Bewertungen 7, ., und g, .. angestolen werden.

Fiir Geschlossenheiten, die auf Nidhegruppen basieren, werden zwei Teilsignifikanzen er-
mittelt:

losl bewertet die Lénge der Segmente und der Liicken zwischen diesen
1052 beriicksichtigt die Anzahl der in einer Geschlossenheitshypothese enthaltenen
Segmente

Uber die Linge aller in der Gruppe enthaltenen Segmente wird das arithmetische Mittel
Lei,s gebildet. Gleiches geschieht mit den Liicken zwischen diesen Segmenten D.,,. Mit

diesen Werten ergibt sich die erste Teilsignifikanz zu:

{ Eclog_Dclos : )\ < 4

o —
closl —

O 6.16
Lclofic_l[fclosi : )\ > 4 ( )

Ist das Ergebnis der Gleichung kleiner als Null, wird der Ausdruck zu Null gesetzt.

Es wird eine Fallunterscheidung vorgenommen, die Geschlossenheitshypothesen mit ma-
ximal vier Segmenten bevorzugt. Diese Unterscheidung beruht auf der Beobachtung, dafl
Gruppen mit einer groflen Segmentanzahl A in der Regel ein giinstigeres “Lange-zu-Liicke”

Verhiltnis besitzen und damit die Bewertung dominieren.

Die zweite Teilsignifikanz beruht auf der Anzahl A\ der in der Hypothese enthaltenen Seg-

mente. Eine zu Gleichung 6.16 analoge Fallunterscheidung wird vorgenommen:

1 : A<H4
glos2 = { 4 S B 4 (617)
SR >

Hypothesen mit weniger Segmenten erfahren weniger Unterstiitzung bei der Berechnung

der zweielementigen Clique-Potentiale. Die Auswertung der Segmentanzahl in einer Grup-
pe dient deshalb als Korrekturfaktor.

Die datengetriebene Signifikanz einer Geschlossenheit, basierend auf der Auswertung von

Néhegruppen, wird aus der Aufsummierung der Teilsignifikanzen ermittelt.

(c)los_proac = al?lglosl + a13l(c)l032 (618)
Fiir Geschlossenheiten, die auf der Auswertung von parallelen Hypothesen beruhen, wer-
den die oben eingefiihrten Teilsignifikanzen [?, ., und [, ., analog berechnet. Zusétzlich
findet eine dritte Teilsignifikanz, die die Bewertung der parallelen Hypothese aus Glei-
chung 6.15 beriicksichtigt, Eingang in die Berechnung. Diese dritte Teilsignifikanz wird

folgendermaflen ermittelt:

loar
floss = 0.5+ (6.19)
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6 Ein Markov Random Field fiir Gruppenhypothesen

Parallele Hypothesen sind erheblich komplexer als Ndhe Gruppen. Deshalb sollen auch
Geschlossenheiten, die auf solchen Gruppen basieren, eine bessere Bewertung erfahren.
Damit gleichzeitig sehr niedrig bewertete Parallelitdten, die Gesamtbewertung nicht ne-
gativ beeinflussen, ist das Intervall fiir die Berechnung der dritten Teilsignifikanz auf den
Bereich [0.5, 1] festgesetzt.

Die datengetriebene Signifikanz einer Geschlossenheit, basierend auf der Auswertung par-

alleler Hypothesen, wird aus allen drei eingefiihrten Teilsignifikanzen ermittelt:

0 _ % 70 * 0o 0
clos_par — a12lclosl + a13lcl032 + Ckl4lclos3 (620)

Die Gewichte aj, und aj; kénnen bei Bedarf abweichend zu Gleichung 6.18 gewé&hlt wer-

den.

In diesem Abschnitt wurde die Berechnung der datengetriebenen Signifikanzen eingehend
beschrieben. Fiir diese Berechnung werden Heuristiken iiber die rdumlich-geometrischen
Eigenarten der Hypothesen ausgenutzt. Dieses Vorgehen ist daher nur geeignet, eine “lo-
kale Signifikanz” der Hypothesen zu bestimmen. Fiir die Suche nach einer global optima-
len Konfiguration ist es im Gegensatz dazu notwendig, die Hypothesen im Kontext ihrer
Nachbarn zu betrachten, wie in Abschnitt 6.2 beschrieben. Wesentlich fiir diesen Opti-
mierungsprozefl ist die Auswertung der Clique-Potentiale der Nachbarschaftssysteme. Mit

dem Design dieser Clique-Potentiale wird sich der folgende Abschnitt auseinandersetzen.

6.2.3 Design der Clique-Potentiale

Beim Aufbau eines ungerichteten Graphen entstehen Cliquen, wie in Abschnitt 5.4 vor-
gestellt. Cliquen konnen durch das Design der Clique Potentiale a priori Wissen abbilden
(sieche dazu auch Abschnitt 5.5). In der hier vorgestellten Anwendung legen die Clique-
Potentiale die Interaktion der Gruppenhypothesen fest:

- sie formulieren die Abhingigkeit zwischen der datengetriebenen Signifikanz einer

Hypothese und deren Bewertung durch das Random Field

- sie ermoglichen die Betrachtung unterstiitzender- und konkurrierender Relationen

unter den Gruppenhypothesen.

In Abbildung 6.9 sind in Anlehnung an Abbildung 6.3 Cliquenbildungen fiir zwei kolli-
neare Hypothesen und ihre Segmente gezeigt. Die in der Abbildung gezeigten Cliquen
unterscheiden sich durch die Anzahl ihrer Elemente. Sie werden entsprechend als einele-

mentige Cliquen, zweielementige Cliquen, etc. bezeichnet.
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6.2 Modellierung von Kontextwissen in einem Markov Random Field

L2 Y a0, @)

o L (s,
c3=
(2 (3 ©

Abbildung 6.9: Mogliche Cliquenbildungen fiir kollineare Gruppenhypothesen:

a) Szene mit drei Segmenten aus denen die kollinearen Gruppen {1 | 2}
und {1 | 3} hypothetisiert werden

b) Abbildung der Segmente und Gruppenhypothesen in einen ungerichte-
ten Graphen

¢) Mengen einelementiger-, zweielementiger und dreielementiger Cliquen

In der vorgestellten Anwendung werden ein-, zwei- und dreielementige Cliquen beriicksich-
tigt. Das Potential dreielementiger Cliquen wird vereinfachend auf einen konstanten Wert

festgesetzt.

Die einelementige Clique: ¢! ist der Knoten, bzw. die Hypothese selbst. Daher ent-

spricht die Anzahl der einelementigen Cliquen der Anzahl der Knoten des Netzes. Fiir

jede einelementige Clique wird eine datengetriebene Signifikanz berechnet.

Zweielementige Cliquen: ¢? entstehen zwischen Nachbarknoten, die durch eine Relation

verbunden sind. Diese Relationen formulieren Konkurrenz und Unterstiitzung.

Die dreielementige Clique: Sie entsteht, wenn Nachbarknoten in konkurrierender Rela-

tion von einer gemeinsamen Hypothese gestiitzt werden (siehe dazu auch Abbildung 6.3).

Das Basispotential: Fiir die unterschiedlichen Cliquentypen, sowie die Relationen Un-
terstiitzung und Konkurrenz, wurde ein Design spezieller Potentialfunktionen V2* durch-
gefiihrt. Wobei mit n die Wertigkeit der Clique (einelementig etc.) und mit S die Relatio-

nen Unterstiitzung und Konkurrenz (sup, comp) angezeigt werden. Damit der spezifische
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6 Ein Markov Random Field fiir Gruppenhypothesen

Einflufl der verschiedenen Potentialfunktionen in der Betrachtung der globalen Energie
vergleichbar bleibt, wird fiir jede Potentialfunktion ein Basispotential V" definiert (n
entsprechend der Wertigkeit der Clique). Alle diese Basispotentiale sind einheitlich auf
ein Intervall in den Grenzen [-1,1] normiert. Das spezifische Potential V7° wird aus der
Gewichtung des Basispotentials mit einem Faktor (5, berechnet. Dieser Faktor kann ent-
sprechend dem gewiinschten Einflul des spezifischen Potentials auf die Berechnung der

globalen Energie gew#hlt werden:

VaS =B, V™ (6.21)

Die Gewichtungen /3, wurden empirisch bestimmt.

6.2.3.1 Potential einer ein-einelementigen Clique

Das Potential einer einelementigen Clique V} bewertet die Ubereinstimmung zwischen
dem aktuell berechneten Label f; einer Hypothese und dem Wert ihrer datengetriebe-
nen Signifikanz f?. Je grofler die Ubereinstimmung beider Labelwerte ist, desto grofer
ist das “Vertrauen” in die ermittelten Werte - da sie ja initial durch die Eingangsdaten
und gleichzeitig durch die Auswertung der Nachbarschaftsbeziehungen gestiitzt werden.
Dieses Vertrauen driickt sich in einem kleinen Energiebeitrag der betrachteten Clique zur
Gesamtenergie U(f) aus. Unter der Beriicksichtigung der speziellen Gewichtung 3, fiir
einelementige Cliquen berechnet sich das spezifische Potential einer einelementigen Clique

Zu:
Vo=V =B fi— 7] (6.22)

Die Abweichung zwischen den Labelwerten des Basispotentials V! = f; — f? ist in beiden
Richtungen gleichwertig. Aus diesem Grund wird das Intervall |-1,+1] fiir Basispotentiale
durch die Bildung des Betrages | V! | auf den Bereich [0,+1] eingeschriinkt.

6.2.3.2 Potential einer zweielementigen Clique

Entsprechend den Relationen Unterstiitzung und Konkurrenz sind unterschiedliche Poten-

tiale definiert.

Unterstiitzung: In der Betrachtung der unterstiitzenden Relation von Hypothesen wer-
den qualitativ vier Félle unterschieden, wie sie auch in in der linken Hélfte von Abbil-

dung 6.10 erkennbar sind:
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6.2 Modellierung von Kontextwissen in einem Markov Random Field

- Fall 1: Beide Knoten besitzen eine hohe Signifikanz. Dies ist der Fall wenn die auf die
Hypothesenknoten abgebildeten Label f;, f; einen Wert > 0.5 verfiigen. Zwei solcher-
maflen signifikante Hypothesen, welche sich gegenseitig unterstiitzen, sind konsistent
mit dem modellierten a priori Wissen. Der Beitrag einer zweielementigen Clique zur

Energiefunktion U(f) soll in diesem Fall negativ werden.

- Fall 2+3: Jeweils ein Hypothesenknoten verfiigt iiber ein Label mit einem Wert
> (0.5, wihrend der zweite Knoten ein Label mit einem Wert < 0.5 besitzt. Beide
Hypothesen widersprechen sich und liefern deshalb eine unerwiinschte inkonsistente
Interpretation des Bildinhaltes. Der Beitrag einer zweielementigen Clique zur Ener-

giefunktion U(f) soll in einem solchen Fall positiv sein.

- Fall 4: Beiden Hypothesenknoten sind Label zugeordnet, deren Wert < 0.5 ist. Eine
relevante Aussage iiber die Bedeutung beider Hypothesen fiir den Szeneninhalt ist
daraus nicht ableitbar. Der Energiebeitrag einer solchen zweielementigen Clique ist

in diesem Fall neutral.

Abbildung 6.10: Qualitative Darstellung der zweielementigen Potentialfunktionen fiir:
(a)Unterstiitzung und (b)Konkurrenz in Abhéngigkeit von den Werten
der mit den Hypothesen verkniipften Label.

Fiir die in der linken Hilfte von Abbildung 6.10 gezeigten Quadranten fiir unterstiitzende
Relationen ist eine geeignete Abbildungsvorschrift zu definieren, die das gewiinschte Ver-
halten auf das Basispotential fiir zweielementige Cliquen abbildet. Im einfachsten Fall kann
jedem Quadranten ein fester Wert: —1, +1, 0 zugewiesen werden. Der einzige Vorteil einer
solchen Abbildungsvorschrift liegt in ihrer Einfachheit: Die Dynamik der Label-Interaktion

findet kaum Beriicksichtigung und an den Grenzen zwischen den QQuadranten entstehen
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6 Ein Markov Random Field fiir Gruppenhypothesen

Sprungstellen. Die Entscheidung fiel daher auf eine Formulierung der Fille 1, 2 und 3 mit
Hilfe von Gauflfunktionen I':

F(fi;fj) _ % exp {_1 fi— ,ul)2 + (M)ﬂ} (6.23)

o? 2 ( o o
Der neutrale Energiebeitrag aus Fall 4 wird einheitlich auf Null abgebildet. Eine Appro-
ximation der Abbildungsvorschrift mit Hilfe von Gauflfunktionen bietet die Moglichkeit
die Dynamik der Label-Interaktionen zu beriicksichtigen und gleichzeitig glatte Ubergénge
an den Quadrantengrenzen zu schaffen. Damit ergibt sich der Verlauf des Basispotenti-
als V2 einer zweielementigen Clique, deren Entititen durch eine unterstiitzende Relation

verbunden sind, zu:

4

0 0 0<f;i<05 und 0< f; <05

k' 0 0<fi <05 und 05<f; <1 mit pu =0, pp=1
V= . (6.24)
-k 0 05<fi<l und 05<f; <1 mit =1, pp=1

k' 0 05<fi<l und 0L f; <05 mit =1, pp=0

\

Der stetige Verlauf der Abbildungsvorschrift an den Grenzen der Quadranten geschieht
durch eine geeignete Wahl des o-Wertes. Die Erwartungswerte, p1 und po, dieser zweidi-
mensionalen Gaufunktion werden in den vier Quadranten in Abhéngigkeit von f; und f;
gewéhlt. Der Faktor x normiert den Wertebereich der Funktion auf das Intervall [-1,41]
fiir Basispotentiale. Den qualitativen Verlauf dieser zweidimensionalen Gaufifunktionen
in den verschiedenen Quadranten zeigt Abbildung 6.11. Fiir die Berechnung des speziel-
len Potentials einer zweielementigen Clique V3™ in unterstiitzender Relation wird das in

Gleichung 6.24 berechnete Basispotential mit dem Faktor 857 gewichtet:

VEP = Bar 2 (6.25)

Konkurrenz: wirkt in beiden Richtungen gleichermaflen, da jede der untersuchten Hypo-
thesen die Inkonsistenz verursachen kann. Analog zur Unterstiitzung konnen vier Félle -
unter “umgekehrten Vorzeichen” - qualitativ unterschieden werden. Sie sind in der rechten
Hilfte von Abbildung 6.10 aufgezeigt:

- Falll: Beide Knoten besitzen eine hohe Signifikanz. Analog zur Unterstiitzung be-
sitzen damit beide Hypothesenknoten einen Labelwert > 0.5. Der Fall, daf} zwei gut
bewertete Hypothesen eine inkonsistente Interpretation zulassen, widerspricht der
Modellierung. Der Beitrag der zweielementigen Clique zur Energiefunktion soll in

diesem Fall positiv werden.
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Abbildung 6.11: Basispotential einer zweielementigen Clique in unterstiitzender Relation
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6 Ein Markov Random Field fiir Gruppenhypothesen

- Fall 2+43: Jeweils ein Knoten verfiigt iiber ein Label mit einem Wert > 0.5, wihrend
der zweite Knoten ein Label mit einem Wert < 0.5 besitzt. Die Inkonsistenz der Sze-
neninterpretation, die sich in der Konkurrenz unter Gruppenhypothesen ausdriickt,
ist durch die unterschiedliche Bewertung der Hypothesen auflésbar. Der Beitrag der

zweielementigen Clique zur Energiefunktion U(f) soll in diesem Fall negativ sein.

- Fall4: Beiden Knoten sind Label zugeordnet, deren Werte < 0.5 sind. Analog zur
Unterstiitzung ist auch in diesem Fall eine relevante Aussage nicht ableitbar. Der

Energiebeitrag der zweielementigen Clique ist in diesem Fall ebenfalls neutral.

Der Verlauf des Basispotentials zweielementiger Cliquen in konkurrierender Relation ent-
spricht der Negation des Basispotentials zweielementiger Cliquen V2 in unterstiitzender
Relation in Gleichung 6.24:

r

0 0 0<£; <05 und 0< f; <0.5
-k ¢ 0<f; <05 und 05<f; <1 mit p =0, p=1
—VZ = . (6.26)
k' 0 05<fi<1l und 05<f; <1 mit =1, p=1

-k ¢ 05<f;i<l und 0L f;<05 mit pp=1, pp=0

\

Fiir die Berechnung des speziellen Potentials einer zweielementigen Clique in konkurrie-

2comp

render Relation V wird das durch Gleichung 6.26 berechnete Basispotential mit dem

Faktor 85" gewichtet:
V?comp ﬂcomp( V?) (627)

Fiir die Untersuchung von Konkurrenzrelationen zwischen Geschlossenheitshypothesen gilt
eine zusitzliche Gewichtung des Basispotentials mit einem Faktor 1 4+ w. Der Faktor w
beschreibt den Anteil des Gebiets der Geschlossenheitshypothese mit der kleineren Ge-
samtfliche, welches von der Hypothese mit der grofleren Gesamtfliche iiberdeckt wird.

QComp

Das spezifische Potential Vi einer zweielementigen Clique deren Entitdten Geschlos-

senheitshypothesen in einer konkurrierenden Relation entsprechen, wird damit zu:
VCZZZTP (14 w)Bs"™(=V?) (6.28)

Diese zusétzliche Gewichtung trigt dem Umstand Rechnung, dafl verschieden stark iiber-
lappte Fldchenanteile von Geschlossenheitshypothesen auch eine unterschiedlich starke

Konkurrenz beinhalten.
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6.2.3.3 Potentialfunktion einer dreielementigen Clique

Fiir dreielementige Cliquen wird keine Differenzierung in Konkurrenz oder Unterstiitzung
vorgenommen. Thr Beitrag zur Energiefunktion ist auf einen konstanten Wert festgelegt,
da sich bisher alle relevanten Aspekte in der Bewertung der Gruppenhypothesen mit Hilfe
einelementiger- und zweielementiger Potentialfunktionen modellieren lieen. Wenn es not-
wendig wird, zusétzliches Wissen in das MRF einzubringen, kénnen diese dreielementigen

Potentialfunktionen dazu dienen.

Zusammenfassung Das vorliegende Kapitel befafite sich mit der Verifikation der gene-
rierten Gruppenhypothesen aus Kapitel 4. Als geeigneter Bewertungsmechanismus wur-
de von mir der Formalismus von Markov Random Fields gewihlt, wie er in Kapitel 5
einfithrend dargestellt wurde.

Die untersuchten Gruppenhypothesen entsprechen den Merkmalen eines Bildes und stellen
damit die irreguléren Entitéiten eines Markov Random Field dar. Sie werden durch die
Knoten eines ungerichteten Graphen reprisentiert, wie in Abschnitt 6.2.1 beschrieben. Die
Kanten des ungerichteten Graphen reprisentieren die Nachbarschaftsrelationen Kon-
kurrenz und Unterstiitzung. Unterstiitzung entsteht, wie in Abschnitt 6.2.1 beschrieben,
wenn die Entitdten eine Bestandteilsrelation verbindet. Konkurrenz ensteht zwischen
Entitdten, die eine mehrdeutige, inkonsistente Interpretation der Szene darstellen. Dieser
Sachverhalt ist in Abschnitt 6.2.1 beschrieben.

Die Reprisentation der Gruppenhypothesen durch den ungerichteten Graphen erfolgt im
Rahmen der in Abschnitt 4.2 beschriebenen Hierarchie der Hypothesengenerierung. Der
beispielhafte Aufbau eines solchen Graphen ist in Abschnitt 6.2.1 geschildert.

Fiir alle Gruppenhypothesen wird eine datengetriebenen Signifikanz ermittelt. Die
Berechnung dieser Signifikanzen erfolgt, wie in Abschnitt 6.2.2.1 dargestellt, aufgrund von
Heuristiken iiber die rdumlich geometrischen Eigenschaften der unterschiedlichen Grup-
penhypothesen. Aus der datengetriebenen Signifikanz wird eine initiale Stabilitdt errech-
net, die den Optimierungsprozefl mittels HCF steuert (siehe dazu auch Abschnitt 5.7.1.3).
Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit einer Konfiguration des Markov Random Field
wird durch die Anwendung des in Abschnitt 5.5 dargestellten Theorems von Ham-
mersley & Clifford wesentlich vereinfacht. Der praktische Wert dieses Theorems liegt in
der Spezifizierung der Wahrscheinlichkeit einer Konfiguration durch das Design geeigneter
Potentialfunktionen, den Clique Potentialen. Das Design der Clique-Potentiale bedeu-
tet die Einbringung von a priori Wissen in ein Markov Random Field.

Die von mir vorgestellte Anwendung definiert ein- und zweielementige Clique-Potentiale.
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6 Ein Markov Random Field fiir Gruppenhypothesen

Das in Abschnitt 6.2.3.1 eingefiihrte einelementige Clique-Potential erlaubt eine Aussage
iiber die Relation zwischen der datengetriebenen Signifikanz einer Hypothese und ihrer
Bewertung durch das Random Field. Zweielementige Clique-Potentiale formulieren die
unterstiitzenden und konkurrierenden Relationen unter den Hypothesen. Sie sind in Ab-
schnitt 6.2.3.2 dargestellt.

Die maximal beriicksichtigte Elementanzahl einer Clique liegt bei drei. Der Beitrag dreiele-
mentiger Cliquen wurde jedoch auf einen konstanten Wert festgelegt, da sich alle relevanten
Aspekte der Anwendung durch das Design der ein- und zweielementigen Potentiale mo-
dellieren lielen.

Die Darstellung des hier verfolgten Ansatzes zur Generierung und Bewertung von Grup-
penhypothesen wird im nachfolgenden Kapitel 7 mit der Beschreibung konkreter Resulta-
te fortgesetzt. Alle gezeigten Bildinhalte entstammen dem in Abschnitt 4.1 geschilderten

Baufix-Szenario.
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7 Resultate und Ausblick

Die Aufgabe dieses Kapitels ist es, die in den vorhergehenden Kapiteln, insbesondere Kapi-
tel 4 “Generierung von Gruppenhypothesen mit Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit”
und Kapitel 6 “Ein Markov Random Field fiir Gruppenhypothesen”, vorgestellten Ver-
fahren anhand der erzielten Resultate nocheinmal zusammenzufiihren. Diese werden, wie
konnte es in der Bildverarbeitung auch anders sein, hauptséichlich in Form von Abbil-
dungen demonstriert. Die Darstellung der Resultate selbst wird im Anhang, Abschnitt B
vorgenommen. Da sich aus der Vorstellung der Resultate die Weiterentwicklung des hier

verfolgten Ansatzes gut ableiten l48t, wird ein Ausblick das Kapitel abrunden.

7.1 \Vorstellung der Resultate

Fiir eine Beurteilung der hier gezeigten Resultate ist es angebracht, sich die Aufgabe der
perzeptiven Gruppierung in der Bildverarbeitung noch einmal vor Augen zu fiihren. Diese
Verfahren sind in der Regel eingebunden in Bildverarbeitungssysteme, die der Erkennung
von Objekten einer Szene dienen. Das beispielsweise in Abschnitt 3.2.1 vorgestellte System
“SCERPQO”, von David Lowe, hat die Erkennung dreidimensionaler Objekte zum Ziel. Dem
System ist ein dreidimensionales Linienmodell des gesuchten Objekts bekannt. Dieses wird
mit den resultierenden Hypothesen des Gruppierungsprozesses verglichen. Die Aufgabe der
perzeptiven Gruppierung kann im Rahmen eines solchen Verfahrens als “Dienstleistung”
der nachfolgenden Objekterkennung verstanden werden, indem sie eine Reduktion der
Eingangsdaten bei gleichzeitiger Extraktion signifikanter Strukturen der Szene vornimmt.
Diese signifikanten Strukturen erfiillen idealerweise das von Witkin und Tenenbaum po-
stulierte “principle of non-accidentalness” (siehe dazu auch Einleitung zum Kapitel 3).
Dieses Prinzip besagt, dafi das Erscheinen von raum-zeitlicher Kohérenz oder Regularitét
in der Regel nicht zufillig auftritt, sondern auf eine gemeinsame Ursache oder Prozef} in
der Szene deutet. Eine Reduktion der Eingangsdaten bezieht sich in dem hier vorgestellten

Ansatz zum einen auf eine wirksame Verringerung der initialen Primitiva und erzeugten
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Gruppenhypothesen, zum anderen gilt es, die durch den Gruppierungsprozefl auftretenden
Mehrdeutigkeiten zu reduzieren. Eine Art diese Reduktion zu erreichen, kann durch die
Bildung resultierender Gruppenhypothesen hoher Komplexitit erfolgen: im Fall des oben
erwahnten Systems von Lowe handelt es sich bei den resultierenden Hypothesen beispiels-
weise um Trapezoide, stiickweise Parallelitiaten und Schiefsymmetrien (siehe dazu auch
Abbildung 3.2). Fiir den hier vorgestellten Ansatz werden unter den resultierenden Hypo-
thesen primér Geschlossenheiten verstanden. Geschlossenheiten reprisentieren im Idealfall
die Umrisse eines Objekts, wie sie durch seine zweidimensionale Projektion in der Szene
entstehen. Bei den nachfolgenden Betrachtungen wird in diesem Zusammenhang vereinfa-
chend von Objekten oder Objektumrissen die Rede sein, soweit nicht anders erwéihnt, ist
in diesem Fall immer die zweidimensionale Projektion gemeint.

Die Bewertung der Gruppenhypothesen und initialen Primitiva ist eine weitere Art die
oben erwihnte Reduktion zu erreichen. Durch eine Betrachtung der Gruppenhypothesen
im globalen Zusammenhang der Szene sollen gleichzeitig im Gruppierungsprozef3 entstan-
dene Mehrdeutigkeiten aufgeldst werden, wie in Kapitel 6: “Ein Markov Random Field fiir
Gruppenhypothesen”, beschrieben.

Die Beurteilung der Ergebnisse erfolgt hier in qualitativer Form, indem die gefundenen Re-
sultate anhand der eigenen Wahrnehmung gemessen werden. Eine Vorgehensweise, wie sie
auch von Li (siehe dazu auch [14], Seite 28) vorgeschlagen wird: Eine gefundene optimale
Lésung kann nur so gut oder schlecht sein, wie das Programm, das zur Losung eingesetzt
wurde. Wenn eine Differenz in der maschinellen Lésung und der eigenen Wahrnehmung

einer optimalen Losung auftritt, rat Li deshalb dazu, der eigenen Wahrnehmung zu trauen.

7.1.1 Schema zur Reprasentation

Die Darstellung der Resultate erfolgt in einheitlicher Form im Anhang, Abschnitt B. Fiir
jedes Bild ist die Darstellung auf zwei Seiten aufgeteilt. Die erste Seite zeigt das Grau-
wertbild und die initialen Primitiva des Gruppierungsprozesses. Eine Tabelle gibt Auskunft
iiber Art und Anzahl der initialen Primitiva und der hypothetisierten Gruppen. Die zweite
Seite zeigt drei Abbildungen, welche die als signifikant bewerteten Gruppenhypothesen der
1D-, 2x1D- und 2D-Ebene zeigen.

Die Daten zum Verlauf des Bewertungsprozesses, wie beispielsweise die Anzahl der erzeug-

ten Knoten und Kanten, sind in drei Tabellen in Abschnitt 7.1.5.1 zusammengestellt.
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7.1.2 Grauwertbilder

Die fiir die Vorstellung der Resultate ausgewéhlten Grauwertbilder entsprechen der in Ab-
schnitt 4.1 vorgestellten Doméne: Die Abbildungen B.1, B.3, B.7, B.9 und B.11 zeigen die
Konstruktionsteile in Einzellage. Die Abbildungen B.5, B.15 und B.17 enthalten Teilmon-
tagen. Die Abbildung B.13 zeigt das komplette Flugzeug.

Die abgebildeten Objekte sind in ihrer Eignung fiir die Verarbeitung durch ein Bildver-
arbeitungssystem nicht so einfach, wie ihre Herkunft aus der Spielzeugwelt vordergriindig
suggeriert. Beispielsweise sind die Umriflkonturen aller Objekte nicht ideal rechtwink-
lig sondern abgerundet. Dies gilt insbesondere fiir den sogenannten Schraubwiirfel, ein
auf einer kugeligen Grundform aufgebautes Objekt mit 6 abgeflachten Seiten. Fiir den
Schraubwiirfel sind in der Regel nur die Ellipsen der abgeflachten Seiten vorhanden, wie
in Abbildung B.7b erkennbar. Die schlieBenden Ecken des Wiirfels sind virtuell und nur
fiir den Beobachter vorhanden, der um die Bedeutung des Objekts weify. Die Objekte sind
entweder lasiert oder naturfarben: in jedem Fall ist die inhdrente Holzstruktur erhalten,
wie es besonders gut in Abbildung B.17a, b beobachtet werden kann. Einige Objekte be-
sitzen Texturen, wie beispielsweise die Schraube mit Auflengewinde und die Rautenmutter
mit Innengewinde in Abbildung B.9a, b oder der Reifen in Abbildung B.11a, b. Alle diese
Texturen fiihren in der Regel zu einer groflen Ansammlung kleiner Primitiva. Alle Bilder
zeigen die Objekte leicht perspektivisch, sodafl Schattenkonturen entstehen, wie beispiels-
weise an den Seiten der Lochleisten oder im Inneren der Leistenlocher (siehe dazu auch
Abbildung B.1a, b). Fiir ein kantenbasiertes Verfahren, wie es hier eingesetzt wird, stellen
die aufgezihlten Eigenschaften der Objekte und der Aufnahme also durchaus realistische

Anforderungen dar.

7.1.3 Initiale Primitiva

Die initialen Primitiva stellen die Eingangsdaten des Gruppierungsprozesses dar. Sie wer-
den mit Hilfe des in Abschnitt 4.1 beschriebenen Vorgehens erzeugt. Der Inhalt der unter-
suchten Szenen kann grob in zwei Hauptgruppen unterschieden werden: solche die primér
durch Geradenstiicke approximiert werden und solche die primér durch Ellipsensegmente
approximiert werden. Typische Vertreter der ersten Gruppe sind die Umrisse der Lei-
sten oder der Rautenmutter. Fiir die zweite Gruppe sind die Locher der Leisten oder der
Schraubwiirfel typisch. Fiir beide Hauptgruppen sind in den Abbildungen 7.1a, b Beispiele
gezeigt. Diese beiden Hauptgruppen werde ich nachfolgend auch mit den Begriffen wink-

lige Elemente und runde Elemente der Szene unterscheiden. Alle Objekte enthalten
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sowohl winklige als auch runde Elemente: Je nachdem ob der Umrify eines Objekts eher
zur Erzeugung von Geradenstiicken (Leiste, Rautenmutter) oder eher zur Erzeugung von
Ellipsensegmenten (Schraubwiirfel, Unterlegscheibe) neigt, werde ich in Zukunft auch von

winkligen Objekten im Unterschied zu runden Objekten sprechen.

Abbildung 7.1: Bestimmte Szeneninhalte werden bevorzugt durch Geradenstiicke, bzw.
durch Ellipsensegmente approximiert. Zwei Ausschnitte aus Bild6 in Ab-
bildung B.11b sollen dies verdeutlichen:

a) Die Umrisse von Leiste und Rautenmutter werden bevorzugt durch Ge-
radenstiicke approximiert. Die Umrisse von Schraubwiirfel, Unterlegschei-
be, Buchse, sowie die Locher von Leiste und Rautenmutter, werden bevor-
zugt durch Ellipsensegmente approximiert.

b) Die Umrisse der Leisten werden bevorzugt durch Geradenstiicke ap-
proximiert, wihrend das Rad und die Locher der Leisten bevorzugt durch

Ellipsensegmente approximiert werden.

7.1.4 Resultierende Gruppenhypothesen

Der Prozef§ der Generierung der Gruppenhypothesen ist hierarchisch, wie in Abschnitt 4.2
vorgestellt. Die Bildung der Hypothesen erfolgt auf der Grundlage von Suchbereichen,
wie in Abschnitt 4.3.3 beschrieben. Die Erzeugung der verschiedenen Gruppenhypothe-
sen beriicksichtigt die Auswertung weiterer Randbedingungen, wie in Abschnitt 4.4.1

dargestellt. Kollineare und kurvilineare Gruppenhypothesen werden durch eine erneute

116



7.1 Vorstellung der Resultate

Approximation der zugrundeliegenden Konturpunktketten repriisentiert (sieche auch Ab-
schnitt 4.4). Alle anderen Gruppen werden durch die ihnen angehérenden Bestandteile,
initiale Primitiva, kollineare und kurvilineare Hypothesen, dargestellt. Die Darstellung der
Ergebnisse des Gruppierungsprozesses wurde entsprechend der Gruppierungshierarchie in
Hypothesen der 1D-, 2x1D- und 2D-Ebenen vorgenommen. Alle dargestellten Gruppenhy-
pothesen besitzen eine Signifikanz die > 0.8 ist. Dieser Wert wurde von mir auf Grundlage
der Betrachtung der Resultate festgelegt. Die Abbildungen zeigen die resultierenden Grup-
penhypothesen der 1D-, 2x1D- und 2D-Ebene.

Um die Stiarken und Schwichen des hier vorgestellten Ansatzes besser einschéitzen zu
konnen, sollen nachfolgend einige Eigenschaften einer nidheren Betrachtung unterzogen

werden.

7.1.4.1 Runde- und winklige Elemente der Szene

In Abschnitt 7.1.3 wurde beschrieben, wie der Inhalt der betrachteten Szenen in winkli-
ge und runde Elemente unterteilt werden kann. Bei der Betrachtung der resultierenden
Gruppenhypothesen aller Ebenen fillt auf, dal der Inhalt der Szene der den winkligen
Elementen entspricht, sehr vollstindig erscheint, wihrend beispielsweise fast alle Locher
der Lochleisten fehlen. Locher werden sehr oft durch fast geschlossene Ellipsenbdgen ap-
proximiert. Durch das stetige Verkleinern des Suchbereiches ab der Hilfte des Umfangs
des approximierten Ellipsensegments (siehe dazu auch Abschnitt 4.3.2.3) werden fiir fast
geschlossene Bogen in der Regel keine kurvilinearen Hypothesen gebildet. In den Ab-
bildungen 7.2a und 7.2b ist gut zu beobachteten, wie die Locher der Leisten und des
Schraubwiirfels, die in der Abbildung der initialen Primitiva gut zu erkennen sind, in
der Abbildung der 1D-Ebene fast vollig fehlen. Diese Locher kontrastieren sehr gut zu
ihrer Umgebung, sei es durch scharfe Schattenkonturen oder durch den andersfarbigen,
durchscheinenden Grund. Sie kénnen sehr gut segmentiert und in einem Ellipsenbogen ap-
proximiert werden. Die Umriflkonturen des Wiirfels, der Unterlegscheibe oder der Buchse
kontrastieren im Gegensatz dazu in den Abbildungen nicht so stark mit ihrer Umgebung.
Ihre Approximation zerfillt deshalb in eine Reihe kleinerer Ellipsensegmente und Gera-

denstiicke, die anschlielend in kurvilinearen und Ndhe-Hypothesen gruppiert werden.

7.1.4.2 Auflésung von Verdeckungen

Der hier vorgestellte Ansatz ist in der Lage Verdeckungen durch Uberlagerung von Objek-

ten aufzultsen, wie in Abbildung 7.3 gezeigt. Zum aktuellen Zeitpunkt findet eine solche
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(a) (b)

Abbildung 7.2: In den resultierenden Gruppenhypothesen der 1D-Ebene ist der Szenen-
inhalt der winkligen Elementen entspricht sehr vollsténdig vorhanden, im
Gegensatz zu runden Elementen:
a) Die initialen Primitiva zeigen deutlich die winkligen und runden Ele-
mente der Szene.
b) In der Darstellung der resultierenden Hypothesen der 1D-Ebene fehlen

die Locher der Leisten und des Schraubwiirfels fast vollstindig.

Auflésung von Verdeckungen nur fiir Leisten statt, wie die Abbildung beispielhaft demon-
striert. Die Auflésung einer Verdeckung beruht auf der Tatsache, daf eine kollineare Grup-
penhypothese generiert werden kann, die in der Lage ist die Liicke zu schlielen. Dies ist
sehr gut an der verdeckten Leiste in Abbildung 7.3b,c) zu erkennen. Wie in den Abbildun-
gen 4.12d und 7.3d zu erkennen, zeichnen sich kollineare Suchbereiche durch eine starke
Ausdehnung in vertikaler Richtung aus. Wie in Abschnitt 4.4 beschrieben, werden die-
se Suchbereiche zusitzlich in Abhingigkeit vom untersuchten Geradenstiick skaliert. Dies
bedeutet fiir Leisten, deren Umrisse in der Regel durch relativ lange Geradenstiicke appro-
ximiert werden, da$ eine Uberbriickung fast immer erfolgt. Kénnen, wie in Abbildung 7.3c¢
alle Liicken einer Verdeckung durch kollineare Gruppen geschlossen werden, ist es moglich,
daf auf dieser Basis eine Geschlossenheit generiert wird (siehe dazu auch Abbildung B.6c¢).
Ein weiteres Beispiel fiir die Auflésung einer Verdeckung ist in Abbildung B.16a und c er-
kennbar. Dort gelingt es, beide Leistenumrisse des Propellers mit Geschlossenheiten zu
beschreiben. Im Fall des Propellers in den Abbildungen B.13b und B.14a und c kann fiir
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Abbildung 7.3: Auflésung von Verdeckungen am Beispiel eines Ausschnitts aus Bild3 in
Abbildung B.5, der die Verschraubung der drei Leisten zeigt: Die untere
Leiste ist durch die oberen verdeckt. Die oberen Leisten sind durch die
Schraubenkdpfe teilweise verdeckt.
a) Grauwertbild
b) Initiale Primitiva
c¢) Resultierende Hypothesen der 1D-Ebene: fiir alle drei Leisten konnten
kollineare Gruppen generiert werden, auf deren Grundlage Geschlossenhei-
ten erzeugt wurden.
d) VergroBerung des Inhalts von a)-d) mit einem kollinearen Suchbereich

fiir den oberen Umrif3 der verdeckten Leiste.

die obere Leiste, die Verdeckung durch den Schraubenkopf aufgelost werden. Fiir die un-
tere Leiste ist jedoch nur fiir die obere Lingsseite eine Uberbriickung durch eine kollineare
Hypothese gefunden worden. Fiir die untere Lingsseite schlidgt dies fehl. In diesem Fall
konnte keine Geschlossenheitshypothese generiert werden. In Abbildung B.18a und c ist
erkennbar, wie beide Liicken der unteren Leiste durch kollineare Gruppen geschlossen wur-
den. Die Generierung der Geschlossenheit scheiterte hier aufgrund der groflen Liicke im

unteren rechten Bereich der Leiste.

7.1.4.3 Generierung von Geschlossenheiten

Geschlossenheiten stellen zur Zeit die komplexesten der resultierenden Hypothesen dar.
Geschlossenheiten sind in der Lage, die Eingangsdaten wirksam zu reduzieren und gleich-
zeitig die signifikante Szeneninformation zu extrahieren: Die Abbildungen 7.4a und b zeigen
einen Bildausschnitt mit dem Propeller des Flugzeuges. Durch die inhdrente Holzstruktur

wurden fiir beide Leisten viele kleine und kleinste Kontursegmente erzeugt. Die fiir die

119



7 Resultate und Ausblick

obere Leiste generierte Geschlossenheit kennzeichnet diesen Bereich als signifikant fiir eine
weitere Untersuchung, unter Vernachléssigung des Grofiteils der fiir diesen Bereich appro-
ximierten Kontursegmente.

Wie in Abschnitt 4.4.2 ausgefiihrt, beruht die Generierung von Geschlossenheiten auf der
Auswertung erzeugter Nihe-Hypothesen und paralleler Hypothesen. Aus diesem Grund

folgt eine getrennte Betrachtung beider Typen von Geschlossenheiten.

-
/

/

(a) (b)

Abbildung 7.4: Die Reduktion der Eingangsdaten durch die Generierung von Geschlossen-
heiten, am Beispiel des Propellers aus Bild7:
a) Initiale Primitiva des Propellers. Gut erkennbar ist, dafi durch die
inhirente Holzstruktur, viele kleine und kleinste Segmente erzeugt wer-
den.
b) Fiir die obere Leiste des Propellers wurde eine Geschlossenheitshypo-

these generiert, welche diesen Bereich als signifikant kennzeichnet.

Geschlossenheiten auf der Basis von Parallelitdten: Die Generierung von Ge-
schlossenheiten auf der Basis von Parallelititen tritt fiir alle Umrisse auf, die sich zur
Hypothetisierung von Parallelititen gut eignen. Dieses sind in erster Linie die Leisten.
Fiir alle Leistenumrisse, fiir die eine Geschlossenheit hypothetisiert wurde, existiert jeweils
mindestens eine auf Basis einer Parallelitdt. Neben den Leisten treten Geschlossenheiten
auf der Basis von Parallelititen nur bei den Rautenmuttern auf. Beispielsweise konnte
fiir die Rautenmuttern in den Abbildungen B.8c und B.10c eine Geschlossenheit auf der

Basis einer Parallelitdt hypothetisiert werden.
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Geschlossenheiten auf der Basis von Ndhe-Gruppen: Geschlossenheiten auf Grund-
lage von Nihe-Gruppen treten fiir die oben erwiéhnten Umrisse von Leisten und Rauten-
muttern nur dann auf, wenn die zugrundeliegenden Kontursegmente nicht identisch mit
denen einer Geschlossenheitshypothese auf Basis einer Parallelitdt sind. Treten Geschlos-
senheiten mit identischen Kontursegmenten auf, werden die Hypothesen auf der Basis
von Nihe-Gruppen aussortiert, wie in Abschnitt 4.4.2 beschrieben. Geschlossenheiten auf
Grundlage von Nihe-Gruppen treten fiir diese also nur dann auf, wenn ihnen ein andere
Szeneninformation zu Grunde liegt. Dies ist beispielsweise fiir die Teilmontage aus Ab-
bildung B.5a der Fall. Diese Teilmontage enthélt drei Leisten, eine “Rumpfleiste” und
zwei “Fliigelleisten”. Fiir diese drei Leisten wird jeweils eine Geschlossenheit auf der Ba-
sis einer Parallelitéit erzeugt, wie in in Abbildung 7.5a gezeigt. Zusétzlich wird eine auf
den erzeugten Nahe-Hypothesen der Geradenstiicke basierende Geschlossenheit gebildet,
welche die hintere “Fliigelleiste” und einen Teil der “Rumpfleiste” umfafit, wie in Abbil-
dung 7.5b gezeigt. Auch wenn diese generierte Geschlossenheit bei ndherer Betrachtung
nicht wiinschenwert ist, ist es trotzdem sinnvoll solche Geschlossenheiten zu erzeugen, da
sie in der Lage sind andere Zusammenhénge zu detektieren.

Aufgrund der kleinen Suchbereiche fiir Nahe-Gruppen und der angewendeten Randbedin-
gung (siehe dazu auch Abschnitt 4.4.1), kénnen Geschlossenheiten auf der Basis von Nihe-
gruppen nur hypothetisiert werden, wenn die einzelnen Kontursegmente der Geschlossen-
heit wie auf einer Perlenschnur “aufgereiht” sind. Dies trifft in der Regel auf Geradenstiicke
zu, wie sehr gut an den Leistenumrissen in Abbildung 7.2b erkennbar. Die approximierten
Ellipsensegmente neigen im Gegensatz dazu zur Uberlappung mit anderen Ellipsenseg-
menten oder Geradenstiicken. Trotz der Uberlappung liegen die Endpunkte der Segmente
oft relativ weit entfernt, sodafl keine Niahe-Gruppen erzeugt werden. In Abbildung 7.6a
ist fiir den Umrif} der Raute aus Bild B.11 eine Abfolge von Geradenstiicken und einem
Ellipsensegment gezeigt: fiir das Ellipsensegment wird jedoch keine Ndhe-Gruppe hypo-
thetisiert (sieche dazu auch Abbildung 7.6b). Diese beschriebene Neigung zur Uberlappung
der Ellipsensegmente wirkt sich negativ auf die Bildung von Geschlossenheiten fiir die in
Abschnitt 7.1.3 eingefiihrten runden Objekte der Szene aus. In den untersuchten Szenen
wurden lediglich zwei Geschlossenheiten fiir Schraubwiirfel und eine fiir das Loch einer
Leiste gebildet. Wie in den Abbildungen B.10c¢, B.12¢c und B.18c erkennbar, sind hier die
Segmente gut “aufgereiht”. Da im derzeitigen Stand keine Generierung von symmetrischen
Gruppen, analog zu Parallelitdten, implementiert ist, gibt es keine weitere Unterstiitzung

fiir die Bildung von Geschlossenheiten fiir runde Objekte.
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(a) (b)

Abbildung 7.5: Hypothetisierte Geschlossenheiten fiir die Teilmontage aus Abbil-
dung B.5a:
a) Drei auf der Basis von Parallelitéiten hypothetisierte Geschlossenheiten
fiir die “Fliigel” und den “Rumpf”.
b) Geschlossenheit auf der Basis von Nihegruppen fiir die hintere “Fliigel-

leiste” und einen Teil des “Rumpfes”

7.1.4.4 Zusammenfassung

Die in den letzten Abschnitten aufgefiihrten Stirken und Schwichen des gew#hlten An-
satzes sollen in der nachfolgenden Tabelle 7.1 noch einmal quantitativ zusammengefaf}t
werden. In der Tabelle sind fiir die einzelnen Bilder die gefundenen Geschlossenheitshy-
pothesen mit einer Signifikanz > 0.8 in Relation zu den im Bild vorhandenen Objekten
aufgelistet. In Relation meint, ob fiir die umschreibende Kontur eines Objekts mindestens
eine Hypothese generiert wurde, nicht ihre Anzahl. Mehrdeutige Hypothesen, wie sie ge-
rade bei Leisten durch Schattenkonturen auftreten, finden hier keine Beriicksichtigung.
Deshalb ist die detektierte Anzahl der Geschlossenheitshypothesen der Resultatbilder oft
hoher (siehe dazu auch die Tabellen B.5, B.7, B.8 und B.9). Die durch die Geschlossenheits-
hypothesen beschriebenen Objekte sind in winklige Objekte und runde Objekte (siehe dazu
auch Seite 7.1.3) unterschieden.Wenn UmriBkonturen trotz einer Uberlagerung durch ein
anderes Objekt ergiinzt werden konnten, ist dies unter Uberbriickung mit “ja” vermerkt.
Fiir Bilder mit Objekten in Einzellage ist es leicht, die Anzahl der Objekte anzugeben.
Bei Bildern mit Teilmontagen wurde die Anzahl der sichtbaren Objekte angegeben. Fiir

das komplett montierte Flugzeug wurde auf diese Angabe verzichtet.
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—
K K
(2) (b)

Abbildung 7.6: Vergréferung der Rautenmutter aus Abbildung B.11:
a) Initiale Primitiva der Rautenmutter. In der oberen Kante ist ein Ellip-
sensegment, erkennbar, welches die Geradenstiicke stark iiberlappt.
b) Hypothetisierte 1-D Gruppen fiir denselben Bildausschnitt. In der obe-
ren Ecke ist eine Liicke entstanden, weil keine Ndhegruppen hypothetisiert

werden konnten

Mit Ausnahme des Flugzeugs, kann fiir alle Bilder festgestellt werden, dafl im Schnitt fiir
die Hélfte der sichtbaren Objekte Geschlossenheitshypothesen, entsprechend ihrer Umrisse,
erzeugt wurden. Betrachtet man die sichtbaren Oberflichen aller Objekte genauer, ist gut
zu erkennen, dafl der durch Geschlossenheitshypothesen beschriebene Anteil deutlich héher
ist. Dies bedeutet, dafl in der Regel fiir einen Grofiteil des Szeneninhalts eine Beschreibung
generiert werden konnte, welche der eingangs aufgestellten Forderung nach héchstmogli-
cher Komplexitit entspricht. Betrachtet man den Typ (winklig, rund) der Objekte néher,
ist auffillig, daB winklige Objekte und hier insbesondere Leisten, gut detektiert werden.
Die Ursachen fiir diese Bevorzugung wurden in Abschnitt 7.1.4.1 bei der Betrachtung der
runden und winkligen Elemente eingefiihrt und fiir die Bildung von Geschlossenheiten auf
der Basis von Ndhe-Gruppen in Abschnitt 7.1.4.3 nochmals vertieft.

In den Abbildungen mit Teilmontagen in B.5a, B.15a, B.17a und mit einem vollstindig
montierten Flugzeug in Abbildung B.13a ist auffillig, dafl Leisten besonders wichtigen
Bauteilen des Flugzeuges entsprechen. Durch Leisten werden der Rumpf, die Fliigel, der
Propeller und das Leitwerk konstruiert. Deshalb kann abschlieflend festgestellt werden,
da der implementierte Mechanismus durchaus in der Lage ist, wesentliche Bereiche in

einer Szene herauszufiltern. Die signifikanten Strukturen (siehe auch “principal of non-
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Abb. || #0Objekte | #Geschlossen- winklige runde Uber
heiten Objekte Objekte briickung
Bilder mit Objekten in Einzellage
B.1 4 3 Leiste,
Rautenmutter -
B.3 10 4 Leiste
Rautenmutter -
B.7 6 3 Leiste
Rautenmutter -
B.9 4 4 Leiste
Rautenmutter | Schraubwiirfel -
B.11 6 3 Leiste Schraubwiirfel -
Bilder mit Teilmontagen
B.5 Leiste ja
B.15 Leiste
B.17 1 Leiste Leistenloch
Flugzeug
B.13 4 Leiste ja

Tabelle 7.1: Gegeniiberstellung von Objektanzahl zu Geschlossenheitshypothesen mit ei-

accidentalness” ) wurden zu einem Grofiteil detektiert. Dabei ist der Mechanismus auch in

ner Signifikanz > 0.8:

In der ersten Spalte ist die Anzahl der sichtbaren Objekte in der Szene an-
gefiihrt. Die zweite Spalte gibt an, fiir wieviele der Objekte Geschlossenheits-
hypothesen erzeugt werden konnten. Die dritte und vierte Spalte, beschreibt
fiir welche Art von Objekt, rund oder winklig, die Hypothesen generiert wur-
den. In der letzten Spalte wird erwédhnt, ob ein teilweise verdecktes Objekt

erfolgreich ergénzt werden konnte. Dies trifft selbstverstdndlich nur auf Bilder

mit Teilmontagen oder das Flugzeug zu.

der Lage verdeckte Konturen richtig zu ergénzen.

7.1.5 Bewertung der Hypothesen durch das Markov Random Field

Die Bestimmung des Energieminimums wird mit Hilfe des Highest Confidence First

vorgenommen, wie in Abschnitt 5.7.1 ausfiihrlich vorgestellt. Die Gruppenhypothesen und
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ihre Primitiva bilden die Knoten eines ungerichteten Graphen, dessen Kanten den Re-
lationen Unterstiitzung und Konkurrenz entsprechen. Der Aufbau dieses ungerichteten
Graphen ist in Abschnitt 6.2.1 beschrieben.

Der Verlauf des Bewertungsprozesses kann anhand der gebildeten Kanten und Knoten und
der durchlaufenen Iterationen betrachtet werden. Dies ist das Thema des folgenden Ab-
schnitts. Im Anschlufl daran wird die Auflésung von Mehrdeutigkeiten durch das Random
Field beispielhaft fiir Geschlossenheithypothesen diskutiert.

7.1.5.1 Kanten, Knoten und lterationen

Kennzeichnend fiir den Verlauf des Bewertungsprozesses sind die generierten Knoten und
Kanten des ungerichteten Graphen, sowie die Anzahl der durchlaufenen Iterationen. Diese
Daten sind iibersichtsartig fiir alle Bilder in den Tabellen 7.2, 7.3 und 7.4 zusammengefaft.
Zu den in den Tabellen angegebenen Prozentzahlen ist zu sagen, daf sie jeweils auf ganze
Zahlen gerundet wurden. Sie sollen an der jeweiligen Stelle nur eine Vorstellung von der
Groflenordnung vermitteln.

Tabelle 7.2 listet die Anzahl der gebildeten Knoten und das Verhalten der Signifikanz

Bild | Gesamt # | f? = f; 1< fi 2> fi
1. 87 39 |1 45% | 25|29% | 23| 26%
2. 122 49 |1 36% | 59| 45% | 14 | 11%
3. 154 69 | 45% | 32| 21% | 53| 34%
4. 144 69 | 48% | 38 | 26% | 37 | 26%
5. 128 59 | 46% | 32| 25% | 37 |29%
6. 247 84 | 34% | 77| 31% | 86 | 35%
7. 433 181 | 42% | 153 | 35% | 99 | 23%
8. 194 831 43% | 42| 22% | 69 | 35%
9. 757 254 | 38% | 151 | 20% | 322 | 35%

Tabelle 7.2: Die Gesamtanzahl der Knoten bezieht sich auf alle Gruppenhypothesen und
initialen Primitiva, die Bestandteil einer Gruppenhypothese sind.
f? = fi listet alle Knoten auf, deren Signifikanz durch die Bewertung un-
verdndert blieb. Analog dazu ist f < f; die Anzahl der Knoten, die nach der

Bewertung eine hohere und unter f? > f; eine niedrigere Signifikanz besaflen.

am Knoten auf. Die Gesamtanzahl der Knoten in der zweiten Hauptspalte der Tabelle
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bezieht sich auf alle Gruppenhypothesen und alle initialen Primitiva, die Bestandteil ei-
ner Gruppenhypothese sind. Initiale Primitiva, die kein Bestandteil einer Gruppe sind,
besitzen keine Kanten zu Nachbarknoten und wurden aus diesem Grund nicht in die Be-
trachtung einbezogen: Sie verdndern im Verlauf des Bewertungsprozesses weder ihre eigene
Signifikanz (vergleiche dazu auch Abschnitt 6.2.3.1), noch wirken sie verdndernd in ihrer
Nachbarbarschaft. Die Gesamtanzahl der Knoten spiegelt direkt die Komplexitéit der un-
tersuchten Szene wider. Sie reicht von 87 Knoten fiir das erste Bild, bis zu 757 Knoten
fiir das neunte Bild. Diese Komplexitét ist abhéngig von der Anzahl, Gré8e und der An-
ordnung der initialen Primitiva: Im ersten Bild gibt es wenige, relativ lange Primitiva,
die primdr den Umrissen der Objekte entsprechen (siehe dazu auch Abbildung B.1b). Das
neunte Bild enthilt eine relativ hohe Anzahl kleiner, dicht beieinanderliegender Primitiva
(siehe dazu auch Abbildung B.17b), die durch die Holztextur der Oberfliche erzeugt wur-
den. Diese neigen in stirkerem Mafle zur Erzeugung von Gruppenhypothesen. Im ersten
Bild wurden fiir 111 initiale Primitiva (in Tabelle B.1) 87 Knoten erzeugt, im neunten Bild
dagegen fiir 353 initiale Primitiva (in Tabelle B.9) 757 Knoten.

Die Gesamtanzahl der Knoten wird in den nachfolgenden drei Spalten von Tabelle 7.2
unterteilt in solche, fiir die das datengetriebene Label bestétigt wurde (f? = f;) und in
solche, fiir die ein hoheres (f? < f;), bzw. niedrigeres Label (f? > f;) als das datengetrie-
bene Label vergeben wurde. Im Schnitt wurde bei allen Bildern fiir ca. 42% der Knoten das
datengetriebene Label bestétigt. In den restlichen Fillen wurde je zur Hélfte ein hoheres,
bzw. niedrigeres Label vergeben. Mehr als der Hélfte der Knoten war am Ende der Op-
timierung also ein neues Label zugeordnet. Dies zeigt, dafl der durch die Modellierung in
einem Markov Random Field geschaffene Kontext in der Lage ist, dafl Resultat nachhaltig
zu beeinflussen. Das Ziel, die Bewertung der lokal generierten Gruppenhypothesen in ei-
nem globalen Zusammenhang, wie in Abschnitt 6.1 gefordert, wurde erfolgreich umgesetzt.
Die Gesamtanzahl der Kanten in der zweiten Tabelle 7.3 bezieht sich auf die Gesamtanzahl
der Knoten aus Tabelle 7.2. Sie spiegelt, analog zur Knotenanzahl, die Komplexitéit der
untersuchten Szene direkt wider. Von groflerem Interesse ist hier jedoch die durchschnitt-
liche Anzahl der Kanten pro Knoten. Dieser Durchschnitt erlaubt eine Aussage iiber die
“Vernetztheit” der Knoten des Graphen. Dieser Wert reicht von minimal 1.3 fiir das erste
Bild, bis zu maximal 3.6 Kanten pro Knoten im neunten Bild. Vergleicht man dazu den
Anteil der unterstiitzenden zu den konkurrierenden Kanten, so ist erkennbar, daf§ fiir diese
Zunahme insbesondere die Bildung von Konkurrenzen verantwortlich ist. Je mehr Kanten
mit einem Knoten verbunden sind, desto hoher ist der Berechnungsaufwand der Energie-
bilanz am Knoten, da er direkt von der Anzahl der Cliquen am Knoten abhéngig ist.

Die letzte Tabelle 7.4 enthilt nur zwei Eintrédge: die Gesamtzahl der Iterationen und die
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Bild | Gesamt # | Unterstiitzung | Konkurrenz | pro Knoten
1. 116 107 92% 3| 8% 1.3
2. 169 141 83% 28 | 1% 1.4
3. 411 252 61% | 159 | 39% 2.7
4. 247 185 75% 62 | 25% 1.7
5. 194 164 85% 30 | 15% 1.5
6. 455 331 3% | 124 | 27% 1.8
7. 872 606 69% | 266 | 31% 2.0
8. 485 320 66% | 165 | 34% 2.5
9. 2706 1274 47% | 1432 | 53% 3.6

Tabelle 7.3: Die Gesamtanzahl der gebildeten Kanten wird unterteilt in die konkurrieren-
den und unterstiitzenden Kanten. Die durchschnittliche Anzahl der Kanten

pro Knoten ist bezogen auf die Gesamtanzahl der Knoten aus Tabelle 7.2.

Bild | Gesamt # | pro Knoten
1. 192 2.2
2. 152 1.2
3. 246 1.6
4. 300 1.6
5. 275 2.1
6. 511 2.1
7. 952 2.2
8. 420 2.2
9. 1395 1.8

Tabelle 7.4: Die Gesamtanzahl der durchlaufenen Iterationen wird bezogen auf die durch-
schnittliche Anzahl der Iterationen pro Knoten. Die Anzahl der Knoten ist

bezogen auf die Gesamtanzahl der Knoten aus Tabelle 7.2.

Anzahl der Iterationen pro Knoten. Die Gesamtzahl der Iterationen ist offensichtlich grob
abhéngig von der Anzahl der generierten Knoten und Kanten. Fiir einen Zusammenhang
der Anzahl der Iterationen mit der Anzahl der nicht bestéitigten datengetriebenen La-
bel in der ersten Hauptspalte, oder mit dem Prozentsatz generierter Konkurrenzen, bzw.
Kanten pro Knoten, lie8 sich kein Hinweis finden. Die Anzahl der Iterationen pro Knoten

148t eine Aussage iiber die relative Dynamik des Optimierungsprozesses zu. Wie oft wurde
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Hypothese Bauteil Art der | f? | fi > 0.8 | Konkurrenz
Geschlossenheit
1. | vorderer Fliigel parallel | 0.9 ja -
2. | hinterer Fliigel parallel | 0.9 ja
3. Rumpf parallel | 0.75 ja 4.
4. | hinterer Fliigel, Nihe | 0.49 nein 2., 3.
Teil des Rumpfs

Tabelle 7.5: Daten der Geschlossenheitshypothesen aus Abbildung 7.7:
Die Nummer der ersten Spalte entspricht der Hypothese der Abbildung. Die
zweite Spalte benennt das Bauteil, dessen Umrifi die Geschlossenheit be-
schreibt. Die dritte Spalte gibt an, ob die Geschlossenheit auf der Auswertung
von Nihe-Gruppen oder Parallelitdten beruht. Spalte vier listet die datenge-
triebene Signifikanz auf und Spalte fiinf gibt an, ob die Geschlossenheit nach
der Bewertung als signifikant eingestuft ist. Die letzte Spalte gibt an, ob eine

Konkurrenz-Relation zu einer anderen Hypothese besteht.

ein Knoten wiederholt besucht und seine Energiebilanz erneut berechnet? Der Wert reicht
von minimal 1.2 Besuchen pro Knoten fiir das zweite Bild, bis zu maximal 2.2 Besuchen
pro Knoten fiir das erste, siebte und achte Bild. Ein Zusammenhang der Iterationen pro
Knoten mit irgendeiner der anderen Daten der Tabelle lief} sich nicht feststellen. Sie ist

offensichtlich nur von der jeweiligen Verteilung der Label abhiingig

7.1.6 Auflosung mehrdeutiger Geschlossenheiten

Der Prozel der Generierung der Gruppenhypothesen fiihrt durch seine lokale Betrach-
tungsweise (siehe dazu auch Kapitel 4) zu mehrdeutigen Gruppenhypothesen. Diese Mehr-
deutigkeiten bedeuteten eine inkonsistente Interpretation der Szene (siehe dazu auch Ab-
schnitt 6.1). Aus diesem Grund lautete eine der Anforderungen an das Markov Random
Field, die Verifikation der Gruppenhypothesen durch einen geeigneten Bewertungsmecha-
nismus (siehe dazu auch Einleitung zu Kapitel 6).

Im folgenden soll die Behandlung mehrdeutiger Hypothesen durch das Markov Random
Field anhand der Geschlossenheiten der Teilmontage in Abbildung B.5 und des kompletten
Flugzeugs in Abbildung B.13 niher betrachtet werden. Zur besseren Ubersicht sind in den
Abbildungen 7.7 und 7.8 auf den folgenden Seiten nochmals alle generierten Geschlossen-

heiten, zusammen mit dem jeweiligen Grauwertbild gezeigt. Die Tabellen 7.5 und 7.6 listen
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7.1 Vorstellung der Resultate

Abbildung 7.7: Die Teilmontage aus Abbildung B.5 mit allen erzeugten Geschlossenheiten.

die relevanten Daten zu den Geschlossenheiten der Abbildungen auf: Von besonderem In-
teresse sind hier das zugewiesene Label vor und nach der Bewertung, sowie die Existenz von
Konkurrenz, da Gruppenhypothesen die eine mehrdeutige Interpretation zulassen, beim
Aufbau des ungerichteten Graphen durch eine konkurrierende Kante verbunden werden
(siehe dazu auch Abschnitt 6.2.1).
Fiir die Szene in Abbildung 7.7 werden vier Geschlossenheitshypothesen generiert. Drei
Geschlossenheiten beschreiben die Umrisse der beiden Fliigel und des Rumpfes. Die vierte
Geschlossenheit beschreibt den Umrifl des hinteren Fliigels und eines Teils des Rumpfes.
Diese vierte Gruppe steht in Konkurrenz zu Gruppe zwei (hinterer Fliigel) und Gruppe drei
(Rumpf). Die vierte Gruppe besitzt das niedrigste datengetriebene Label f? (siehe dazu
auch Tabelle 7.5), welches durch die Konkurrenz nach der Bewertung zu Null wird. Dieses
Aussortieren von Gruppe vier entspricht durchaus auch dem Verhalten eines menschlichen
Beobachters.

Fiir das Flugzeug in Abbildung 7.8 wurden insgesamt sechs Geschlossenheitshypothe-
sen generiert. Die Geschlossenheiten beschreiben die Umrisse von Leitwerk, Propeller und
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Hypothese Bauteil Art der | f? | fi > 0.8 | Konkurrenz
Geschlossenheit
1. Leitwerk parallel | 0.9 ja -
vorderer Fliigel parallel | 0.9 ja 5., 3.
3. vorderer Fliigel, Néahe | 0.55 ja| 2., 4. 5.
Teil der Schraube
hinterer Fliigel, parallel | 0.9 ja 3., 5.
beide Fliigel parallel | 0.3 nein 2., 3., 4.
Propeller parallel | 0.75 ja -

Tabelle 7.6: Daten der Geschlossenheitshypothesen aus Abbildung 7.8:
Die Nummer der ersten Spalte entspricht der Hypothese der Abbildung. Die
zweite Spalte benennt das Bauteil, dessen Umri} die Geschlossenheit be-
schreibt. Die dritte Spalte gibt an, ob die Geschlossenheit auf der Auswertung
von Nihe-Gruppen oder Parallelititen beruht. Spalte vier listet die datenge-
triebene Signifikanz auf und Spalte fiinf gibt an, ob die Geschlossenheit nach
der Bewertung als signifikant eingestuft ist. Die letzte Spalte gibt an, ob eine

Konkurrenz-Relation zu einer anderen Hypothese besteht.

beiden Fliigeln. Fiir die Fliigel wurden mehrdeutige Hypothesen generiert: die fiinfte Hy-
pothese umfafit die Umrisse beider Fliigel. Die dritte Hypothese beschreibt im wesentlichen
die Umrisse des vorderen Fliigels unter Einbeziehung eines Teils des Umrisses des hinteren
Fliigels verbunden durch einen Teil des Schraubenumrisses. Hypothese zwei beschreibt den
vorderen und Hypothese vier den hinteren Fliigel. Fiir alle Hypothesen wurden entspre-
chende konkurrierende Kanten erzeugt (siehe dazu auch Tabelle 7.6). Die fiinfte Hypothese
besitzt das niedrigste datengetriebene Label f? und konnte aufgrund der Konkurrenzre-
lation aussortiert werden. Dies gilt nicht fiir Hypothese drei, bei der die Unterstiitzung
iiberwog, sodafl nach der Bewertung die maximale Signifikanz zugewiesen war. In diesem
Fall wirkte sich eine spezielle Randbedingung zur Ermittlung des Potentials (siehe dazu
auch Abschnitt 6.2.3.2, “Konkurrenz”) negativ aus, welche sich an der gegenseitig iiber-
deckten Fliche orientiert. Betrachtet man die Fliachen genauer, ist gut zu erkennen, daf}
Hypothese fiinf alle konkurrierenden Hypothesen vollstindig iiberdeckt, im Gegensatz zu
Hypothese drei. Da die Gewichtung des konkurrierenden Potentials aufgrund der gegensei-
tig iiberdeckten Fliche grundsitzlich sinnvoll ist, ist anderweitig Abhilfe zu schaffen. Geht
man davon aus, dafl ein menschlicher Beobachter die Gruppen drei und fiinf zugunsten

von zwei und vier aussortiert hiitte, ist das Ziel also nur zum Teil erreicht worden.
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7.1 Vorstellung der Resultate

Abbildung 7.8: Die Teilmontage aus Abbildung B.13 mit allen erzeugten Geschlossenheits-

hypothesen.

Abschlieflend kann festgehalten werden, dafl eine Auflésung mehrdeutiger Gruppenhypo-
thesen, hier am Beispiel von Geschlossenheiten, erfolgreich stattfindet. Dabei sind einzelne
Mechanismen, und hier besonders die Bildung von Konkurrenzrelationen, noch zu opti-

mieren.
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7.2 Ausblick

Sinnvolle Erweiterungen des in den vorangehenden Kapiteln vorgestellten Ansatzes beste-
hen zum einen in direkten Verbesserungen, wie sie sich aus der Besprechung der Resultate
ableiten lassen. Zum anderen sind grundsétzliche Erweiterungen im Einsatz der Gestaltge-
setze denkbar. Diese konnen aus einem Vergleich der Gestaltgesetze in Kapitel 2 und ihrer
Umsetzung in der Bildverarbeitung in Kapitel 3 (unter besonderer Beriicksichtigung der
Tabelle in Abbildung 3.1) mit dem von mir beschriebenen Ansatz in den Kapiteln 4 und 6
abgeleitet werden. Vor dem Hintergrund der Eingliederung meiner Arbeit, entsprechend
der Tabelle in Abbildung 3.1, in den Bereich zweidimensionaler Bilddaten (siehe dazu auch
Abschnitt 3.1), mochte ich mich im nachfolgenden auf die Erweiterungen beschrianken, die

innerhalb dieses Rahmens angesiedelt sind.

Diese Erweiterung des Bestehenden kann unter verschiedenen Schwerpunkten betrachtet
werden: Der Einsatz der Gestaltgesetze kann erweitert werden, zum einen durch die Einbe-
ziehung neuer Primitiva in den Gruppierungsprozefl. Zum anderen durch eine Erweiterung
der Betrachtung fiir die bereits untersuchten Primitiva. Die Bewertung der Gruppenhy-
pothesen ist ein weiterer Aspekt, der zu untersuchen ist. Die verschiedenen Mafinahmen,
ermoglichen teilweise in ihrer Kombination die Einbeziehung weiterer Gestaltgesetze. Aus
diesem Grund wird, nach einer einleitenden Aufzéhlung, eine entsprechende Diskussion
stattfinden.

7.2.1 Primitiva des konturbasierten Ansatzes

Die hier vorliegende Arbeit beruht auf einem rein konturbasierten Ansatz. Aufgrund der
Eigenschaften der untersuchten Primitiva (Geradenstiicke und Ellipsensegmente), konn-
ten nicht alle der in Kapitel 2 vorgestellten Gestaltgesetze zum Einsatz kommen. In der

gegenwirtgen Form wurden die folgenden Gesetzmaifigkeiten als geeignet angesehen:

Gesetz der Nihe: Auswertung der Ndhe von Endpunkten benachbarter Primitiva,

fiir die Generierung von Gruppenhypothesen.

Gesetz der Gleichheit: Auswertung der Gleichheit der Primitiva fiir die Gruppen-

hypothesen Kollinearitdt, Kurvilinearitit und Parallelitét.

Gesetz der guten Kurve: Untersuchung von Randbedingungen zur Orientierungs-

differenz fiir kollineare und kurvilineare Hypothesen.

Gesetz der Geschlossenheit: Generierung von Geschlossenheitshypothesen.
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- Gesetz der Symmetrie: Untersuchung des Spezialfalls der Parallelitit zwischen

Geradenstiicken.

- Gesetz des Zusammenhangs: Gilt fiir alle Approximationen von Konturen und

ihre Gruppierung in die Primitiva Geradenstiick und Ellipsensegment.

- Pragnanz: Generierung von Geschlossenheitshypothesen fiir Projektionen verdeck-
ter Objekte in der Szene.

Das Gesetz der Symmetrie wird derzeit, wie oben beschrieben, nur auf den Spezial-
fall der Parallelitit angewandt. Eine Erweiterung auf die Untersuchung allgemeiner Sym-
metrien ist sinnvoll und wurde bereits in Abschnitt 7.1.4.3 im Zusammenhang mit der
Generierung von Geschlossenheitshypothesen diskutiert. Die Untersuchung von Symme-
trien fiir grofie, fragmentierte Ellipsensegmente, wie sie bei allen runden Objekten auftre-
ten, kann helfen, diese als Geschlossenheitshypothesen zu generieren (siehe hierzu auch
die Schraubwiirfel in den Abbildungen B.7b und B.9b). Symmetrien beschreiben diesel-
ben rdumlichen Konstellationen wie Parallelitdten und kénnen deshalb mit diesen in der
2x1D-Ebene angesiedelt werden.

Das Gesetz der Gleichheit und das Gesetz der Nihe sind auf fragmentierte, sich
gegenseitig stark iiberlappende Ellipsensegmente anwendbar (siehe dazu auch die Rad-
reifen in den Abbildungen B.3b und B.11b). Solche Ellipsensegmente sollten innerhalb
einer zu definiereden Region in einer resultierenden Hypothese zusammengefafit werden:
Ausgehend von der jeweiligen Hypothese wird die nidhere Umgebung auf weitere Ellip-
sensegmente untersucht, die einen dhnlichen Kriimmungsverlauf besitzen. Ein dhnliches
Vorgehen beschreibt Mohan in [17] auf den Seiten 46-47 fiir Geradenstiicke. Die hier be-
schriebene Gruppierung kann analog zu Kurvilinearitéiten in der 1D-Ebene angesiedelt
werden.

Das Gesetz der Gleichheit kann zur Bildung von Aggregaten dienen. Als Aggregat
wird hier eine Ansammlung von Primitiva oder Gruppenhypothesen verstanden, denen
eine Anzahl zu definierender Merkmale gemein ist. Als Beispiel sollen hier die Leisten
der Abbildung B.7a, b herangezogen werden. Die Locher der Leisten werden durch eine
Ansammlung von Ellipsenbdgen beschrieben. Auf Gleichheit kénnen folgende Merkma-
le untersucht werden: Typ der Primitiva, Gréfle der Primitiva, fast lineare Ausrichtung
der Mittelpunkte der Primitiva. Die Bildung von Aggregaten bedeutet eine grundsitzliche
Erweiterung der bisher eingesetzten Strategie zur Bildung von Gruppenhypothesen, die
derzeit nur auf die Expansion der Primitiva und Gruppenhypothesen zu Geschlossenhei-
ten ausgerichtet ist. Aggregate beschreiben analog zu Geschlossenheiten zweidimensionale

Konstellationen und kénnen mit diesen der 2D-Ebene zugeordnet werden.
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7.2.2 Einbeziehung weiterer Primitiva

Der konturbasierte Ansatz ist durch die Einbeziehung regionenbasierter Verfahren mit
hohem Nutzen erweiterbar. Die Objekte der untersuchten Doméne sind gut unterscheid-
bar gefirbt oder naturfarben. Mit Ausnahme der Réder (Felge, Radreifen) und der
Schrauben (Kopf, Gewinde) sind alle Objekte einfarbig. Fiir Rider und Schrauben gilt
jedoch, dafl auch die Bestandteile jeweils einfarbig sind. Ein Gruppierung in Regionen
auf der Basis einer Farbsegmentation ist vor diesem Hintergrund vielversprechend. Rider
und Schrauben sind die einzigen Objekte der Domine, deren Oberflichen teilweise
texturiert sind (Reifenprofil und Schraubengewinde). In Abbildung B.9b kann fiir das
Schraubengewinde und in Abbildung B.11b fiir das Reifenprofil beobachtet werden, dafl
diese Texturen durch eine grole Ansammlung kleiner und kleinster Konturen abgebildet
werden. Besonders fiir die Schraubengewinde ist eine Gruppierung in Regionen gleicher
Textur sinnvoll, da sie von keinem der bisher beschriebenen Gruppierungsverfahren erfafit
werden konnten.

Das Gesetz der Gleichheit und das Gesetz des Zusammenhangs ist grundsétzlich
bei allen regionenbasierten Verfahren wirksam, da die untersuchten Pixel aufgrund
gemeinsamer Merkmale, wie Farbe oder Textur in einer Gruppenhypothese iiber eine
zusammenhingende Region zusammengefafit werden. Hypothesen iiber Regionen besitzen
eine zweidimensionale rdumliche Ausdehnung (2D-Ebene) und sollten mit Hypothesen

iiber Geschlossenheiten gleichgestellt werden.

7.2.3 Kombination der Gruppenhypothesen

Gruppenhypothesen iiber Regionen ergeben in der Kombination mit konturbasierten Grup-
penhypothesen neue und interessante Aspekte. Das Gesetz des gemeinsamen Bereichs
ist geeignet die verschiedenen Hypothesen erneut zu gruppieren. Fiir eine Leiste, wie in
Abbildung B.1a, b, kann sich mit den diskutierten Erweiterungen folgende Konstellation

ergeben:

- Eine Geschlossenheitshypothese beschreibt den Umrifl der Leiste.
- Fiir die Locher der Leiste konnte ein Aggregat hypothetisiert werden.

- Eine Hypothese iiber eine Region gleicher Farbe, die der Ausdehnung der Leiste
entspricht, wird generiert. Geschlossenheit und Aggregat lassen sich innerhalb der

Region einordnen.
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Besonders interessant sind solche Kombination fiir die eher “schwierigen” Objekte der
Doméne, wie beispielweise der Schraubwiirfel. Die Beschreibung des gemeinsamen Berei-
ches gleicher Farbe durch die Regionenhypothese ist in der Lage, die in diesem Bereich
gefundenen Ellipsen als zusammengehorig zu kennzeichnen. Durch geeignete Untersuchung
der Geometrie dieser Ellipsen, z.B. der rdumlichen Anordnung innerhalb des detektierten
Bereiches, ist die Hypothetisierung eines Aggregats méoglich. Die Uberlagerung des Randes
der Region mit den innerhalb gefundenen Ellipsen ist in der Lage, die Hypothetisierung
von Geschlossenheiten fiir Schraubwiirfel zu verbessern.

Die Kombinationen von Gruppenhypothesen in einen gemeinsamen Bereich stellt eine neue
Qualitdt von Information dar. In Anlehnung an die in Abschnitt 4.2 beschriebene Hier-
archie der Gruppenhypothesen sollte fiir sie eine neue Hierarchieebene eingefiihrt werden,
die oberhalb der 2D-Ebene angeordnet ist.

7.2.4 Bewertung der Gruppenhypothesen

Fiir alle in den vorangehenden Abschnitten 7.2.1 - 7.2.3 angesprochenen Erweiterungen in
der Generierung von Gruppenhypothesen, sind geeignete Abbildungen in das Markov Ran-
dom Field zu untersuchen. Die Erweiterung kann analog zu den bereits vorhandenen Me-
chanismen erfolgen: Untersuchung von Heuristiken fiir datengetriebene Signifikanzen und
Abbildung in den ungerichteten Graphen (siehe dazu auch Kapitel 6). Dies gilt auch fiir
die in Abschnitt 7.2.3 beschriebene Kombination verschiedener Hypothesen: Diese kénnen
in eine Hypothese iiber einen gemeinsamen Bereich abgebildet werden, der durch Grup-
penhypothesen wie Geschlossenheit, Unterstiitzung erfihrt.

Die Wirkung der Unterstiitzungsrelationen sollte auf eine Umsetzung der in Abschnitt 4.2
beschriebenen Hierarchie der Hypothesen ndher untersucht werden. Die Wirkung der
Unterstiitzung ist bisher gleichwertig, unabhéingig von der Hierarchiestufe der sich un-
terstiitzenden Hypothesen. Wird beispielweise eine Geschlossenheitshypothese durch eine
Anzahl Nihe-Gruppen und eine Parallelitit unterstiitzt, ist es sinnvoll, daff die Paralle-
litdt einen hoheren Einflul nehmen kann, da sie eine signifikantere rdumliche Anordnung
beschreibt.

Der Aufbau des Markov Random Field sollte zukiinftig dynamisch gestaltet werden. Fiir
den hier vorgestellten Ansatz (siehe dazu auch Kapitel 6) war eine zeitliche Optimierung
des Bewertungsprozesses nicht vordringlich. Aus diesem Grund konnte die Erzeugung des
ungerichteten Graphen und die Bewertung der Hypothesen in einem einzigen Schritt er-
folgen. Fiir eine Weiterentwicklung sollte dieser Prozef in einzelne Schritte zerlegt werden.

Diese Schritte sollten fiir ausgewihlte Bereiche bereits im Vorfeld Hypothesen iiber eine
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7 Resultate und Ausblick

abschliefflende Bewertung liefern. Eine Auswahl dieser Bereiche kann auf der Grundlage
der in Abschnitt 7.2.2 beschriebenen Hypothesen iiber Regionen erfolgen. Eine abschlie-
lende Untersuchung des gesamten Graphen wird dann diese Hypothesen bestétigen oder
verdndern.

Die Erzeugung neuer Knoten sollte situationsabhéngig moglich sein. Wenn beispielsweise
die Anwesenheit von Nihe-Gruppen und einer Parallelitit das Vorhandensein einer Ge-
schlossenheit befiirworten, diese aber initial nicht erzeugt werden konnte, sollte es moglich
sein, die Erzeugung einer Geschlossenheit nochmals mit grofierer Aufmerksamkeit zu un-

tersuchen. Bei Bedarf ist ein Knoten fiir diese Hypothese zu erzeugen.
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8 Zusammenfassung

Das menschliche visuelle System besitzt Mechanismen der Strukturbildung, die eine intui-
tive und effiziente Wahrnehmung der Umgebung ermdoglichen. Diese Mechanismen zerglie-
dern eine Szene durch Gruppenbildung in ihre Bestandteile. Diese Bildung von Strukturen
wurde durch die Gestaltpsychologie mit Hilfe von Gruppierungsgesetzen beschrieben. Die
Zielsetzung der vorliegenden Arbeit war, diese Mechanismen fiir die digitale Bildverarbei-
tung nutzbar zu machen. Dabei konnte sich diese Arbeit zum einen auf die Forschung der
Gestaltpsychologie stiitzen. Zum anderen dienten friithere Arbeiten im Bereich der digita-
len Bildverarbeitung als Wegweiser.

Bei der Umsetzung der Gruppierungsgesetze ist zu beachten, dafy die wirksamen Prinzipi-
en, wie beispielsweise “Nihe” oder “Ahnlichkeit” in den Gestaltgesetzen nicht quantifiziert
sind. IThre Wirkung wurde im vorliegenden Fall durch die Untersuchung einer représenta-
tiven Stichprobe der Domine angegangen. Als Ergebnis der Untersuchung entstanden
Suchbereiche fiir die verschiedenen Gruppenhypothesen, die charakteristische Eigenschaf-
ten dieser Hypothesen widerspiegeln. Diese Bereiche wurden in Anlehnung an die Gestalt-
gesetze mit dem Begriff Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit belegt.

Der Ansatz der vorliegenden Arbeit ist konturbasiert: die initialen Primitiva des Gruppie-
rungsprozesses sind Geradenstiicke und Ellipsensegmente, die durch eine geeignete Vorver-
arbeitung aus der Szene extrahiert werden. Die Generierung der Gruppenhypothesen mit
Hilfe der Bereiche perzeptiver Aufmerksamkeit ist eingebunden in eine dreistufige Hierar-
chie, die diese Gruppenhypothesen entsprechend ihrer rdumlichen Komplexitit anordnet.
Auf der untersten Stufe, der 1D-Ebene, werden die Hypothesen Kollinearitit, Kurvilinea-
ritdt und Néhe generiert. In der folgenden 2x1D-Ebene, werden Parallelititen generiert
und in der 2D-Ebene Geschlossenheiten. Jeder dieser Ebenen stehen die Ergebnisse der
vorherigen, als auch die initialen Primitiva zur Verfiigung.

Mit den Bereichen perzeptiver Aufmerksamkeit erfolgt die Generierung der Gruppenhypo-
thesen in einem lokalen Rahmen. Eine Folge davon ist die Erzeugung mehrdeutiger Grup-

penhypothesen, die eine unerwiinschte inkonsistente Interpretation der Szene bedeuten.

137



8 Zusammenfassung

Dies ist ein wesentlicher Grund, weshalb sich an den Gruppierungsprozefl eine Bewertung
der Hypothesen anschliefit. Diese Bewertung macht sich den Formalismus von Markov
Random Fields zu Nutze, weil er eine lokale Interaktion der benachbarten Gruppenhypo-
thesen erlaubt, als auch die Bestimmung einer global optimalen Interpretation der Szene
ermoglicht. Die Interaktion der benachbarten Gruppenhypothesen wird gesteuert durch
das Design der Cliquepotentiale, welches a priori Wissen in das Random Field einbringt.
Mit Hilfe des Theorems von Hammersley und Clifford, welches die Aquivalenz von Mar-
kov Random Fields und Gibbs-Verteilungen beschreibt, wird die Schitzung der Maximum
a posteriori Wahrscheinlichkeit in die Minimierung einer Energiefunktion {iberfiihrt. Die
Entitdten des Random Field entsprechen den einzelnen Gruppenhypothesen und ihren
initialen Primitiva. Dieses bedeutet eine irreguldre Abbildung der Bildmerkmale in die
Knoten des ungerichteten Graphen. Die Kanten des Graphen entsprechen den Nachbar-
schaftsrelationen Unterstiitzung und Konkurrenz, die zwischen den Gruppenhypothesen
bestehen. Die Entitdten eines Markov Random Field sind mit Zufallsvariablen verbunden,
deren Wert in der Anwendung in Form eines Label vergeben wird. Die Minimierung der
Energiefunktion wird mit Hilfe des “Highest Confidence First” durchgefiihrt. Dafiir wer-
den im Vorfeld datengetriebene Label fiir die generierten Gruppenhypothesen bestimmt.
Diese datengetriebenen Label gestatten eine Aussage iiber die “Stabilitat” der Hypothese,
mit der der Minimierungsprozef startet.

Sinnvolle Erweiterungen des vorliegenden Ansatzes sind durch eine Einbeziehung neuer

Primitiva und weiterer Gestaltgesetze in den Gruppierungsprozefl moglich.

138



Literaturverzeichnis

1]

2]

3]

[4]

[5]

[6]

[7]

8]

[9]
[10]
[11]
[12]

[13]

[14]

Fred Attneave. Informationstheorie in der Psychologie. Verlag Hans Huber Bern
Stuttgart Wien, 1974.

Charles A. Bouman, 1995. Tutorial ThA1 — Workshop — IEEE International Confe-
rence on Image Processing.

U.B. Desai. Markov random field models for early vision problems. Technical report,
Department of Electrical Engineering, Indian Institure of Technology — Bombay, 1993.
Technical report: SPANN-LAB-93-3.

Martin A. Fischler. The perception of linear structure: A generic linker. In DARPA,
Image Understanding Workshop, pages 1565-1579, 1994.

David W. Jacobs. Groper: A grouping based recognition system for two dimensional
objects. In IEEE Computer Society Workshop on Computer Vision, pages 164-169,
1987.

David W. Jacobs. Grouping for recognition. Technical report, Massachusetts Institute
of Technology Artificial Intelligence Laboratory, 1989. A.I. Memo No. 1177.

David W. Jacobs. Robust and efficient detection of salient convex groups. [EEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 18(1):23-37, 1996.

Siegfried Jaeger. Wolfgang Kohler und seine Zeit. Austellungsfiihrer der Freien Uni-
versitit Berlin. Universitdtsbibliothek der Freien Universitdt Berlin, 1990.

Friedrich Jéhne. Digitale Bildverarbeitung. Springer, 1989.

Gaetano Kaniza. Organization in Vision. PRAEGER, 1979.

David Katz. Gestaltpsychologie. Schwabe, 1969.

Wolfgang Koéhler. Die Aufgabe der Gestaltpsychologie. de Gruyter, 1971.

Ales Leonardis. Image Analysis Using Parametric Models. PhD thesis, University of
Ljubljana, 1993.

S.Z. Li. Markov Random Field Modeling in Computer Vision. Springer-Verlag Tokyo,
1995.

139



Literaturverzeichnis

[15] David G. Lowe. Perceptual Organization and Visual Recognition. Kluwer Academic
Publisher, 1985.

[16] David G. Lowe. Three-dimensional object recognition from single two-dimensional
images. Artificial Intelligence, pages 355—-395, 1987.

[17] Rakesh Mohan. Perceptual Organization for Computer Vision. PhD thesis, University
of Southern California, 1989.

[18] Irvin Rock. An Introduction to Perception. Macmillan Publishing Co., Inc./ Collier-
Macmillan Publishers, 1975.

[19] Irvin Rock. Perception. W.H. Freeman und Company, 1984.

[20] Eric Saund. Labeling of curvilinear structure across scales by token grouping. In IEEE
Computer Society Coference on Computer Vision and Pattern Recognition, CVPR,
pages 257263, 1992.

[21] Daniel Schliiter. Bewertung konturbasierter gruppierungen mit hilfe von markov ran-
dom fields. Master’s thesis, Universitit Bielefeld, 1995.

[22] Jiirgen Schiirmann. Mustererkennung mit statistischen methoden. Technical report,
Daimler-Benz AG, Forschungszentrum Ulm, Institut fiir Informationstechnik, Som-
mersemester 1992 und 1993. Vorlesungsskript.

[23] Amnon Sha’shua. Structural saliency: The detection of globally salient structures
using a locally connected network. Master’s thesis, Dept. of applied math., Weizmann
institute of science, 1988.

[24] Qi-Gang Qao und A.K.C. Wong. Curve detection based on perceptual organization.
Pattern Recognition, 26(7):1039-1047, 1993.

[25] Jay M. Tenenbaum und Andrew P. Witkin. On the role of structure in vision. In
Jacob Beck und Barbara Hope und Azriel Rosenfeld, editor, Human and Machine
Vision, pages 481-543. Academic Press, 1983.

[26] Vittorio Murino und Carlo S. Regazzoni und Gian Luca Foresti. Grouping as a sear-
ching process for minimum energy configurations of labelled random fields. Computer
Vision and Image Understanding, 64(1):157-174, 1996.

[27] Dana H. Ballard und Christopher M. Brown. Computer Vision. Prentice-Hall, 1982.

(28] P.B. Chou und C.M. Brown. The theory and practice of bayesian image labeling. Int.
Journal of Computer Vision, 4:185-210, 1990.

[29] Stuart Geman und Donald Geman. Stochastic relaxation, gibbs distributions, and the
bayesian restoration of images. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 6(6):721-741, 1984.

140



Literaturverzeichnis

[30]

[31]

32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]
[43]

John Dolan und Edward Riseman. Computing curvilinear structure by token-based
grouping. In Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pages 264-270,
1992.

L.I. Anzyferowa und E.W. Schorochowa. Behaviorismus, Gestaltpsychologie, Tiefen-
psychologie, volume Heft 11 of Psychologische Beitrige. Volk und Wissen, Volkseige-
ner Verlag Berlin, 1969.

A. Yla-Jaaski und F. Ade. Line segment ribbons and their grouping. In 11th Inter-
national Conference on Pattern Recognition (ICPR), pages 750-754, 1992.

A. Yla-Jasski und F. Ade. Grouping symmetrical structures for object segmentation
and description. Computer Vision and Image Understanding, 63(3):399-417, 1996.

Davi Geiger und Federico Girosi. Parallel and deterministic algorthms from mrf’s:
Surface reconstruction. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intel-
ligence, 13(5):401-412, 1981.

Radu Horaud und Frangoise Veillon und Thomas Skordas. Finding geometric and
relational structures in an image. In 1. Furopean Conference on Computer Vision

(ECCV), pages 374-384, 1990.

Bruno Zoppis und Ga:elle Calvary und James L. Crowley. Perceptual grouping for
scene interpretation in an active vision system. Technical report, Lifia Institut IMAG,
Grenoble, 1997

Winfried A. Fellenz und Georg Hartmann. Preattentive grouping and attentive selec-
tion for early visual computation. In International Conference on Pattern Recognition
(ICPR), pages 340-345, 1996.

Gideon Guy und Gérard Medioni. Inferring global perceptual contours from local
features. In DARPA, Image Understanding Workshop, pages 881-892, 1993.

Gideon Guy und Gérard Medioni. Inferring global perceptual contours from local
features. In Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages
786787, 1993.

Parag Havaldar und Gérard Medioni und Fritjof Stein. Extraction of groups for
recognition. In Computer Vision-ECCV’94, Lecture Notes in Computer Science, pages
251-261. Jan-Olof Eklundh, 1994.

Sandra Denasi und Giorgio Quaglia und Domenico Rinaudi. The use of perceptual
organization in the prediction of geometric structures. Pattern Recognition Letters,
13(7):529-539, 1992.

Philipp Besslich und Henning Béssmann. Bildverarbeitung Ad Oculos. Springer, 1991.

Philipp W. Besslich und Henning Béassmann. Gestalt-based approach to robot vision.
In T. Jordanides und B. Torby, editor, Ezpert Systems and Robotics, volume F 71 of
NATO ASI Series, pages 1-34, 1991.

141



Literaturverzeichnis

[44] Stephen Palmer und Irvin Rock. Rethinking perceptual organization: The role of
uniform connectedness. Psychonomic Bulletin & Review, 1(1):29-55, 1994.

[45] Ingemar J. Cox und James M. Rehg und Sunita Hingorani. A bayesian multiple-
hypothesis approach to edge grouping and contour segmentation. International Jour-
nal of Computer Vision, 11(1):5-24, 1993.

[46] Andrew Witkin und Jay Tenenbaum. What is perceptual organization for? In IJCAI,
pages 1023-1026, 1983.

[47] James N. Huddleston und Jezekiel Ben-Arie. Grouping edgels into structural entities
using circular symmetrie, the distributed hought transform, and probabilistic non-
accidentalness. CVGIP Image Understanding, 57(2):227-242, 1993.

[48] H.Q. Lu und J.K.Aggarwal. Extracting geometric structures and a region of interest
for man-made object detection. In SPIE 20th AIPR Workshop, Computer Vision
Applications, volume 1623, pages 79-90, 1991.

[49] H.Q. Lu und J.K.Aggarwal. Applying perceptual organization to the detection of
man-made objects in non-urban scenes. Pattern Recognition, 25(8):835-853, 1992.

[50] Ross Kindermann und J.Laurie Snell. Markov Random Fields and their Applications,
volume 1. American Mathematical Society, 1980.

[51] Sabine Urago und Josiane Zerubia und Marc Berthod. A markovian model for contour
grouping. In IEEFE International Conference on Pattern Recognition, pages 556-558,
1994.

[52] George Reynolds und J.Ross Beveridge. Searching for geometric structure in images
of natural scenes. In DARPA, Image Understanding Workshop, pages 257271, 1987.

[53] J. Brian Subirana-Vilanova und Kah Kay Sung. Perceptual organization without
edges. In DARPA, Image Understanding Workshop, pages 289-298, 1992.

[54] Sudeep Sakar und Kim L. Boyer. Perceptual organization in computer vision: A
review and a proposal for a classificatory structure. IEEE Transaction on Systems,
Man, and Cybernetics, pages 382-399, 1993.

[55] Sudeep Sakar und Kim L. Boyer. Computing Perceptual Organization In Computer
Vision. Machine Perception & Artificial Intelligence. World Scientific, 1994.

[56] Philippe Montesinos und Laurent Alquier. Perceptual organization of thin networks
with active contour functions applied to medical and aerial images. In International
Conference on Pattern Recognition (ICPR), pages 647-651, 1996.

[57] Richard Weiss und Michael Boldt. Geometric grouping applied to straight lines.
In IEEE Computer Society Coference on Computer Vision and Pattern Recognition,
CVPR, pages 489-495, 1986.

142



Literaturverzeichnis

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

Deborah A. Trytten und Mihran Tuceryan. Segmentation and grouping of object
boundaries using energy minimization. In IEEE Computer Society Conference on
Compuyter Vision and Pattern Recognition, CVPR, pages 730-731, 1991.

Narenda Ahuja und Mihran Tuceryan. Extraction of early perceptual structure in
dot patterns: Integrating region, boundary, and component gestalt. Computer Vision,
Graphics, and Image Processing, 48:304-356, 1989.

Helmut Kristen und Olaf Munkelt. Markov—feld—basierte bildinterpretation mit au-
tomatisch generierten datenbasen. In Mustererkennung 92, pages 50-57, 1992.

Daniel P. Huttenlocher und Peter C. Wayner. Finding convex edge groupings in
an image. In IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), pages 406-412, 1991.

P.B. Chou und P.R. Cooper und M.J. Swain und C.M. Brown und L.E. Wixson.
Markov random fields, theory and application. In R. Chellappa und A. Jain, editor,
Probabilistic Network Inference for Cooperatve High and Low Level Vision, pages
211-243. Academic Press, 1993.

Laurent Héault und Radu Horaud. Figure-ground discrimination: A combinatorial
optimization approach. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intel-
ligence, 15(9):899-914, 1993.

Rakesh Mohan und Ramakant Nevatia. Perceptual organization for segmentation and
description. In DARPA, Image Understanding Workshop, pages 415-424, 1989.

Rakesh Mohan und Ramakant Nevatia. Using perceptual organization to extract
3-d structures. IEFEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
11(11):1121-1139, 1989.

Rakesh Mohan und Ramakant Nevatia. Perceptual organization for scene segmentati-
on and description. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
14(6):616-635, 1992.

Ronald Chung und Ramakant Nevatia. Use of monocular groupings and occlusion

analysis in a hierachical stereo system. Computer Vision and Image Understanding,
62(3):245-268, 1995.

John Dolan und Richard Weiss. Perceptual grouping of curved lines. In DARPA,
Image Understanding Workshop, pages 1135-1145, 1989.

Michael Boldt und Richard Weiss und Edward Riseman. Token-based extraction of
straight lines. IEEFE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, 19(6):1581—
1594, 1989.

Martin A. Fischler und Robert C. Bolles. Perceptual organization and curve parti-
tioning. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, PAMI-
8(1):100-105, 1986.

143



Literaturverzeichnis

[71]

[72]

73]

[74]

[75]

[76]

[77]

144

Rebecca L. Castano und Seth Hutchinson. A probabilistic approach to perceptual
grouping. Computer Vision and Image Understanding, 64(3):399-419, 1996.

Amnon Sha’ashua und Shimon Ullman. Structural saliency: The detection of glo-
bally salient structures using a locally connected network. In Second International
Conference on Computer Vision (ICCV), pages 321-327, 1988.

Irvin Rock und Stephen Palmer. Das Verméchtnis der Gestaltpsychologie. Spektrum
der Wissenschaft, pages 68-75, 1991.

Alain Jacot-Descombes und Thierry Pun. Asynchronous perceptual grouping: From
contours to relevant 2d-structures. Computer Vision and Image Understanding,
66(1):1-24, 1997.

David G. Lowe und Thomas O. Bindford. Perceptual organization as a basis for
visual recognition. In Proceedings of the National Conference on Artificial Intelligence,
AAAI pages 255-260, 1983.

Gianluca Foresti und Vittorio Murion und Carlo S. Regazzoni und Gianni Vernazza.
Grouping of rectilinear segments by the labeled hough transform. CVGIP Image
Understanding, 58(3):22-42, 1994.

Tuomo S. Vehkomiki. Image segmentation by contour grouping: Knowledge based
search in attributed proximity graph. In Acta Polytechnica Scandinavica, Matheh-
matics and Computing in Engineering Series No.76. Finnish Academy of Technology,
1995.



Anhang A

A.1 Legende der verwendeten Gruppen

{112}
{1c2}
{1e2}
{112}
{102}

Q kollineare Gruppe
@ kurvilineare Gruppe
@ Nahe Gruppe

Q parallele Gruppe

@ geschlossene Gruppe

Abbildung A.1: Graphische Legende der verwendeten Gruppen

kollineare Gruppe mit den Segmenten 1 und 2

kurvilineare Gruppe mit den Segmenten 1 und 2

Néhe Gruppe mit den Segmenten oder Gruppen 1 und 2
parallele Gruppe mit den Segmenten oder Gruppen 1 und 2
geschlossene Gruppe mit den Segmenten oder Gruppen 1 und 2

Tabelle A.1: Textuelle Legende der verwendeten Gruppen
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A

A.2 Verwendete Variable

1D, 2x1D, 2D Hierarchieebenen fiir Gruppenhypothesen

A Anschluflprimitivum in einer betrachteten Gruppe
a  Gewicht einer Teilsignifikanz

B Gewicht eines Basispotentials

gagqﬁgﬁ

l

N

L& oo o™
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(f)

Clique

n-elementige Clique

Menge aller Cliquen c

Menge der Cliquen der Nachbarschaft N;
Kontursegment,

kollinear

Lot zwischen den Primitiva einer parallelen Gruppe
Liickenldnge zwischen zwei Primitiva

normierte Liickenldnge

arithmetisches Mittel von D

Schwellwert

Maximum

Energieterm
Erwartungswert
Approximationsfehler

Zufallsvariable einer Entitét ¢

Menge aller Zufallsvariablen eines Markov Random Field

eine Konfiguration des Markov Random Field

Menge aller moglichen Konfigurationen eines Markov Random Field
erweiterter Losungsraum fiir Konfigurationen

aktuell einer Entitdt ¢ zugeordnetes Label

urspriingliche Konfiguration des Markov Random Field

optimale Annidherung der urspriinglichen Konfiguration f,

initiales Label einer Entitéat ¢

Schétzung fiir f,



A.2 Verwendete Variable

&

22 QQQ
=

Orientierungsdifferenz zweier Primitiva
Stabilitdtsmalf

lokale Stabilitat

ungerichteter Graph

Orientierungsdifferenz zwischen zwei Primitiva
arithmetisches Mittel von -~y

1,7 Entitdt des Markov Random Field

K Kosten

L Lange eines Primitivum

Ly normierte Linge eines Primitivum
L arithmetisches Mittel von L

l Label, Wert der einer Zufallsvariable zugeordnet wird
L  Menge der Label [

LT erweiterte Labelmenge

[°  datengetriebene Signifikanz

A Anzahl der Primitiva einer Gruppe
N Nachbarschaftssystem

N; Nachbarschaft einer Entitét ¢
N(f) benachbarte Konfigurationen f
N Menge der natiirlichen Zahlen

o beobachtete Daten

Py
Pg
P(f)
proc

p
par

Anschlufipunkt fiir die paarweise Betrachtung von Gruppenprimitiva
Referenzpunkt fiir die paarweise Betrachtung von Gruppenprimitiva
Wahrscheinlichkeit fiir eine Konfiguration des Markov Random Field
N#he-Gruppe

Pixel

Parallelitét

R betrachtetes Primitivum einer Gruppe (Referenzprimitivum)
R Risiko
R, bedingtes Risiko

S Menge der Entitdten ¢ eines Markov Random Field

T Konstante, Temperatur
7 Grad der Uberlappung der Primitiva eine parallelen Gruppe
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u Umfang
U(f) Energiefunktion fiir eine Konfiguration
U;(f) lokale Energie einer Entitét

V. Clique-Potential
w Faktor fiir den Anteil gemeinsamer Fliche zweier Geschlossenheiten
zn Normfaktor

& Offnungswinkel eines ellipsenférmigen Referenzprimitivum

Z  Normalisierungskonstante, partition function
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A.3 Gewichte und Maxima

A.3 Gewichte und Maxima

Kollinearitit
(0] 0.5
(6] 0.25
(0%} 0.25
Ao 0.05
Kurvilinearitét
(07 0.5
(073 0.25
(67 0.25
Acurve  0.62
Nihe
[07%4 0.5
asg 0.5
Dpron 1.07
Parallelitét
Qg 0.4
10 0.4
11 0.2

Apar _orient 0.01
Apar _mean 3.5

Geschlossenheit
192 0.1
o}, 0.1
13 0.9
o3 0.3
14 0.6
Clique-Potentiale
B 1
51
é:omp 2

149



150



Anhang B
Ergebnisbilder
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B Ergebnisbilder

B.1 Bildl:

Bildl in Abbildung B.la) enthilt insgesamt 4 Bauteile in Einzellage: 5-Lochleiste, 3-
Lochleiste, Rautenmutter und Unterlegscheibe. Der Hintergrund ist einfarbig und dunkel.

Abbildung B.1: Bild1 :
a) Grauwertbild
b) Initiale Segmentierung: Geradenstiicke und Ellipsensegmente

Hypothese | Typ Gesamt # | Abbildung || # > 0.8 | Abbildung
Segment | Gerade 68| B.1(a) 27 -
Segment | Ellipse 43 | B.1(b) 8 -

1D Kollinear - 4| B.2(a)
1D Kurvilinear 1 - 1 B.2(a)
1D Néhe 28 - 27| B.2(a)
2x1D Parallel 13 - 9| B.2(b)
2D Geschlossen 4 - 3|1 B.2(c)

Tabelle B.1: Hypothetisierte Gruppen und initiale Primitva
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B.1 Bild1:

6 —~
~ N N
o// /// /
N N N
x/@ ~ V4 — <

(a) (b) (c)

Abbildung B.2: Bild1:
a) Alle 1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
b) Alle 2x1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
c¢) Alle 2D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
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B Ergebnisbilder

B.2 Bild2

Bild2 in Abbildung B.3a) enthélt insgesamt 10 Bauteile in Einzellage. Der Hintergrund ist
einfarbig und dunkel.

Abbildung B.3: Bild2 :
a) Grauwertbild
b) Initiale Segmentierung: Geradenstiicke und Ellipsensegmente

Hypothese | Typ Gesamt # | Abbildung || # > 0.8 | Abbildung
Segment | Gerade 48 |  B.3(a) 38 -
Segment | Ellipse 59 | B.3(b) 17 -

1D Kollinear 0 - 0| B.4(a)
1D Kurvilinear 9 - 4| B.4(a)
1D Néhe 39 - 37| B.4(a)
2x1D Parallel 10 - 8| B.4(b)
2D Geschlossen 6 - 41 B.(c)

Tabelle B.2: Hypothetisierte Gruppen und initiale Primitva
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B.2 Bild2

\_
\

Abbildung B.4: Bild2:
a) Alle 1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
b) Alle 2x1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
c) Alle 2D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
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B Ergebnisbilder

B.3 Bild3

Bild3 in Abbildung B.5a) zeigt eine Teilmontage mit “Rumpf” und “Fliigeln”. Der Hin-
tergrund ist einfarbig und dunkel.

(a) (b)

Abbildung B.5: Bild3 :
a) Grauwertbild
b) Initiale Segmentierung: Geradenstiicke und Ellipsensegmente

Hypothese | Typ Gesamt # | Abbildung || # > 0.8 | Abbildung
Segment | Gerade 35| B.5(a) 20 -
Segment | Ellipse 32| B.5(b) 11 -

1D Kollinear 16 - 10 | B.6(a)
1D Kurvilinear 0 - 0| B.6(a)
1D Nihe 49 - —[ B6(a)
2x1D Parallel 49 - 23| B.6(b)
2D Geschlossen 4 - 3 B.6(c)

Tabelle B.3: Hypothetisierte Gruppen und initiale Primitva

156



B.3 Bild3

(a) (b) (c)

Abbildung B.6: Bild3:
a) Alle 1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
b) Alle 2x1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
c¢) Alle 2D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
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B.4 Bildd

Bild4 in Abbildung B.7a) enthélt insgesamt 6 Bauteile in Einzellage. Der Hintergrund ist
einfarbig und hell.
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Abbildung B.7: Bild4 :
a) Grauwertbild

b) Initiale Segmentierung: Geradenstiicke und Ellipsensegmente

Hypothese | Typ Gesamt # | Abbildung || # > 0.8 | Abbildung
Segment | Gerade 44 |  B.7(a) 36 -
Segment | Ellipse 49 | B.7(b) 15 -

1D Kollinear 1 — 1| B.8(a)
1D Kurvilinear 15 - 6| B.8(a)
1D Nihe 52 - 18| BS(a)
2x1D Parallel 16 - 13| B.8(b)
2D Geschlossen 3 — 3| B.8(c)

Tabelle B.4: Hypothetisierte Gruppen und initiale Primitva
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B.4 Bild4

Abbildung B.8: Bild4:
a) Alle 1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
b) Alle 2x1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
c¢) Alle 2D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
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B.5 Bildb

Bild 5 in Abbildung B.9a) enthilt insgesamt 6 Bauteile in Einzellage. Der Hintergrund ist
einfarbig und hell.

Abbildung B.9: Bild5 :
a) Grauwertbild
b) Initiale Segmentierung: Geradenstiicke und Ellipsensegmente

Hypothese | Typ Gesamt # | Abbildung || # > 0.8 | Abbildung
Segment | Gerade 57 | B.9(a) 35 -
Segment | Ellipse 33| B.9(b) 10 -

1D Kollinear 0 - 0| B.10(a)
1D Kurvilinear 4 - 4| B.10(a)
1D Néhe 43 - 40 | B.10(a)
2x1D Parallel 24 - 15 | B.10(b)
2D Geschlossen 7 - 5| B.10(c)

Tabelle B.5: Hypothetisierte Gruppen und initiale Primitva
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B.5 Bild5

Z

Abbildung B.10: Bild5:

a) Alle 1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
b) Alle 2x1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
c¢) Alle 2D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
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B.6 Bildb

Bild 6 in Abbildung B.11a) enthilt insgesamt 7 Bauteile in Einzellage. Der Hintergrund
ist einfarbig und hell.

~ 4

Abbildung B.11: Bild6 :
a) Grauwertbild
b) Initiale Segmentierung: Geradenstiicke und Ellipsensegmente

Hypothese | Typ Gesamt # | Abbildung || # > 0.8 | Abbildung
Segment | Gerade 77| B.1l(a) 49 -
Segment Ellipse 71| B.11(b) 31 —

1D Kollinear 2 - 2| B.12(a)
1D Kurvilinear 31 - 18 | B.12(a)
1D Nihe 106 - 79| B.12(a)
2x1D Parallel 14 - 11 | B.12(b)
2D Geschlossen 4 - 3| B.12(c)

Tabelle B.6: Hypothetisierte Gruppen und initiale Primitva
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Abbildung B.12: Bild6:
a) Alle 1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
b) Alle 2x1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
c¢) Alle 2D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
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B.7 Bild7

Bild7 in Abbildung B.13a) zeigt ein vollstéindig montiertes Flugzeug. Der Hintergrund ist
einfarbig und dunkel.

Abbildung B.13: Bild7 :
a) Grauwertbild
b) Initiale Segmentierung: Geradenstiicke und Ellipsensegmente

Hypothese | Typ Gesamt # | Abbildung || # > 0.8 | Abbildung
Segment | Gerade 218 | B.13(a) 104 -
Segment | Ellipse 90 | B.13(b) 30 -

1D Kollinear 24 - 23 | B.14(a)
1D Kurvilinear 4 - 4| B.14(a)
D Nahe 161 - 161 | B.14(a)
2x1D Parallel 98 - 67 | B.14(b)
2D Geschlossen 6 - 5| B.14(c)

Tabelle B.7: Hypothetisierte Gruppen und initiale Primitva
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B.7 Bild7

Abbildung B.14: BildT7:
a) Alle 1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
b) Alle 2x1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
c¢) Alle 2D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
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B.8 Bild8

Bild8 in Abbildung B.15a) eine Teilmontage den “Propeller”. Der Hintergrund ist einfarbig
und hell.
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Abbildung B.15: Bild8 :
a) Grauwertbild
b) Initiale Segmentierung: Geradenstiicke und Ellipsensegmente

Hypothese | Typ Gesamt # | Abbildung || # > 0.8 | Abbildung
Segment | Gerade 131 | B.15(a) 35 -
Segment | Ellipse 29 | B.15(b) 11 -

1D Kollinear 16 - 15| B.16(a)
1D Kurvilinear 2 - 2| B.16(a)
1D Nihe 78 - 70| B.16(a)
2x1D Parallel 25 - 17 | B.16(b)
2D Geschlossen 11 - 5| B.16(c)

Tabelle B.8: Hypothetisierte Gruppen und initiale Primitva
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(a) (b) (c)

Abbildung B.16: Bild8:
a) Alle 1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
b) Alle 2x1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
c¢) Alle 2D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
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B.9 Bild9

Bild9 in Abbildung B.17a) eine Teilmontage den “Propeller”. Der Hintergrund ist einfarbig
und hell.

(a) (b)

Abbildung B.17: Bild9 :
a) Grauwertbild
b) Initiale Segmentierung: Geradenstiicke und Ellipsensegmente

Hypothese | Typ Gesamt # | Abbildung || # > 0.8 | Abbildung
Segment | Gerade 208 | B.17(a) 135 -
Segment | Ellipse 55 | B.17(b) 18 -

1D Kollinear 76 - 49 | B.18(a)
1D Kurvilinear 4 - 4| B.18(a)
1D Nihe 251 = 246 | B.18(a)
9x1D Parallel 227 - 111 | B.18(b)
2D Geschlossen 7 - 4| B.18(c)

Tabelle B.9: Hypothetisierte Gruppen und initiale Primitva
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B.9 Bild9

Abbildung B.18: Bild9:
a) Alle 1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
b) Alle 2x1D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
c¢) Alle 2D-Gruppen mit einer Bewertung > 0.8
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B.10 Laufzeit

Die Laufzeit fiir die komplette Bearbeitung einer Szene lag im Batchbetrieb auf einer DEC-
Alpha bei ca. einer Minute fiir die einfachen Bilder, bis zu fiinf Minuten fiir die komplexen
Szenen, wie das vollstindig montierte Flugzeug.
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