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1 Einleitung

1.1 Motivation und Aufgabenstellung

Die visuelle Wahrnehmung der Umwelt bestimmt einen wesetlichen Teil unseres
Lebens. Sobald morgens die Augen ged®net werden, beginnt mit der Reizung der
Sinneszellenauf der Netzhaut durch Licht der WahrnehmungsprozessDie einzelnen
Reizimpulse werden nicht bewusst registriert, es entstehen unmittelbar Eindr Bcke
von einfachen Strukturen. Konturen, Ecken und Farben sind nur einige Beispiele
soldher perzeptueler Primitive .

Diese Wahrnehmung ist in der Regelein unbewusster Sdhritt, esentstehen gré¥sere
Strukturen. Umrisse mit eingesblossenenBereichen konstanter Farbe bilden bei-

spielsweiseFlAchen. Zwei parallele Konturen, die einenrechten Wink el einsdlie¥sen,
ergeben ein Redteck, eine runde Kontur wird durch ihre Regelméviigleit zu einem

Kreis oder einer Ellipse.

Dieser Prozesswiederholt sich: Es werden Fenster, Gesidter und vielesanderemehr
gesehendie Strukturen werden als Gestalten oder Objekte identi ziert.

Ein Sdwerpunkt der Computer Vision ist es,den mensdlichen Wahrnehmungspro-
zessnachzubilden. Es ist schwierig, das fiv den Mensden selbstwerstandliche Er-
kennen zusammengesetztePrimitiv e oder grévzererStrukturen so zu abstrahieren,
dasseine Methodik daraus abgeleitet werden kann. Daher kommen oft versdiedene
Verfahren fiy die Detektion unterschiedlicher Primitiv e zum Einsatz.

Bei der Kombination mehrerer Methoden missenfiéx die verwendetenVerfahren oft
Parameter gewahlt werden, die eine unterschiedliche Bedeutung und Auswirkung
haben. Fir einen einzelnen Algorithm us mag bekannt sein, wie seine Parameter
gestickt zu wahlen sind. Welchen Ein°uss aber hat die Kombination versciedener
Verfahren auf die Auswirkung der einzelnenParameter?

Die wachsendeAnzahl der Parameter fiy versdiedeneVerfahrenund die Frage nach
Wedselwirkungender Parameterist ein Hauptproblem bei dieserHerangehenswise.

In [ ] wird von Desolneuxet al. ein statistischer Ansatz vorgestellt, dessen
Parameter eine so allgemeineBedeutung haben, dasseine gleiche Interpretation fiv
viele perzeptuellen Primitiv e gewdhrleistet ist: Das so genanrte Helmholtz-Prinzip.
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Es basiert auf den Erkenntnissen der Gestaltpsychologie, die seit Anfang des 20.
Jahrhunderts das Entstehen einesgrévsererGanzenaus einzelnenvisuellen Objekten
untersucht. Der Kernpunkt desHelmholtz-Prinzips ist die methodische Formulierung
desBegri®s\Pr Agnanz" aus der Gestalttheorie.

Vereinfadhend gesagtwird dem Helmholtz-Prinzip zufolgeein perzeptuellesPrimitiv
dann wahrgenommen,wenn sein zufélliges Zustandekommen sehr unwahrsdeinlich
und damit bedeutungswll ist.

In dieserArb eit wird gezeigt,wie der von Desolneuxet al. fiv Liniensegmere vorge-
stellte Ansatz fiv perzeptuellePrimitiv e zu abstrahierenist und in drei Stufen geglie-
dert werden kann. Die von Caoin [ ] vorgestellte Verwendung des Helmholtz-
Prinzips fiv das Primitiv \gut fortgesetzte Linie" wird dieser Abstraktion zugeord-
net.

Die algorithmische Anwendungwird am Beispiel von Liniensegmerten demonstriert.
Die Unterschiedeund Problemeim Vergleich zur Arb eit von Desolneuxet al. werden
dabei explizit aufgezeigt.

Wie gro¥ader Unterschied zwisdhen der Auftrittsw ahrsdeinlichkeit eineswahrnehm-
baren Primitivs und dem Erwartungswert eineszufdlligen Primitivs sein muss, er-
klArt die statistische Betrachtung so genanrter Large Deviations.

1.2 Vergleich zu anderen Ansatzen

In diesemAbschnitt werden die Zusammenhinge zwischen dem Helmholtz-Prinzip
und zwei anderen populdren Methoden zur Bildanalyse gezeigt. In Abschnitt 1.2.1
wird der Canny-Operator zur Kantendetektion als Beispiel parametrisierter Verfah-
ren vorgestellt. In Abschnitt 1.2.2wird die Hough-Transformation als Verfahren der
Merkmalsextraktion zur Gruppierung von geometrisdien Figuren betrachtet.

1.2.1 Canny-Operator

Mit [ ] stellt Canny ein oft eingesetztesVerfahren zur Kantendetektion vor:
Den Canny-Operator. Das Ziel des Canny-Operators ist es, eine optimale Kanten-
detektion beziglich folgender Kriterien zu liefern:

1. Gute Detektion : Detektion von sovielen \echten" Kanten wie mdglich.

2. Gute Lokalisierung : Detektierte Kanten liegen méglichst nahe an Kanten
im Ausgangsbild.



1.2 Vergleich zu anderen Ansatzen

3. Minimale Beschreibung : Eine "echte" Kante erzeugt nur eine einzige De-
tektion, der Ein°uss von Rausden ist minimal.

Der Canny-Operator ist durch Variationsrechnung Bber dieseKriterien hergeleitet.
Daraus ergibt sich der im Folgendenschematisch dargestellte Algorithm us:

1. Reduktion von Rauschen: Mit einem Gau¥s Iter der Grdv.eG wird das
Ausgangsbild geglttet.

2. Berechnung der Richtung : Fi jeden Bildpunkt (i;j) wird der Gradient
g(i; j ) auf den Helligkeitswerten der 2£ 2-Nacdhbarscaft berednet. Die gemaYs
der acht Nachbarpunkte quantisierte Orthogonale zum Gradienten bestimmt
den potentiellen Nachfolger (i ;) einer Kante durch (i; j ).

3. Kan tenverfolgung : Jeder Bildpunkt (i;j) mit jg(i;j)j > Ti ist der Beginn
einer Kante, wenner nicht bereits Teil einer Kante ist. Fiv die Nachfolgepunkte
(if;j¢) gilt: Falls jg(is;j)j > T2 und (i¢;j+) noch in keiner Kante enthalten
ist, dann gehért (is;j¢) zur selben Kante wie (i;j). Fir den so genannen
Hystherese Parameter T, gilt: T ¥ 2To.

Bei geeigneterWahl der Parameter ist der Canny-Operator unemp ndlich gegen
Rausdten (Stufe 1, G). Detektierte Kanten beginnennur an Bildpunkten mit starkem
lokalen Kontrast (Stufe 3, T1) und werdennach M@dglichkeit fortgesetzt (Stufe 3, T,).
T, sorgt dafiy, dassdetektierte Kanten die wesettlichen Kanten einesBildes sind.
T, hat zur Folge, dasseine detektierte Kante auch dann keine Lidcken erth Alt, wenn
der Helligkeitsunterschied nicht sehr gro¥ist.

Vergleich mit dem Helmholtz-Prinzip.  Der Canny-Operator ist ein typischesBei-
spiel fiv Verfahren, deren Ergebnissestark von der Wahl der Parameter abhangig
sind. Die Parameter G, T; und T, haben nur eine Bedeutung fiv das Primitiv \Kan-
te". lhre Wahl ist abhAngig von der Art des Ausgangsbildes,eine ungberwachte

Anwendung auf beliebige Ausgangsbilderist aus diesemGrund nicht zu empfehlen.

Die Parameter des Helmholtz-Prinzips haben dagegenfér alle Primitiv e dieselbe
Bedeutung und ergeben sich aus einer allgemeineren Zielvorstellung. Das ist der
Grund dafir, dassdas Helmholtz-Prinzip auf viele Primitiv e und Ausgangsbilder
unhberwacht besserangewendet werden kann, als Verfahren, deren Parameter von
den Bildinhalten und speziellen Primitiv en abhangen.
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1.2.2 Hough-Transformation

Einen dem Helmholtz-Prinzip Ahnlichen Weg zur Detektion von Primitiv en geht
die Hough-Transformation ([ 1). Die Grundidee ist folgendesAbstimmungs-
verfahren: Jedes potentielle Bestandteil einer geometristcien Figur mit bekannter
Parametrisierung gibt fév die Parameter, die esam bestenbesdreiben, eine Stimme
ab. Hat jeder Bestandteil seineParameter \gewahlt", erfolgt die Auswertung: Geo-
metrische Figuren werden dann detektiert, wenn ihre Parameter mehr Stimmen auf
sich akkumulieren, als ein bestimmter Schwellwert h.

Vergleich mit dem Helmholtz-Prinzip.  Die algorithmische Anwendungder Hough-
Transformation ist dem Helmholtz-Prinzip ahnlich: Auch fi¢ das Helmholtz-Prinzip
werden alle Bestandteileim Hinblick auf ihre Erkl Arung durch ein perzeptuellesPri-
mitiv (fiv die Hough-Transformation geometriste Figur) untersucht. W ahrend die
Grundidee der Hough-Transformation \V oting" ist, beruht das Helmholtz-Prinzip
auf \P olling": Die Bestandteile einesperzeptuellenPrimitivs \fragen" eine mit dem
Helmholtz-Prinzip bestimmte Detektionsfunktion, ob siezu einemperzeptuellenPri-
mitiv gruppiert werden.

Die Detektionsfunktion wird nicht in AbhAngigkeit der betrachteten Bestandteile be-
stimmt, sondernmit der in Abschnitt 2.4 gezeigtenHerleitung vorab berednet. Das
Helmholtz-Prinzip {mit der Terminologie der Hough-Transformation gesprahen{
bestimmt sozusagerschon vor der Untersuchung der Bestandteile, wie viele Stim-
men eine parametrisierte Figur bendtigt, um detektiert zu werden.

Ein wesettlic her Unterschied ist in der Bestimmung des Schwellwerts bzw. der Be-
rechnung der Detektionsfunktion zu sehen.

Die in [ Jund [ ] vorgestellte Bestimmung von h fir die Hough-Trans-
formation Bber Large Deviations (siehe Abschnitt 2.5) ist der Herleitung zur Be-
rechnung der Detektionsfunktion des Helmholtz-Prinzips in Abschnitt 2.4 Ahnlich
(siehe| D).

Ein anderer Unterschied bleibt bestehen:W ahrend die Bestandteile mit der Hough-
Transformation ihre Stimme a priori parametrisierten geometrisdéien Figuren zu-
ordnen, geht das Helmholtz-Prinzip mit der Nullhypothese davon aus, dass kein
perzeptuellesPrimitiv in einem Bild existiert. In dieser Arbeit wird deswegendie
Terminologie desperzeptuellenPrimitivs gewahlt und nicht von einer parametrisier-
ten geometristien Figur gesprachen.
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1.3 Bberblick dieser Arb eit

Kapitel 2 stellt zunAchst die fiv den Ansatz ideegelende Gestalttheorie mit Ab-
schnitt 2.1 vor. Anhand der Gestaltgesetzewird gezeigt, wie sich die Disziplinen
Gestalttheorie und Computer Vision Bberscneiden.In Abschnitt 2.2wird das\Mas-
kierungsproblem" besdrieben, das bei der spateren Anwendung Ein°uss hat.

Abschnitt 2.3 erlAutert die Idee des Helmholtz-Prinzips, Abschnitt 2.4 zeigt auf
allgemeiner Ebene seine Anwendung und stellt daféy ein dreistu ges Grundgerist
vor:

2 Modellierung des perzeptuellen Primitivs
2 Aufstellen der Detektionsfunktion

2 Durchmusterung des Sucraums nach perzeptuellen Primitiv en

Abschnitt 2.5 zeigt, dass die Berechnung der Detektionsfunktion im Hinblick auf
Large Deviations aus der Statistik sinnvoll ist und plausibilisiert damit den Ansatz.

Kapitel 3 besdireibt nach Desolneuxet al. | ] die AnwendungdesHelmholtz-
Prinzips fiv Liniensegmerte in Abschnitt 3.1 bis Abschnitt 3.3. Der Schwerpunkt
liegt dabei als ErgAnzung zur Arb eit von Desolneuxet al. in der Besdireibung des
Modellierungssairittes und der algorithmischen Durchmusterung des Suchraums.

In Abschnitt 3.4 wird das Maskierungsproblemfiy Liniensegmerte in zwei Formen
identi ziert und besdrieben, wie esgeldst werden kann.

Kapitel 4 zeigt die entstandenen Testergebnisse Abschnitt 4.1 erklart zunAdhst,
wie die Visualisierung der Ergebnisseerfolgt.

Abschnitt 4.2 demonstriert, dass sich die theoretisch erwarteten Ergebnisse ein-
stellen. Abschnitt 4.3 verdeutlicht die Auswirkung der Parameter des Helmholtz-
Prinzips und begmindet ihre Wabhl.

Abschnitt 4.4 gibt einen Eindruck davon, wie sich verraustte Eingangsdatenaus-
wirken. Abschnitt 4.5 zeigt, dassbessereErgebnisseerzielt werdenk@nnen, wenn die
Annahme statistischer Unabhangigkeit des Ansatzesleicht verletzt wird.

Abschnitt 4.6 verdeutlicht, inwiefern parallele Texturen fiév die Detektion von Lini-
ensegmeten ein Problem darstellen. Schlie¥alidh sind in Abschnitt 4.7 als Schlussfol-
gerung aus den TestergebnisseKriterien dafér angegelen, wann eine Detektion von
Liniensegmenien nach dem Helmholtz-Prinzip gut gelingt.






2 Statistischer Ansatz

2.1 Gestalttheorie und Computer Vision

2.1.1 Idee der Gestalttheorie

Die Gestalttheorie beshaAftigt sich mit der Frage, wie die Wahrnehmung des Men-
sthenfunktioniert. Siebesdireibt unter anderemdie Bezielungenzwischenden Reiz-
mustern auf der Netzhaut und der Wahrnehmung, die der Mensd durch dieseReize
erfahrt. Grundidee ist, dasssich Reize gemAYaversciedener Ordnungsprinzipien zu
Elemerten zusammenfigen, die sich wiederum zu einem gréd¥erenGanzen zusam-
mensetzen,das wir Mensden als Gestalt erkennenkdnnen.

Die Gestalttheorie wird als wesettlic her Bestandteil der Gestaltpsydologie gesehen.
Sie entwickelte sich in den 20er Jahren des 20. Jahrhunderts als Abgrenzung zur so
genanrten klassishien Assoziationspsytologie: Dieseerklart die Wahrnehmung des
Mensden @ber die Wedselwirkung zwischen Sinnesreizenund den dabei erlebten
elemenaren Gefihlen.

Max Wertheimer widerlegte als einer der Begrdnder der Gestalttheorie die Thesen
der Assoziationspsytiologie. In seinemGrundsatzwerk [ ] werdeneinige Regeln
vorgestellt, die den Zusammenhangzwischen bestimmten Reizenund der erzeugten
Wahrnehmung besdireiben. Eine Bbersict dieserund weiterer Gestaltgesetzeéndet
sich in [ 1.

Die Grundlagen aller Gestaltgesetzelassensich wie folgt zusammenfassen:

1. Wahrnehmungsgegeknheiten unterliegen einer Tendenz zur Organisation in
Gestalten: Kleinere visuelle Elemerte gruppieren sich rekursiv zu einemgrévae-
ren Ganzen (hierarchische Strukturierung, sieheAbschnitt 2.1.2).

2. Gestalten heben sich als \Figuren™ von einem undi®erenzierten\Grund" ab
(Figur-Grund Di®erenzierung).Je einfacher (prAgnarter) und je bedeutungs-
voller eine Gestalt ist, desto gréderist ihre Chance, als Figur hervorzutreten
(siehe Abbildung 2.1).
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3. Die Bestandteile desGanzenbeein°usseneinandergegenseitig Veranderungen
einesTeils einer Einheit féhren daher zu Verdnderungendes Ganzen (Irradia-
tion, sieheAbbildung 2.3).

Abbildung 2.1: Kipp gur aus [ ]. Die Figur-Grund Di®erenzierungscwankt
bei diesemberdhmten Beispiel: Der Betrachter nimmt entwedereine
Vase(Figur weivaHintergrund schwarz) oder zwei Gesiditer im Pro |
(Figur schwarz, Hintergrund wei%a)wahr, nie aber beidesgleichzeitig.

Die programmatischen Ausfdhrungen Wertheimers sind die konkretisierten Schluss-
folgerungenaus Erkenntnissen, die bis zu Johann Wolfgang von Goethe zurgckrei-
chen. Ihre Bedeutung fiv die Wahrnehmung desMensden ndet sich unter anderen
auch durch Hermann von Helmholtz (z.B. [ 1 [ 1) nAher untersucht.

2.1.2 Gestaltgesetze

Die Gestaltgesetzesind von der Gestaltpsydologie anerkannte Ordnungsprinzipien,
die dardber entscheiden, was der Betrachter in einem Bild als Figur oder Gestalt
wahrnimmt. Alles anderein diesemBild wird fiv den Betrachter dann automatisch
zu Hintergrund und damit nicht mehr bewusstwahrgenommen.

Um einenEindruck der Vielfalt der Gestaltgesetzeausder Gestaltpsycologie zu ver-
mitteln, werdenin diesemAbschnitt einige Gestaltgesetzevorgestellt. DieseBeispiele
vermitteln, dasssich die Gestalttheorie zu weiten Teilen mit Ahnlichen Problemen
wie die Computer Vision beshAftigt.



2.1 Gestalttheorie und Computer Vision

Allerdings wird auch der wesetiliche Unterschied der beiden Disziplinen deutlich:
Wiahrend die Gestalttheorie einen bestreibenden Ansatz der mensdlichen Wahr-
nehmung verfolgt, zielt die Computer Vision darauf ab, die mensdiliche Wahrneh-
mung algorithmisch fassbarzu machen und {wenn mgglich{ nachzubilden.

Das Gesetz der NAhe. Das wohl elemenarste Gesetz der Gestalttheorie ist das
Gesetzder NAhe. Es besagt, dassnah beieinander gelegeneBildinhalte sich eher zu
einer Figur gruppieren als weiter entfernte. Abbildung 2.2 zeigt zwei Beispiele fi
die Auswirkungen des Gesetzesder NAhe.

Das Gesetzder Nahe st noch recht einfach auf die Computer Vision zu Boertragen:
Alle lokalen Mustererkennungsangitze zielen darauf ab, Untersuchungen auf einer
de nierten Nachbarsdaft durchzuféhren, um dann Objekte zu erkennen. Auch bei
globalen Ansatzen werden Nachbarscaftsuntersuchungen durchgefédhrt, um diese
dann im Kontext des gesanten Bildes zu bewerten. Eine Nachbarscaft aus der
Computer Vision |Asstsich mit dem Begri® der NAhe aus der Gestalttheorie identi-
zieren.

Abbildung 2.2: Das Gesetzder NAhe:Im linken Bild sind einzelnePunkte enthalten.
Trotzdem werden die zwei Kernregionen bestehendaus nah beiein-
ander liegendenPunkten wahrgenommen.Im rechten Bild sind zehn
Liniensegmene ernthalten. Allerdings werden fignf Streifen wahrge-
nommen, die aus jeweils zwei nah beieinander liegendenLinienseg-
menten bestehen.

Das Gesetz der Geschlossenheit. Ein weitereswichtiges Gesetzder Gestalttheorie
ist das der Gestlossenheit:Figuren ergelen sich dann, wenn sie von einer gesdlos-
senenLinie besdirieben werden.

Am Gesetzder Gesthlossenheitwerden zwei wesetliche Schwierigkeiten deutlich,
die sich fév die Anwendung der Gestalttheorie in der Computer Vision ergeken:



2 Statistischer Ansatz

Abbildung 2.3: Das Gesetz der Gesdhlossenheit gegendas Gesetz der Nahe (aus
[ 1): Im linken Bild wird eher ein Kreuz wahrgenommen, da
die begrenzendenLinien nahe beieinander liegen. Im rechten Bild
sind die AuYzenlanten der Kreuz-FlAchen entfernt, aufgrund desGe-
setzesder Gestlossenheitwerden nun vier annéhernd rechteckige
Flachen !!! wahrgenommen.Das Kreuz ist auf Anhieb nicht mehr zu
sehen(Irradiation).

Wahrend die Gestalttheorie anstaulich besdreibt, wie geshlossenelinien als Kri-
terium gelten kénnen, ist esin der Computer Vision nicht klar, wie eine solde
gesthlosseneLinie allgemeingiltig ¥oerhaupt zu de nieren ist: Beispielsweisehaben
geometristie Figuren gestilossenelinien als Grenze. Aber schon jeder fortgesetzte
Helligkeitsunterschied kann ebenfalls eine gestilosseneLinie bedeuten. Dagegenist
ein Helligkeitsunterschied innerhalb einesGraustufenverlaufs nicht als gestlossene
Linie zu verstehen.Es sind o®ensibtlich viele weitere Besdreibungsméglichkeiten
fiv gestlossenelinien denkbar, die in einem anderen Kontext keine gestlossenen
Linien mehr bedeuten wiirden. Die Allgemeinglltigk eit des Begri®s geschlossene
Linie fiv ein beliebigesEingangsbild algorithmisch umzusetzenoder zumindest me-
thodisch zu formulieren ist daher sehr schwierig.

Das zweite Problem bestelt darin, dassnicht immer klar ist, welches Gestaltgesetz
fiv die Wahrnehmung verantwortlich ist: Die in Abbildung 2.3 als Beispiel gezeig-
te Konkurrenz zwischen versdiedenenGestaltgesetzen(hier dem Gesetzder Nahe
und dem Gesetzder Gestlossenheit)ist nur schwer zu quarti zieren, da subjektive
Eindr icke eine Rolle spielen. Sollte esdennach gelingen,das Entgegen-oder Zusam-
menwirken versdiedener Gestaltgesetzezu erkennen, dann ist nicht klar, welches
das mavageblibe ist: Der (subjektive) Kontext spielt eine zu gro¥eRolle.
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2.1 Gestalttheorie und Computer Vision

Das Gesetz der Innenseite. Das so genanrte Gesetzder Innenseite (auch: Gesetz
der KonvexitAt) wird in [ ] wie folgt besdirieben: \Jede gekmdimmte Linie, auch
wenn sie nicht ganz in sich zuriéickkehrt, und ebenso jeder Winkel, [hat] eine In-
nenseite und eine Au¥enseite Um den Raum auf ihrer Innenseite geht sie herum,
auch wenn sieihn nicht ganzeinsdlie¥st,und dieserRaum wird besonderdeicht zur
Figur".

Abbildung 2.4 veransdhaulicht das Gesetzder Innenseite.

Abbildung 2.4: Das Gesetzder Innenseite (aus [ ]): Das linke und das rechte
Bild zeigenbeide den gleichen Umriss in jeweils unterschiedlicher
FArbung. Nach dem Gesetzder Innenseitewird in beiden Bilder die
rechte Halfte (link esBild: weiva¥/sechtes Bild: schwarz) vorzugsweise
als Figur erkannt. Die jeweils linke HAlfte der Bilder tritt in den
Hintergrund. Die FlAdche der rechten HAlfte hat einen spitzen Winkel
(und ist damit konvex), die der linken HAlfte einenstumpfen Winkel.

Am Gesetz der Innenseite wird der Unterschied und die damit einhergehenden
Scwierigkeiten zwisthen der bestireibenden Gestalttheorie und der Computer Vi-
sion besondersdeutlich: Die Besdireibung der Gestaltpsydologie ist oft so unspe-
zi sch und allgemein gehalten, dassdaraus keine konkrete Methodik abzuleiten ist.
Am Beispiel desGesetzedler Innenseitereicht schon eineteilweise konvexeUmran-
dung, damit diesesGesetzzum Tragen kommt. Was aber unter \teilw eise konvex"
zu verstehenist, hAngt letztendlich vom Betrachter ab und ist mathematisch nicht
zu formulieren.

11



2 Statistischer Ansatz

2.1.3 Verwendung der Gestalttheorie in der Computer Vision

Der Ausgangspunkt der Mustererkennung und darauf aufbauender Bildanalysen
(Computer Vision) ist wie die Retina des Mensden ein zweidimensionalesRas-
ter: Die Rohdaten sind beispielsveise als quartisierte Werte der Helligkeit an den
Bildpunkten einesdigitalen Bild gegelen.

Auch hier geit man davon aus, dassinformationen, die in Form von Helligkeitswer-
ten an Bildpunkten vorliegen,anhand gewisserOrdnungsprinzipien gruppiert werden
midssen,um dann Objekte algorithmisch erfassenzu kénnen. Daher liegt es nahe,
die Ordnungsprinzipien aus der Gestalttheorie auf algorithmische Umsetzbarkeit zu
prien.

Wie in Abschnitt 2.1.2 gezeigtwurde, ist eine direkte Umsetzung der besdireiben-
den Gestaltgesetzeaus der Gestaltpsydhologie in der Regel nicht m@glich. Zu sehr
unterscheidet sich die Herangehenswiseder Gestaltpsydologie von der der Compu-
ter Vision: Das wesettliche Problem ist, dassdie Gestalttheorie eine bestreibende
Methodik wahlt, um die ZusammenHhnge darzustellen.

Perzeptuelle Primitive.  Beide Disziplinen basierenauf der Untersuchung visueller
Objekte, die durch die Gruppierung sogenanrter perzeptueler Primitive entstehen.
Einige soldher Primitiv e aus Sicht der Gestalttheorie wurden in Abschnitt 2.1.2
anhand der Gestaltgesetzevorgestellt. Wenn sie sich auch nicht unmittelbar auf
die Computer Vision Bbertragen lassen,so kénnen sie doch als Anhaltspunkte dafiy
dienen,wasin einemBild zu untersuchenist. Tabelle 2.1 gibt dafiéy einige Beispiele.

| Gestalttheorie | Computer Vision \
Nahe Nachbarsdaftsuntersuchungen, Clustering
Gute Fortsetzung Di®erenzierbarleit entlang Kanten [ ],
geradelLiniensegmene [ ]
Innenseite KonvexitAt segmetierter Regionen
Ahnlichkeit Textur, Registrierung von Objekten
gemeinsamesSchicksal | Optischer Fluss

Tabelle 2.1: Beispiele perzeptueller Primitiv e aus Sicht der Gestaltpsydologie und
der Umsetzungin der Computer Vision

Aufgrund der methodischen Natur der Computer Vision sind die in Abschnitt 2.1.1
dargestellten Grundlagen der Gestalttheorie als gemeinsamerAusgangspunkt fiv
eine Anwendung interessarter. Ausgehendvon der Beobadtung, dass die Wahr-
nehmung auf hierarchischer Gruppierung basiert, ndet sich in [ ] ein fridher
algorithmischer Ansatz. Informell |Asster sich als dreistu ger Bottom-up Algorith-
mus darstellen:

12



2.2 Maskierungsproblem

1. Lokale Detektion von Kanten anhand einzelner Grauwerte an Bildpunkten.

2. Primal Sketch globale Gruppierung der Kanten anhand der Orientierung und
Scnittpunkte.

3. Einordnung der gruppierten Kanten in einen dreidimensionalenKontext.

2 2.5D Sketch anhand Farbe und VerlAufen.
2 Frame Neutral Sketch anhand von bewegten und unbewegten Objekten.
2 3D Sketch anhand der Kombination aller vorheriger Gruppierungen.

In der sich gegenEnde des20. Jahrhunderts rasch entwickelnden anwendungsorien-
tierten Forschungsrichtung der Computer Vision bildete die Untersuchung neurona-
ler Netze fiév die Erkl Arung der mensdlichen Wahrnehmung einen Schwerpunkt. Dies
mag eine Erkl &rung daféy sein, dasssich heute die AnséAtze der Gestaltpsydologie
nicht starker in der Computer Vision niedersdlagen.

Erst vor kurzem sind die grundlegendenErkenntnisse der Gestalttheorie in der Com-
puter Vision wieder aufgegri®enworden: Das in [ ] vorgestellte Helmholtz-
Prinzip (sieheAbschnitt 2.4) besdreibt, wie sich die Grundsatze der Gestalttheorie
methodisch formulieren lassen.Damit ist ein generellesVerfahren basierendauf der
Gestalttheorie fiév die Computer Vision vorhanden. Mit [ ] ndet sich ein wei-
teres Beispiel fiv die Anwendung des Helmholtz-Prinzips.

Eine ausfidhrliche Darstellung der Gestalttheorie im Hinblick auf die Verwandtschaft
zur Computer Vision ist in [ ] zu nden.

2.2 Maskierungsproblem

Wenn ein perzeptuellesPrimitiv P, aufgrund der PrAsenzeinesanderen Primitivs
P> nicht mehr wahrgenommenwerden kann, so spricht man von Maskierung: P>
maskiert P;.

Das Maskierungsproblemist von der Gestaltpsydologie ausfidhrlich untersucht wor-
den.In [ ] ndet man versdiedeneUrsachen fif Maskierung dargestellt. Unter
anderensind drei weserlic he Gridnde, die die Gestaltpsychologieidenti zieren konn-
te:

1. Maskierung durc h Einbettung in Textur : Besteht der Hintergrund eines
Primitivs P auseiner Textur, die eine zu P4 Ahnliche Struktur aufweist, dann
kann P1 von der Textur P, maskiert werden (siehe Abbildung 2.5).

13



2 Statistischer Ansatz

2. Maskierung durc h Erg Anzung : FAgt man einem Primitiv P; Bestandteile
hinzu, derenStruktur ihm Ahnlich ist, dann kann P, durch ein neu entstehendes
Primitiv P, maskiert werden. Entfernt man Teile einesPrimitivs P71, so kann
dadurch ein neuesPrimitiv P, entstehen, das P1 maskiert (Irradiation, siehe
Abbildung 2.3).

3. Maskierung durc h Figur-Grund Di®erenzierung : Be nden sich mehrere

dann kann P in den Hintergrund treten und somit maskiert werden, wenn
sich das Gestaltgesetz eines anderen Primitivs P, als starker erweist (siehe
Abbildung 2.3).

Abbildung 2.5: Maskierung durch Einbettung in Textur: Im linkenBild erkennt man
eineLinie (Gesetzder Nahe, gute Fortsetzung) gebildet auseinzelnen
Punkten. Im rechten Bild ist die umgebende Textur bestehendaus
willk irlich verteilten Punkten stérker ausgep#gt. Die Linie ist nicht
mehr zu sehen.

Wie in Abschnitt 3.4 am Primitiv \Liniensegment" gezeigtwird, sind Maskierungen
ein wesettlic hes Problem bei der Detektion perzeptueller Primitiv e. Um eszu I8sen
(Demaskierung) ist es notwendig, die Ursachen fif Maskierung in hohem Ma¥%zu
konkretisieren.

Am Beispiel der Liniensegmerte kann man sehen,dassdie obenvorgestellten Grgnde
fiv Maskierung nicht so klar zu trennen sind, wie dies in der Gestalttheorie oft
den Anschein hat. Das liegt daran, dass die Gestalttheorie Zusammenhinge mit
Beispielenbesdreibt, die explizit dafidr konstruiert wurden.

In der Computer Vision sollen dagegen{idealerweiseunabhangig von den Eingangs-
bilddaten{ Aussageniéber beliebige Bilder getro®enwerden.
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2.3 Vorstellung desHelmholtz-Prinzips

Die \Maskierung durch Figur-Grund Di®erenzierung" spielt in dieser Arb eit keine
Rolle, da mit Liniensegmeren nur eine Art von perzeptuellenPrimitiv en untersucht
wird. Diesefolgen dem gleichen Ordnungsprinzip.

Betrachtet man die Beispielein den Abbildungen diesesAbschnitts, dann ist fest-
zustellen, dass selbst der Betrachter nicht in der Lage ist, die gezeigten Maskie-
rungen intuitiv aufzuldsen.Es mussklargestellt werden, dassDemaskierung,zu der
die mensdliche Wahrnehmung nicht in der Lage ist, nicht Ziel dieser Arbeit sein
kann: Es fehlen nadchvollziehbare Kriterien, Bber die entschieden werden kann, ob
eine Maskierung vorliegt oder nicht.

Die Abbildungen diesesAbschnitts dienen lediglich dazu, das Maskierungsproblem
zu erklaren. In Abschnitt 4.2 sind Maskierungen zu sehen, die ein mensdlicher
Betrachter demaskierenkann. Diese Demaskierungnachzuvollziehenist Ziel fiv die
Computer Vision und dieseArb eit.

2.3 Vorstellung des Helmholtz-Prinzips

In [ ] wird das so genanrte Helmholtz-Prinzip vorgestellt. Die Idee basiert
auf dem Begri® PrAgnanz aus der Gestalttheorie: PrAgnanz ist die Eigensdaft,
welche einzelnenBestandteilen Bedeutung zukommen |Asst, so dassaus ihnen eine
Struktur {b ezogenauf die Computer Vision ein perzeptuellesPrimitiv{ entsteht. Die
Gestalttheorie besagtweiterhin, dassdie visuelle Wahrnehmung auf hierarchischer,
rekursiver Gruppierung zu immer komplexeren Strukturen basiert, bis aus ihnen
schlievilih eine Gestalt entsteht. Das Helmholtz-Prinzip liefert das Kriterium dafiv,
was eine sinnvolle Gruppierung darstellt und was als Hintergrund zu verstehenist.

zusammengesetztdie einem gemeinsamenOrdnungsprinzip O folgen.

Beispielsweise besteht das Primitiv \Liniensegment" aus den Bestandteilen \Bild-
punkte", die essdneidet. Diese Bildpunkte unterliegen dem Ordnungsprinzip glei-
cher Richtung. Das Primitiv \Kan te" bestelt ebenfalls ausden Bestandteilen \Bild-
punkte”. Diesefolgendem Ordnungsprinzip, zu den Helligkeitswerten der Bildpunk-
ten ihrer Nachbarsdaft einen Helligkeitsunterschied aufzuweisen.

Es gibt Primitiv e komplizierterer Natur, die ebenfalls dieserMethodik gendgen: Bei-
spielsweisebesteh dasPrimitiv Redhteck ausvier Bestandteilen\Kan ten", die dem
Ordnungsprinzip \P arallelit A" gehorden. An diesemBeispiel erkennt man leicht,
dasssolde Primitiv e oft aus Bestandteilen versdiedener Art bestehenkgnnen, die
sich gegenseitigunterstidizen, oder aber allein betrachtet ohne Aussagekraft sein
kdnnen: Ein Rediteck bestelt auch aus vier Bestandteilen \Ec ken", die an den En-
den von jeweils zwei der vier Kanten lokalisiert sind und so die Kanten verbinden.
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2 Statistischer Ansatz

Egal, welches Primitiv. P man betrachtet; man kann nicht davon ausgehen,dass
sAmtliche B; 2 P gem&%0 geordnetsind. Einige Ursachen dafiv sind:

2 Rauschen. Beispiel Liniensegmert: Die Richtung einiger Bildpunkte, die von
einem Liniensegmen gesdnitten werden, stimmt nicht mehr mit seinerRich-
tung Boerein.

2 Quan tisierungsfehler, geringer Kon trast . Beispiel Kante: An sehr hel-
len und sehr dunklen Bereichen in einem Bild sind die Unterschiede zwischen
den Helligkeitswerten der Bildpunkte auf einer Kante und denenbenadbarter
Bildpunkte gering.

2 Verdeckung . Beispiel Rechteck: Ist eine Ecke verdedt, sind nur noch drei
Ecken zu sehen,die von parallelen Kanten verbunden werden.

Daher stellt sich die Frage, wieviele Bestandteile B; p P;j = 1;:::;9 dem Ord-
nungsprinzip O gendgen misssen,damit das Primitiv. P wahrgenommenwird.

Die Antwort liefert dasHelmholtz-Prinzip. Seineldeeist folgende:Unter der Annah-

damit die Annahme zufélliger Gleichverteilung widerlegen.Die Art der Schlussfolge-
rung aus einer verworfenen Annahme ist in der Statistik als Nullhypothesebekannt.

Lowe stellt in [ ] ein Verfahren vor, dessenldee der des Helmholtz-Prinzips
gleicht: ZunAchst werden Merkmale zu Clustern gruppiert, die so nah beieinander
liegen, dassihr zufalliges Auftreten unwahrscheinlich ist. Diese Cluster werden an-
schlievaendhach dem gleichen Prinzip zu grévzererObjekten gruppiert. Im Gegensatz
zum Helmholtz-Prinzip liegt der Schwerpunkt LowesArb eit in der rekursiven Grup-
pierung versdiedener Primitiv e.

Nullhyp othese. Eine Nullhypothese wird dann aufgestellt, wenn die eigertliche
Annahme nur unspezi sch formuliert werden kann. Sie besagt dann das Gegerieil
der zu pridfenden Annahme. Das ist ebensoin der Computer Vision der Fall: \Aus-
reichende" RegelmaYzigleit von Strukturen ist nur subjektiv zu quanti zieren. Wenn
perzeptuelle Primitiv e aufgrund einesregelmavigenOrdnungsprinzips erkannt wer-
densollen,solautet die Nullhypothese:Es gibt keine Strukturen, d.h. der Inhalt des
Bildes ist unregelméviig.
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2.4 Das Helmholtz-Prinzip in der Anwendung

Namensgebung nach Helmholtz. Als fridher Verfedter von naturwissenstaftli-

chen Erkl Arungen fiy die mensdliche Wahrnehmung in Abgrenzung zu eher meta-
physischen Ansatzenuntersuchte Helmholtz dasPhAnomenWahrnehmung. Bezéglich
desverfolgten Ansatzesliefern seine Erkenrntnisse in zweierlei Hinsicht wesetlic he
Grundlagen:

Zum einen erkannte Helmholtz versdiedeneWedhselwirkungender Sinneszellender
Retina. In [ ] wird besdrieben, wie schon auf dieser Ebene eine Gruppierung
als Reaktion auf die Reizung einzelner Sinneszellenstatt ndet.

Zum anderenformulierte er in seiner Erkenntnistheorie (siehe[ ]) den Ein°uss
desZufalls und eben die Abweichung davon auf das Erkennenvon Objekten:

\[Es ist] geradedas GesetzmAvsige was sich am regelméviigstengleichartig wieder-
holt, wahrend das zufdllig Wedselnde verwistht wird. Dem [...] achtsamen Beob-
achter erwAchst auf diese Weiseein Anschauungsbild destypischen Verhaltens der
Objekte."

2.4 Das Helmholtz-Prinzip in der Anwendung

Angenommen, bei der Betrachtung von u versdiedenenBestandteilen Bq;:::;By,

gleiche Farbe, Helligkeit, Richtung). Dann IAsstsich mit dem Helmholtz-Prinzip die
Detektionsfunktion k(u) bestimmen, nach der gilt:

Falls g > k(u), dann bilden die Bestandteile B;;i = 1;:::;u ein wahrnehmbares

Abbildung 2.6 zeigt schematisch, wie das Helmholtz-Prinzip zur Detektion von per-
zeptuellen Primitiv en umgesetzt wird. In den folgenden Abschnitten werden die
3 Sdritte des Helmholtz-Prinzips Modellierung (Abschnitt 2.4.1), Detektion (Ab-
schnitt 2.4.2) und Durchmusterungdes Suchraums (Abschnitt 2.4.3) erlAutert.

2.4.1 Modellierung des perzeptuellen Primitivs P

Fiv jedeszu untersuchendePrimitiv ist esnotwendig, die Art seinerBestandteile B
zu bestimmenund bereitzustellen. Auvaerdemmussdas Ordnungsprinzip O de niert
werden, nach dem die Bestandteile B fi P angeordnetwerden.

Da das Helmholtz-Prinzip zufdllige Gleichverteilung der Bestandteile B annimmt,
sollten dieseso bestimmt werden, dasssie m@glichst statistisch unabhangig vonein-
ander sind. Ansonsten stehenweniger Bestandteile fiv die Detektion zur Verfiégung,
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2 Statistischer Ansatz

Modellierung von P; B; O. ~— Vereinigung/ ‘
I - Aussdlussvon P
Detektionsfunktion k aufstellen.  Bber gndere
¢ - Algorithmen oder
- Primitiv e P.

Sucraum durchmustern;

. . " - Bereitstellen
evtl. Demaskierungdabei durchféhren.

cvonP! B
[ I ‘ ~ fiv gréere
Nachbearbeitung (z.B. Demaskierung). - Primitiv e P.

Abbildung 2.6: Anwendung des Helmholtz-Prinzips: Die gestlossenenBlédke stel-
len die Umsetzung des Helmholtz-Prinzips dar. Der gestrichelte
Block steht fily Nachbearbeitungssdiritte (eine Hauptaufgabe ist die
LAsung des in Abschnitt 2.2 beshriebenen Maskierungsproblems;
Abschnitt 4.2 zeigt, dassfiv akzeptableErgebnissedas Maskierungs-
problem bericksichtigt werden muss). Der gepunktete Block steht
fir weitere Aufgaben, die fiéy rekursive Gruppierung notwendig sind.
Dieser Block ist in dieser Arbeit nicht weiter untersucht worden.
Er soll darstellen, wie das Helmholtz Prinzip filv eine Kombination
mehrerer Primitiv e eingesetztwerden kann (siehe Kapitel 5).

da statistisch abhAngige Bestandteile nicht berécksichtigt werden sollten: Sie verlet-
zen die Grundannahme der Nullhypothese, dassdie Bestandteile als gleichverteilte
Zufallsexperimente gesehenwerden kénnen.

In Abschnitt 3.1 sieit man den Modellierungssédrritt fiv das perzeptuelle Primitiv
\Liniensegmernt".

Dieser Modellierungssairitt kann nicht weiter verallgemeinert werden. Sogar fir
das gleiche Primitiv sind versciedene Modellierungen denkbar: Fir Liniensegmen-
te kdnnen beispielsveise vershiedene Gradienten zum Einsatz kommen (siehe Ab-
schnitt 4.5), ein Redhteck kann Bber seine Ecken oder paarweise parallele Linien
modelliert werden.

Die Bestandteile perzeptuellerPrimitiv e kdnnenandere\kleinere" Primitiv e sein, die
zuvor mit demHelmholtz-Prinzip bestimmt wurden. Damit kénnte man die rekursive
hierarchische Gruppierung des menstlichen Wahrnehmungsprozessesiachbilden,
die in dieserArb eit allerdings nicht weiter untersucht wird.
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2.4 Das Helmholtz-Prinzip in der Anwendung

2.4.2 Bestimmung der Detektionsfunktion k(u) Aber den
Erwartungswert

Dieser Abschnitt beruht auf dem in [ ] von Desolneux et al. vorgestellten
Helmholtz-Prinzip fir Liniensegmerte. Die dort gezeigteHerleitung der Detektions-
funktion k(u) wird in dieserArb eit abstrahiert, sodasssie fiv beliebigeperzeptuelle
Primitiv eangewendetwerdenkann. In Kapitel 3wird die AnwendungdesHelmholtz-
Prinzips am perzeptuellenPrimitiv \Liniensegment" demonstriert.

In diesemZusammenhangst die Arb eit von Cao|[ ] zu erwéhnen: Basierendauf
dem Helmholtz-Prinzip werdendort Linien guter Fortsetzung und Ecken detektiert.
Am Ende diesesAbschnitts wird gezeigt,dassdasdort verwendete Detektionskrite-
rium der vorgestellten Abstraktion ertspricht. In Abschnitt 2.4.3wird CaosArb eit
kurz besdrrieben.

Die Grundannahme des Helmholtz-Prinzips ist, dassalle Bestandteile B, jedesin
einem Bild mgglichen Primitivs P @ber den von O abhangigen Ergebnisraum A
gleichverteilte Zufallsexperimente sind (Nullhypothese). Das setzt voraus, dassdie
Bestandteile B, statistisch unabhAngig voneinander sind.

Falls A kontinuierlich ist (das ist normalerweiseder Fall), ist eine fiv die Art des
Primitivs geeigneteQuantisierung von A vorzunehmen.Fgr Liniensegmere in Ab-
schnitt 3.1.5wird n in Abschnitt 3.1.5besdrrieben, in Abschnitt 4.3.1 die Wirkung
fiv p= 1 untersucht und n = 16 gevdhlt.

ob esgema”.0 fir das betre®endePrimitiv. P angeordnetist.

Die Wahrscheinlichkeit daféy, dassein Bestandteil B gemdYO angeordnetist, be-
tr Agt

Es ist zu bemerken, dassvon

n>?2 , p6 % (2.1)

ausgegangemwerden kann. Damit sind zufallig angenommeneBestandteile, die dem
Ordnungsprinzip O gendgen, hddhstens so wahrsdeinlich wie soldche, die O nicht
gendgen. Diese Annahme ist nach der Idee desHelmholtz-Prinzips trivial: Primitiv e
kénnennur dann wahrgenommenwerden, wenn eine zufallige Beobadhtung unwahr-
scheinlich ist.
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2 Statistischer Ansatz

Das Primitiv P bestehe aus den (statistisch unabhAngigen) Bestandteilen P =

fBj;i = 1;:::;ug. Die Wahrscheinlichkeit dafédv, dassvon denu Bestandteilen genau
g gema¥«0 angeordnetsind, ist @ber die Binomialverteilung gegelten:
' .oon

. . u .
P iBji=g = g pP(Li p)tie

Die Wahrsdeinlichkeit, dassmindestensk der u Bestandteile gemd%4O angeordnet
sind, ergibt sich als rechtsseitiger Rand der Binomialverteilung:
s o v |
Pg>k = L opai pt (2.2)
i=k

m(u) sei die Anzahl der m@glichen perzeptuellen Primitiv e in einem Bild, die aus
u Bestandteilen bestehen. Dann beredinet sich der Erwartungswert E des per-
zeptuellen Primitivs mit mindestens k, Bestandteilen (bzw. Zufallsexperimerte)

%ax ' 5
E = m(u) P g> ky (2.3)

U= Umin

Umin ergibt sich durch die Komposition des perzeptuellen Primitivs aus seinenBe-
standteilen: Wahrend das perzeptuelle Primitiv \Liniensegment" beispielsveiseaus
mindestenszwei Bildpunkten besteh, wird dasPrimitiv \Rechteck" aus mindestens
vier Linien gebildet.

Umax ist die Anzahl der Bestandteile, aus denendas grévitnBgliche perzeptuelle Pri-
mitiv in einem Bild bestetlt und damit direkt oder indirekt von der Bilddimension
abhangig.
Die Anzahl aller m@glichen Primitiv e in einem Bild ergibt sich zu
Opax
Np = m(u) (2.4)

U= Umin

Die Herleitung der Detektionsfunktion éber den Erwartungswert E jedesmg@glichen
perzeptuellen Primitivs in einem Bild hat zur Folge, dassein detektiertes Primitiv
nicht nur signi kant verglichen zu den Primitiv en mit gleicher Anzahl u an Bestand-
teilen ist, sondernzu allen Primitiv en dieserArt in einem Bild.

Die Binomialverteilung fallt fér g > E anndhernd exponertiell gegenO ([ D.
Fiv g > u ist sieidentisch 0. Das Auftreten einesperzeptuellenPrimitivs mit einer
Wahrsdeinlichkeit, die am Rand der Binomialverteilung liegt, ist weit entfernt vom
Erwartungswert (siehe Abschnitt 2.5).
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2.4 Das Helmholtz-Prinzip in der Anwendung

Grenzwert 2 des Erwartungswertes als Herleitung fir k(u). Um die Detektions-
funktion k(u) zu bestimmen,wird ein Grenzwert 2 fir den Erwartungswert gefordert:

E<?

Mit dem Erwartungswert aus Gleichung (2.3) gilt:

%ax 5
m(uwP g>k, < 2

U= Umin

Die Frage, wie der Parameter 2 zu wéhlen ist, kann nicht endgaltig beartwortet
werden. Interpretieren kann man 2 als Anzahl der Primitiv e, die detektiert widen,
falls die mit der Nullhypothesegetro®eneAnnahme unabhéngiger zufallig verteilter
Bestandteile tatsAchlich zutre®enwgvde. Insofern |Asst sich ﬁ als Falschalarmrate
verstehen(siehe Abschnitt 2.5.2).

In Abschnitt 2.5.2ist der erlaubte Wertebereich fiv 2 hergeleitet. Gleichung (2.24)
aus Abschnitt 2.5.4 zeigt, dassder Ein°uss von 2 auf k(u) lediglich logarithmisch
ist. In Abschnitt 4.3.2wird auf den Ein°uss von 2 ausempirischer Sicht noch einmal
eingegangen.

Die Anzahl an M@glichkeiten m(u) fir ein Primitiv mit u Bestandteilenist abhAngig
von der Art und De nition desPrimitiv. Die Bestimmung von m(u) ist oft ein kom-
binatorisches geometristies Problem und daher unter UmstAnden sehr aufwandig.

Eine Berechnung oder AbschAtzung der Gesantanzahl aller M@glichkeiten Np fir
Primitiv e aus Gleichung (2.4) ist hAu g viel leichter.

Daher ist eine Detektionsfunktion k(u) gesudit, fiv die gilt

' s Dax
P g> k(u) m(u) < 2
—z—)
. Nep
P g>k(u < NZ—P (2.5)

Der Grund fir die Herleitung von 2 gber den Erwartungswert und nicht doer die
zugrunde liegendeWahrsdeinlichkeitsdichtefunktion ist, dassmégliche perzeptuelle
Primitiv e nicht fév sich allein betrachtet werden kénnen. Dies ist eine Auswirkung
des Maskierungsproblems(siehe Abschnitt 2.2):

Zum Beispiel (siehe Abschnitt 3.4) Bberdedt ein sehrunwahrsdeinlichesLinienseg-
ment anderelLiniensegmerte, derenWahrsdeinlichkeit klein gerug ist, um Gleichung
(2.5) zu gendgenund damit detektiert zu werden.
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2 Statistischer Ansatz

Dies ist der Grund fiv den Unterschied zu der in der Statistik gebrAuchlichen ®-
Signi kanz: Auch bei der ®-Signi kanz wird eine Nullhypothese aufgestellt, die es
zu verwerfen gilt, falls die Wahrsdeinlichkeit fiv sie kleiner ist als ®. Eine ausfahr-
liche Darstellung der ®-Signi kanzist z.B. in [ ] zu nden. Verglichen mit der
®-Signi kanz entspricht ® = ﬁ: Es wird im Unterschied zur ®Signi kanz eine Re-
lation zur Zahl aller M@glichkeiten Np hergestellt, die sich nicht mit dem Grenzwert
2 Andert, sondernallein von der Anzahl der m@glichen Primitiv e abhangt.

Da k(u) ein Mindestwert ist, ergibt sich mit P(k;u) = P g > k(u) formal die

Detektionsfunktion k(u)
%3 ) Y
k(u) = min k(u) 2 N;P(k;u) 6 No (2.6)
P

Die SummeP (k;u) aus Gleichung (2.2) direkt zu beredinen st inetzient: Fiv jede
Kombination aus (k; u) sind Summen zu bilden, deren Summandenmit der Wahr-
scheinlichkeit p gewidchtete Binomialkoe+zienten sind.

Anhang A.2 zeigt eine rekursive Formulierung von P (k; u):

P(k+ Lu+ 1)= pP(k;u)+ (1 p)P(k+ L;u) (2.7)

Mit dieser Rekursionsformellasst sich eine Lookup-Tabelle erstellen, der man die
Werte k(u) fiv jedesu entnehmen kann. Abbildung 2.7 zeigt die Detektionsfunktion
k(u) anhand desin Abschnitt 3.1 besdriebenenperzeptuellenPrimitivs \Linienseg-
ment".

Vereinfachte Detektion spezieller Primitive. Eine Vereinfacdung ergibt sich fiv

O gendgen missen,damit das perzeptuelle Primitiv P wahrnehmbar ist.

Ein Beispiel dafiv ist das perzeptuelle Primitiv \Linie guter Fortsetzung", wie esin
[ ] besdirieben ist: Eine Linie gilt dann als gut fortgesetzt, falls die Richtung
zwischen allen Bestandteile einen bestimmten Winkel - nicht ébersteigt (nach Cao

i< %“, d.h. keine rechten Wink el auf einer Linie mit guter Fortsetzung).

Bei so modellierten Primitiv en gilt g = k = u. Die Wahrscheinlichkeit fir P unter
Annahme, dassdie Bestandteile Zufallsexperimente sind, ist dann nach Gleichung
(2.2) mit der Wahrscheinlichkeit p 2 [0; 1] fiév ein Bestandteil B 2 P

' s xu M 1 _ .
pPrip”

Pg=k=u .
i=u !

:p“
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2.4 Das Helmholtz-Prinzip in der Anwendung

35 b

25 4

20 b

k(u)

151 b

10F b

20 40 60 80 100 120

Abbildung 2.7: Detektionsfunktion k(u) (hach Gleichung (2.7), blaue Treppenkurve)
fiv das Primitiv \Liniensegment". Abgetragen sind auYserdemdie
oberen Schranken von k(u) (nach Gleichung (2.17), rot bzw. nach
nach Gleichung (2.18), gelb) und die Asymptote von unten (nach
Gleichung (2.24), grdn). Np = 128(128%; 1) ist die Anzahl aller
m@dglichen Liniensegmene in einem Bild mit Dimension 128£ 128.
Nach der Modellierung der Liniensegmere in Abschnitt 3.1 besteh
eine Linie aus hdchstensumax = 128 Bestandteilen. p = %;2 =

In diesemFall wird gemaA¥sGleichung (2.5) ein perzeptuellesPrimitiv P bestehend
aus u Bestandteilen detektiert, falls
2

u
< —
I

2.4.3 Durchmusterung des Suchraums
Der dritte Schritt ist bei der Umsetzung desHelmholtz-Prinzips algorithmisch gese-

hen der aufwandigste: Die Idee desHelmholtz-Prinzips ist es,jede m@dgliche Kon gu-
ration, die sich Bber das Ordnungsprinzip O fiér die Bestandteile einesperzeptuellen
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2 Statistischer Ansatz

Primitivs P in einemBild ergibt, mittels der Detektionsfunktion k(u) aus Abschnitt
2.4.2 zu prifen.

Fiv die meisten Primitiv e ist die Anzahl aller m@glichen Kon gurationen sehrgro¥a:
Fiv Liniensegmene in Abschnitt 3.3 gibt es beispielsweise m@gliche Kon guration
der Gré¥enordong O(N4) fidv ein Bild mit Bilddimension N £ N.

Am Beispiel perzeptueller Primitiv e \Linien mit guter Fortsetzung”, wie sie von
Caoin [ ] vorgestellt werden, ist schon eine Abschatzung der Gré¥enordaong
schwierig und in hohem MaYzvon der Modellierung des Primitivs abhAngig.

Caomodelliert dasPrimitiv \gute Fortsetzung" auf levellines (H@henlinien), die mit
demin [ ] vorgestellten Algorithm us fast level lines transform erzeugtwerden.
Dadurch wird dort der Suchraum schon von vornherein eng eingegrenzt.

An diesemBeispielist zu sehen,wie das Helmholtz-Prinzip auf einem zuvor erzeug-
ten perzeptuellen Primitiv (den Hghenlinien) aufsetzt: Die Héhenlinien bilden den
eingestirAnkten Sucraum fiv das perzeptuelle Primitiv \Linien mit guter Fortset-
zung".

Bemerkenswert an CaosAnsatz ist, dassdie Hghenlinien nicht mit dem Helmholtz-
Prinzip bestimmt sind. Das verdeutlicht, dassdas Helmholtz-Prinzip auch auf an-
deren Ansétzen aufbauen kann. Au¥serdemmadt diesesBeispiel deutlich, dass ei-
ne allgemeine Besdireibung, wie der Suciraum zu durchmustern ist, nicht sinnvoll
ist: Der Charakter des Suchraums und seine Gr@vseist zu sehr von der Natur des
betrachteten Primitivs abhAngig. Versciedene SuchrAume filv das gleiche Primitiv

sind vorstellbar; allerdingsist dann zu erwarten, dassman unterschiedliche Resultate
erhalt.

2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

In diesemAbschnitt wird der Zusammenhangzwiscen dem Helmholtz-Prinzip und
Large Deviations (grovseAbweichungen) aus der Statistik aufgezeigt. In Abschnitt
2.5.1 wird die Idee von Large Deviations vorgestellt und eine Einordnung in den
Kontext der Wahrsdheinlichkeitsrechnung vollzogen.In den darauf folgendenUnter-
absdnitten wird die Detektionsfunktion k(u) desHelmholtz-Prinzips aus Abschnitt
2.4.2mit Ungleichungen aus der Statistik abgestatzt:

In Abschnitt 2.5.2 sind die Folgerungendargestellt, die sich aus der k(u) zugrunde
liegenden Binomialverteilung ergeken. Abschnitt 2.5.3 zeigt, dass k(u) einer obe-
ren Schranke nach Hoe®ding ([ ]) gendgt. In Abschnitt 2.5.4 wird eine untere
Asymptote mit Hilfe des Grenzwertsatzesvon de Moivre und Laplace (siehe z.B.
[ ]) fér k(u) gegeten. In Abbildung 2.7 sind die obere Schranke und die Asym-
ptote gezeigt.
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2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

Diese Abschatzungender Detektionsfunktion wurden in [ ] von Desolneuxet
al. vorgestellt; die Unterschiede zu dieser Arb eit werden explizit aufgezeigt.In der
Arb eit von Desolneuxet al. nden sich weitere Zusammenhangezu Large Deviations,
die aber ehertheoretischer Natur sind. Diesewerden nicht weiter betrachtet.

Die im FolgendengezeigtenAbschatzungensind fév die Anwendung desHelmholtz-
Prinzips nicht notwendig, da sich die Detektionsfunktion k(u) direkt beredinen|Asst.
Sie sollen vielmehr den statistischen Hintergrund der Detektionsfunktion darstellen
und damit aufzeigen,dassnur solche Primitiv e mit ihr detektiert werden kénnen,
deren Auftrittsw ahrsdeinlichkeit unter Annahme der Nullhypotheseaus Abschnitt
2.3 auch aus der Perspektive statistischer Theorie gering ist.

2.5.1 ldee und Statistischer Kontext von Large Deviations

Wenn man in der Statistik von Large Deviations spricht, dann besdAftigt man sich
mit Ereignissen,deren Auftrittsw ahrsdeinlichkeiten gro¥.eAbweichungen von den
jeweiligen Erwartungswerten darstellen.

Der Begri® Large Deviations kann nicht als eigenstndige Theorie gesehenwer-
den (siehe[ ]); vielmehr ist er eine Sammlung vieler statistischer Theorien und
Schlussweisen, die fiv die Quanti zierung von Ereignissenmit groYserAbweichung
vom Erwartungswert nétig sind. Im Folgendenwerden einige Bereiche der Statistik
erwahnt, die eine wichtige Rolle spielen, wenn man Large Deviations untersucht:

2 (Sehr) seltene Ereignisse - (very) rare events: HAU g als Synornym fi
Large Deviations berutzt.

2 MaYstheorie, Signi k anz - measure theory , signi cance : Konzertriert
sich auf die Schlussweiseund Aussagekraftvon EreignissengrovsetAbweichung.

2 Stark es und schwaches Gesetz der gro¥%en Zahlen, Zentraler Grenz-
wertsatz - Strong and Weak Law of Large Num bers, Central Limit
Theorem : Konzentriert sich auf Mittelw ert und Varianz einer Wahrsdeinlich-
keitsfunktion und kann daher als Gegensatzzu Large Deviations verstanden
werden;jedoch bedingensich beide Bereiche gegenseitigund bedienensich der
gleichen Methodik.

2 Kon vergenz und Asymptotik : Wichtige Werkzeugebei der Untersuchung
von Large Deviations, um Aussageniber die Quanti zierung zu erhalten.

Eine ausfdhrliche Behandlung der Theorie Bber Large Deviations ist z.B. in [ ]
und [ ] zu nden. Eine praktisch orientierte Einf@hrung mit einigenwesertlic hen
theoretischen Grundlagen ndet sich mit | ]. Im Folgendenwerden nur die fiv
dieseArb eit interessanen Theoremekurz vorgestellt.
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2 Statistischer Ansatz

Cram@rs Theorem. Den mathematischen Grundstein von Large Deviations legte

der schwedisthe Mathematik er Harald Cram@r in [ ] mit dem Beweis folgender
Aussage:
Sei X 1;:::; Xy eine Sequenzendlicher, unabhangig gleichverteilter Zufallsvariablen

mit Mittelw ert m. M, seider empirische Mittelw ert

My = %(X1+ D+ Xp)

Dann fallen mit n ! 1 die RAnder der M, zugrunde liegenden Wahrsceinlich-
keitsfunktion exponertiell ab. Der exponertielle Abfall wird quanti ziert @ber die
konvexe Ratenfunktion | (x):

£ o]
' ¢ PMn>a v a>m
exp i nl@ 3 £ " ‘o )
P M,< a fvr a<m

Mit dem Beweis der Existenz einer exponertiell fallenden, konvexen Ratenfunktion
| gab Cram$@r den AnstoYs, Wahrsdeinlichkeiten am Rande der zugrunde liegenden
Wahrsdeinlichkeitsfunktion zu quanti zieren.

Cram@r bestimmte | @ber die Entwicklung der Exponertialfunktion als Potenzreihe
R yn

exp(x) =  —
=0 n!

und Stirlings Formel (siehez.B. | )]
nt 1 P o exp(i n)

Chergo®- und Hoe®ding-Ungleichung. Cherno®zeigtin [ ] eine AbschAtzung
fiv P Sy, > na bzw. P S, 6 na mit S, = nM . Diese Vereinfachung fix die Be-

stimmung der Ratenfunktion wird von Hoe®dingin [ ] formalisiert und weiter-
entwickelt.
Fir Zufallsvariablen Xi;i = 1;:::;n mit Ereignisraum ]0;1[, S = nM,, und Erwar-
tungswert E(S) = ! lautet sie:
A I
.S . AU- L Tivt 1; 1 ﬂlilit.n
P—jt>t 6 —
n 1+t 1; 14t
PN
6 exp jnt h&l)
6 exp i 2nt?
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2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

mit

Ini~ ;0<1<
-lp1
126 <

[EEQNIEN

- L
h(l) - i )
Diese Ungleichung wird in Abschnitt 2.5.3 auf die Detektionsfunktion bezogen.

2.5.2 Folgerungen der Binomialverteilung

In diesem Abschnitt wird gezeigt, in welchem Wertebereich mit k(u) detektierte
Primitiv e liegen.
Im Folgendenwird wie in Gleichung (2.6) die Summeber den Rand der Binomial-
verteilung fiév ein festesp mit P (k;u) bezeidnet:
' cox BT |
P(kiu):= P g> k(u) = L opiopt
i=k

Dap6 % (siehe Gleichung (2.1)) vor der Beredinung der Detektionsfunktion k(u)
“xiert wird, folgen daraus keine weiteren Neberbedingungen.

Die folgendeEigenstaften der Summeidber den Rand der Binomialverteilung P (k; u)
werden bendtigt (siehe| 1 [ D:

P(k=uju) = p" (2.8)
P(k+ Lu) < P(k;u) (2.9)
P(k;u) < P(kju+1) (2.10)

P(k+ Lu+ 1) < P(k;u)

Grenzwert 2 des Erwartungswertes
Nach Gleichung (2.5) folgt direkt eine Eingrenzung desWertebereics fir den Para-
meter 2:

0<2< Np (2.11)
Fiv 2 6 0 kénnte kein Primitiv detektiert werden, da fiv jedes m@gliche Primitiv
gilt P(k;u) > 0. Fir 2 > Np wilkde jedesPrimitiv detektiert werden,da P (k;u) < 1

fédr p 6 3;N > 1 gilt. Das plausibilisiert die Interpretation von — 2 [0;1] als
Falschalarmrate.
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2 Statistischer Ansatz

Nach dem Ordnungsprinzip geordnete Bestandteile g

Fiv ein detektiertes Primitiv P, welchesnach dem Ordnungsprinzip O gebildet ist,

8P O:g> I
da sonst fir P(k = 0;u) nach Gleichung (2.11) zur Detektion des Primitivs mit
g = 0 gelten méisste:2 > Np.

Mindestanzahl u der Bestandteile eines Primitivs
Fik detektierte Primitiv e gilt nach Gleichung (2.8):
2
p' = P(u;u) 6 P(k;u) < —
Np

Daraus folgt fér die Anzahl u an Bestandteilen, aus denenein Primitivmindestens
besteft

In2; InN
u>”'ln4lgp (2.12)

Es st klarzustellen, dassdieseMindestanzahl u nichts mit un, aus Gleichung (2.3)
zu tun hat: Wahrend Gleichung (2.12) die Anzahl u an Bestandteilen angibt, aus
denenein Primitiv mindestens bestehenmuss, um mit k(u) detektiert werden zu
kdnnen, ist umin die Anzahl an Bestandteilen, aus denen ein m@dgliches Primitivs
mindestens bestelt, um der Modellierung des Primitivs zu genédgen. In Abschnitt
4.2 wird der Unterschied anhand desPrimitivs \Liniensegment” veransdaulicht.

2.5.3 Obere Schranke der Detektionsfunktion k(u)
Hoe®ding-Ungleichung
In [ ] wird mit Theorem 1 die Hoe®ding-Ungleichundgéy die Wahrsdeinlichkeit

im Ereignisraum ]0; 1[ ihren Erwartungswert E(S) Bbersteigt:

'S E : E .
P%i EJS)>t; O<t<1j —E]S); 06 Xij6 Li=1:::;u
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2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

Ein detektiertes Primitiv P besteheaus u Bestandteilen P =
Darunter seieng gemA¥4O geordneteBestandteilen Bj p P;j

|
-
Ly
|
=
c
Q@

1
g
©Q
O
)
=]
35
Q.
=

S=g X = 0 ;B;j gerl?gtnlchto;i:1;:::;u
1 ;B; gendgt O

Nach der in Abschnitt 2.3 angenommenenNullhypothese,dassalle B; 2 P zufallig
gleichverteilt sind, gilt:

ES) _,

u

Nach Gleichung (2.5) gilt 0 < k < up; ansonstenwikden Primitiv e detektiert werden,
die weniger O gendgende Bestandteile besitzen, als man unter Annahme zufalliger
Bestandteile erwarten kédnnte.

Um die Hoe®ding-Ungleitung fiév P (k;u) aus Gleichung (2.2) zu verwenden, gilt

; - k.
mit r = u-

t=rjp , P(k;u):P §| E(S)>t (213)
u u
Fér P(k;u) gilt dann nach Gleichung (2.13):
A3 - u ﬂl ' u
P(k;u) 6 prilip '
’ r lir
| {z }
exp(lsjr In(2)+u(di r)in($2))
6 exp_iu(ri p°h(p) (2.14)
6 exp i2u(rip?’ (2.15)
mit
( Lmﬂ ‘0< < 1
= TET e TR
miip  20P<!
minfh(p)g= 2 (2.16)

Gleichung (2.15) ist eine direkte Folgerungaus Gleichung (2.16).
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2 Statistischer Ansatz

Obere Schranke nach Hoe®ding-Ungleichung

Mit der oberen AbschAtzung von P (k; u) aus Gleichung (2.14) ergibt sich

3

P(k;u)6 exp j u(ri p*h(p) 6

2

Np

In2j InN
uri p? > ———F
oy ()
“k 2 In2j InNp

TR NTI0)
-
h(p)

k(uy > pu+ (In2j InNp)  (2.17)

Eine noch grébere AbschaAtzung von k(u) nach oben ergibt sich mit Gleichung (2.15):
r

k(u) > pu+ %(Inzi InNp) (2.18)

Wie man in Abbildung 2.7 sehenkann, gendgt k(u) der AbschAtzung nach Hoe®ding.
Sie kann daher als obere Schranke fiv k(u) gesehenwerden.

2.5.4 Asymptote der Detektionsfunktion k(u)

Grenzwertsatz von de Moivre-Laplace

In [ ] wird der Grenzwertsatz von de Moivre-Laplace fiv die Summe S @Aber
den rechtsseitigen Rand der Binomialverteilung durch Annaherungmit der Poisson-

Verteilung vorgestellt. Mit einem beliebigen, aber festem® gilt demzufolgefiv u !
1:

PS> pu+®p pli pu 41 1; 91: exp i = dx

Wie in Abschnitt 2.5.3ist u die Anzahl an Bestandteilen, aus denen ein Primitiv
besteh. u ist durch u 6 umax (sieheGleichung (2.3)) besdrankt. umax ist abhAngig
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2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

von der Modellierung des betrachteten Primitivs und dem daraus resultierenden
Sudraum.

Aus diesemGrund ist u! 1 fi@r Primitiv e in Bildern nicht haltbar. Deswegenwird

derin [ ] gezeigteSpezialfall des Grenzwertsatzesbetrachtet: Falls
u)? e(uyn
~— 1T 0 (2.19)
u
dann gilt
: . H 1
P 1 ®(u)
In [ ] wird gezeigt,dassfiv
®u(u) = pr) i PU (2.21)
p(li pu
gilt:
6 Y1
®QEJU) Ni,!l 0

Damit gilt die Bedingung aus Gleichung (2.19 und die Formulierung des Grenz-
wertsatzesvon de Moivre und Laplace aus Gleichung (2.20) ist anwendbar.
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2 Statistischer Ansatz

Asymptote nach dem Spezialfall aus Gleichung (2.20)

Nach Gleichung (2.5) gilt filr detektierte Primitiv e mit Gleichung (2.20) und ®u) =
®s(u) aus Gleichung (2.21):

M 1
1 1 ®(u)? 2
p— i A S
21/4®(U)|Jexp : 2 q Np
p(li pu - ki puz " o 2
2Y(k i pu) 2p(1i pu Np
P—— P 1(kj pu)?
In 1i uji In 2%kj puyj =———— 6 In2j InN
p(li p)ui ki pu)i 207 P i P
P p_ 1(ki pu)?
INNpj In2+ In 1i uji In- 2%ki puy 6 ————=—
P i p(li pui Ak i pu) 201 PU

S

YN p— P_— f
pu+ 2p(1i p)u InTP+In p(li pui In 2%k puy 6 K

“Ne BT pu
pu+ﬁ 2p(1i puln Tppz_i(lipu 6 k (2.22)
| fg' Py

Um k zuisolierenund dadurch eine Asymptote iy k(u) zu erhalten, ist eine AbschAtzung
der linken Seite von Gleichung (2.22) notwendig.

Das Gesetzdesiterierten Logarithmus nach Khintchine (siehe[ )]
. ' P—
lim supps'é = 2Inlnu (2.23)

utL p(li pu

erlaubt eine AbschAtzung von k” der linken Seite von Gleichung (2.22).
Mit der De nition von k(u) in Gleichung (2.6) folgt, dassk 6 S. Daraus folgt:

P . Pore.
2Y/(k i pu) 6 2/Si pu)

In p— D U h
p(li p)u p(li p)u

Fiv u! 1 wird u= umax gesetzt,da umax aus Gleichung (2.3) das gré¥atnigliche
Primitiv (also dasmit den meisten Bestandteilen) in einemBild darstellt. Gleichung
(2.23 kann damit wie folgt formuliert werden:

P ki pu)

oL pu = O(In In umax)
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2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

Damit |Asst sich k® aus Gleichung (2.22) abshatzen und k isolieren. Es folgt fir
k(u)

Np

k(u)>pu+ 2p(1i puln 20(In IN Umax)
max

Diese Ungleichung ergibt sich mit Gleichung (2.20) als untere Asymptote gegendie
Detektionsfunktion k(u):

S il

H . !

¢
k(u)3 pu+ 2p(Li pu In NZ—" i 1IN0 1NN Upay (2.24)
Vergleich der Asymptote mit [ ]. Die gezeigteHerleitung der Asymptote
fiv k(u) basiert auf dem gleichen Ansatz wie die von Desolneuxet al. | ]

vorgestellte: Dem Grenzwertsatz von de Moivre und Laplace.

Der Unterschied bestetlt darin, dassdie hier gezeigteHerleitung k® aus Gleichung
(2.22) nach dem Gesetzdesiterierten Logarithmus absdAtzt. Desolneuxet al. iso-
lieren k, indem In ®&u) ¥4 O(In In N) abgesbatzt wird und erhalten damit

S

H ff
k(uy® pu+ 2pLi pu In NZ—P + O(In In Umax) (2.25)

Das Problem der von Desolneuxet al. als Asymptote vorgestellten AbschAtzung ist,
dass sie flv gro¥.eN nicht standhdlt: Sie scneidet k(u) und steigt danac stets
stérker als k(u). Abbildung 2.8 zeigt den Vergleich zwischen Gleichung (2.24) und
Gleichung (2.25 fir Np = 700F(7000; 1)2. Aufgrund numerischer Ungenauiglei-
ten bei der Berethnung der Detektionsfunktion mit Gleichung (2.7) ist jedoch zu
beférchten, dassauch die Asymptote aus Gleichung (2.24) die Detektionsfunktion
fiv noch grévsereVerte von Np schneidet.

Diese Erkenntnisse sind allerdings eher theoretischer Natur: Eine praktische An-
wendung des Helmholtz-Prinzips auf Primitiv e, fir die es eine so gro¥eAnzahl an
Mdglichkeiten in einem Bild gibt, ist in nAdherer Zukunft nicht zu erwarten.
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2 Statistischer Ansatz
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Abbildung 2.8: Vergleich der Asymptote aus Gleichung (2.24) (gridn) mit der in
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[ ] vorgestelltennach Gleichung (2.25 (magerna). Zur Orien-
tierung ist die Detektionsfunktion k(u) (nach Gleichung (2.7), blaue
Treppenkurve) abgetragen. Die magertafarbene Kurve von Desol-
neux et al. schneidet k(u) bei u ¥ 3000 (2.8(a)) und steigt auch
danad stérker als k(u) (2.8(b)). Die hier gezeigte Asymptote in
gridn bleibt auch filv N = 7000 stets kleiner als k(u) und nahert
sich k(u) an. Die abgetragenenKurven gelten fiy Liniensegmen-
te mit Np = 700(7000? i 1);uUmax = 7000 (vgl. Abbildung 2.7).

- 1.2 -
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3 Liniensegmente

In diesemKapitel wird die Anwendung des Helmholtz-Prinzips aus Abschnitt 2.4
fiv das perzeptuelle Primitiv \Liniensegment" besdirieben. Ausgangspunkt ist die
Arb eit von Desolneuxet al. [ ]. DiesesKapitel zeigt als Erweiterung zu dieser
Arbeit ausfidhrlich den Modellierungssdiritt in Abschnitt 3.1 und besdreibt noch
einmal kurz das Aufstellen der Detektionsfunktion gemaYzAbschnitt 2.4.2 in Ab-
schnitt 3.2, In Abschnitt 3.3 ndet sich der Algorithm us, mit dem der Suchraum
durchmustert wird.

Neben der Anwendung des Helmholtz-Prinzips wird in Abschnitt 3.4 auf das Mas-
kierungsproblemnach Abschnitt 2.2 eingegangerund aufgezeigt,wie esgeldst wird.

3.1 Modellierung

Bestandteile \Linienpunkte".  Abschnitt 3.1.1 zeigt, dassein Liniensegmen aus
den Bildpunkten bestel, die essdneidet (Linienpunkte). Abschnitt 3.1.2 gelt auf
die zugrunde liegendeGeometrie ein, in der Bilder in einem Computer vorliegenund
zeigt die Folgen iy Liniensegmerte auf. Abschnitt 3.1.3 stellt den Algorithm us vor,
mit dem die Linienpunkte einesLiniensegmerts bestimmt werden.

Ordnungsprinzip \Richtung".  Als Ordnungsprinzip fér Liniensegmerte wird ihre
Richtung identi ziert. Die Idee ist folgende:Die Bestandteile \Linienpunkte" eines
Liniensegmerns folgen dann dem Ordnungsprinzip \Ric htung”, wenn ihre Richtung
der desLiniensegmerts entspricht. Abschnitt 3.1.4 besdireibt, wie die Richtung von
Bildpunkten beredinet wird und welchen Ein°uss die geforderte statistische Un-
abhangigkeit hat. In Abschnitt 3.1.5ist festgelegt,wann die Richtung einesLinien-
punkts der seinesLiniensegmerts ertspricht.

3.1.1 Linienbegri®

Bei der Betrachtung von Liniensegmetten in digitalen Bildern ist die zugrunde lie-
gendeGeometrie zu beadten. In der euklidischen Geometriewird eineLinie eindeu-
tig durch ihren Start- und Endpunkt oder ihren Startpunkt und Angabe von LAnge
und Richtung besdrieben.
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3 Liniensegmerte

In digitalen Bildern ist die euklidische Geometrie eingestirAnkt durch ein diskretes
Raster, auf dem die einzelnenBildpunkte b = (i;j) angeordnetsind. Es liegt eine
diskrete euklidische Geometrie vor, die hier vereinfacdht auch als diskrete Geometrie
bezeidinet wird.

In der diskreten Geometrie wird ein Liniensegment (diskrete Linie) L eindeutig be-
schrieben durch seineLinienpunkte besdirieben: Diesestellen eine geordneteMenge

punkt bs und Endpunkt be oder Bber Startpunkt, LAngel und Richtung r(L) ist
mgdglich, fhrt aber nicht immer zum selben Liniensegmen (Abbildung 3.1). Deswe-
gen gendgt die Betrachtung von bs, be, | und r(L) nicht. Allerdings IAsst sich aus
ihnen B bestimmen (siehe Abschnitt 3.1.3).

Abbildung 3.1: Mit demselten Start- und Endpunkt kann ein Liniensegmen aus
unterschiedlichen Linienpunkten zusammengesetzsein.

3.1.2 Diskrete Geometrie

Koordinatensysteme. Daskartesisdie Koordinatensystemkann direkt auf dasBild-
raster und damit die diskrete Geometrie @bertragen werden. Dazu wird die Verti-
kalachse mit i 2 N und die Horizontalachse mit j 2 N indiziert. Die linke obere
Bildecke wird als Ursprung festgelegt.

Fiv Richtungsangabenist der Gbergangzu Polarkoordinaten praktischer: Die Rich-
tung eineszweidimensionalenRichtungsvektors |Asstsich eindeutig als Skalar r dar-
stellen. r (L) ist dabei der vom Liniensegmen L und der Polarachse eingestlossene
Winkel.

Die Polarachsewird als Parallele zur Horizontalachsedeskartesisthhen Koordinaten-
systemsdurch den betrachteten Linienpunkt einesLiniensegmerts de niert. r liegt
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3.1 Modellierung

Abbildung 3.2 zeigt eine schematische Darstellung der beiden berutzten Koordina-
tensysteme.

Die Umrechnung von einem Richtungsvektor (i; j) in kartesisdien Koordinaten zur

Richtung j ¥a< r 6 Yin Polarkoordinaten erfolgt nach [ ]:
8 3 ’
%arctan3 pAva 1j<0
arctan | j>0
rip) =% j=0;i>0 (3.1)
g i %/4 ;j = O;i <0
" undefinier t J=01=0
A
I 2
| Ya 0
Ya JV

iy
Abbildung 3.2: Kartesisches und polares Koordinatensystem. In dieser Abbildung
erntspricht die kartesiste Horizontalachsej der Polarachse.

Bilddimension. Die GréVsedes Bildrasters einesdigitales Bild ist durch imax;j max
begrenzt. Dafiy wird folgendeSdreibweiseverwendet: Das Bild hat die Gr Y4 max £

Jmax-

Die Bilddimension N wird mit 1 6 i 6 imax;16 | 6 jmax als geometristhies Mittel
de niert:

p ——
N = imax] max (3.2)

Nachbarschaft. Die Festlegung der Nachbarscaft entscheidet éber die Linien-
punkte, aus denenein Liniensegmen bestelt (Abbildung 3.3). Im Folgendenwird
die Schachbett-Metrik genanne 8er-Nadbarsctaft verwendet.
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3 Liniensegmerte

Die Schachbrett-Metrik ist fiér die AnwendungdesHelmholtz-Prinzips geeignet:Lini-
enpunkte mit statistisch unabhangiger Richtung habenim Gegensatzzur Cityblock-
Metrik einen Aquidistanten Abstand voneinander. Das vereinfadt die Betrachtung
von statistisch unabhangigenBestandteilen\Liniepunkte" beziglich dem Ordnungs-
prinzip \Ric htung”, da nicht fiv jeden Linienpunkt eine unabhangige Richtung be-
rechnet werden kann (siehe Abschnitt 3.1.4).

Anti-Aliasing von Liniensegmenten. Bei der Darstellung von Liniensegmenen
¥ber die Zuordnung zu einer (diskreten) Metrik, kommt eszu sogenanrten Trepgen:
Die Liniensegmerte haben durch die Zuordnung der Linienpunkte auf das diskrete
Raster keine\glatten RAnder" mehr (Abbildung 3.3 verdeutlicht diesesPhAnomen).

Fiv die Darstellung von Liniensegmenien kommendaher oft Verfahren zum Einsatz,
die unter dem Begri® Anti-A liasing bekannt sind. Ohne naher auf den theoretischen
Hintergrund von Aliasing einzugehen(Abtasttheorem, siehe| ], qilt fiévr alle
Anti-Aliasing Verfahren:

Um glatte RAnder zu erzeugen,wird zwischen dem Helligkeitswert der einzelnen
Linienpunkte und den Helligkeitswerten der benadbarten Bildpunkte interpoliert.
Moderne Anti-Aliasing Algorithmen leisten diesmit einer Subpixel-Filtermaske; ein
Bberblick des Themas ndet sich z.B. in | 1.

Da eine Interpolation zwischen den Helligkeitswerten der Linienpunkte keine sta-
tistisch unabhangige Richtung gewdhrleistet (siehe Abschnitt 3.1.4), wird auf Anti-
Aliasing verzichtet: Liniensegmerte, die mit einem Anti-Aliasing Verfahren erzeugt
wurden, widerspredien der Annahme der Nullhypothese statistisch unabhangiger
Ausgangsdaten.

Abbildung 3.3: Links ein Liniensegment in der 4er-Nadbarschaft (Cityblock-
Metrik ). Redts das gleiche Liniensegmert in der 8er-Nadbarsdaft
(Schachbett-Metrik ). Beide Liniensegmerte haben keine glatten
RAnder mehr, sondernersdeinen als Treppen.

Distanz und LAnge. Die Distanz d(bs; be) zwischenzwei Bildpunkten bs = (si; sj);
be = (&¢) ist die Anzahl der Linienpunkte, aus denenein Liniensegmen L be-
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3.1 Modellierung

steht, die an bg beginnt und an b endet. Diese Distanz ist gleich der LAnge eines
Liniensegmerts |. Unter der Schachbrett-Metrik berednet sich die Distanz mit

d(bs; be) l; 1 N

d(bs;be) = max jei sij;jg i Sjj (3.3)

Zum gleichen Ergebnis gelangt man @ber die Betrachtung des Bildes als Graph
(Bildraster sind Kanten, Bildpunkte Knoten): Die Distanz ist dann kikzester Weg
zwischendenKnoten bs und be. In [ ] ndet man eineausfdhrliche Besdireibung
dieserBetrachtungsweiseund eine Gegemlberstellung von euklidischer und diskreter
Geometrie.

3.1.3 Linienpunkte eines Liniensegments
Dieser Abschnitt zeigt, wie die Linienpunkte eines Liniensegmertts algorithmisch
bestimmt werden.

Im Folgenden sei der Startpunkt bs = (si;sj) und Endpunkt be = (&;€) eines
Liniensegmens gegelen. Die Linienpunkte werden mit der geordneten Menge B
bezeidnet.

Das bedeutet keine EinschrAnkung, da sich bs und be aus allen anderen Besdrei-
bungen einesLiniensegmerts leicht errechnen lassen:Bei Angabe von B ist bs das
erste, be dasletzte Elemert von B.

Bei Besdreibung des Liniensegmers @ber bg, | und r(L) kann durch Umkehrung

von Gleichung (3.1) die vektorielle Richtung bestimmt werden; eine Anpassungvon

Algorithm us | fidhrt dann zu B.

Richtung r(L). Der Richtungsvektor (mj;m;) einesLiniensegmerts |Asst sich mit
(mi;mj) = (i si;gi )

bestimmen. Die skalarwertige Richtung r(L) desLiniensegmerts L ergibt sich nach
Gleichung (3.1):

r(L) = r(mi;mj)

LAnge |. Die LAngeeinesLiniensegmerts ergibt sich nach Gleichung (3.3):
I'= d(bs; be)
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3 Liniensegmerte

Linienpunkte B. Um mit dem Startpunkt bs = (sj;sj) und dem Endpunkt be =
(&, g) die Linienpunkte B = fby = bs;:::;b; = beg zu bestimmen, wird eine Mo-
di k ation desBresenham-Algorithmus aus | ] verwendet.

Sein Ansatz ist die unterschiedliche Bestimmung der Linienpunkte von vertikal und
horizontal orientierten Liniensegmerten. Diese Di®erenzierungermgglicht einen ef-
“zienten Ganzzahl-Algorithmus.

Einmalig wird die Hauptsteigungskompnente my, desLiniensegmerts bestimmt. my,
kann man interpretieren als gerichtete Orientierung desLiniensegmerts beziglich der
kartesisthen Koordinatenadchsen (Abbildung 3.4).

jmij

jmi ]

Abbildung 3.4: Orientierung von Liniensegmenen: Die horizontal bzw. vertikal
scdraterte FlAche kennzeihinet den Bereich fév horizontal bzw. ver-
tikal orientierte Liniensegmene. Als Beispiel ist ein horizontal ori-
ertiertes Liniensegmen mit jm;j > jm;j auf dem Pixelraster abge-
tragen.

8
%(1;0) ;imjj > jmij;m; > 0
8be6 be:my = (i Lo ;j:mjj: > J:mij:;mj <0
(0;1)  ;jmjj < jmij;m; >0
" (050 1) ;jmjj< jmij;m; <0
Die Nekensteigungskompnente m, wird fiv jeden Linienpunkt mit dem Rundungs-

operator round aus Anhang A.1.1 berednet:

iO'roundiﬂiw (jmij > jmij

8bi;i=2:51i Limyp= 7 i, le ¢ 1My 1= il (3.4)
round =i ;0 ;jmjj < jmijj
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3.1 Modellierung

Die Linienpunkte b; 2 B ergebken sich als

8i=2:::;1i 1:bj=mp+ my

Die Berechnung der Nebensteigungslomponerte in Gleichung (3.4) ist algorithmisch
inexzient, da fiv jeden Linienpunkt die rechenaufwAndigen Operationen Division,
Rundung und Multiplik ation durchgefdhrt werdenmissen.Der in | ] vorgestell-
te Algorithm us vermeidet diese Operationen, indem er nach einmaliger Vorberet-
nung rekursiv die Nebensteigungslomponerte fi jeden Linienpunkt bn.; éber by
ausstlievalih mit Addition bestimmt.

In Algorithmus | wird die Bestimmung der Linienpunkte i den Fall jm;j > jm;j
gezeigt.Der Fall jm;j < jm;j funktioniert analogund ist aus Grdnden der Bbersict-
lichkeit nicht ausgefihrt.

Voraussetzung: jm;jj > jm;j.
gegelen: bg, be
Vorzeichenoperator sign aus Anhang A.1.2.
b]_ = bs, =1
step; A sign(m;)1, stepi A sign(m;)1
m A j2mjj, m; A j2mij
frA 2mii m;
while s; < g do
if fr > 0 then
si A si + step;
frAfri m
sj A sj + step
frA fr+ m;
A 1+1
by = (si;sj)

R
N B o

3.1.4 Richtung von Bildpunkten

Mit dem Ordnungsprinzip gleicher Richtung von Liniensegmenen und seinenLini-
enpunkten ist esnotwendig, die Richtung r(b) einesBildpunkts b zu bestimmen.

Ansatz hierfiy ist die Beobahtung, dassLiniensegmerie an Grenzen zwischen Re-
gionen konstarter Helligkeit wahrgenommenwerden. Der Gradient g(b) zeigt in die
Richtung des grévstenHelligkeitsanstiegsan b. Der Richtungsvektor g, (b) verlAuft
senkretit zum Helligkeitsanstiegund berednet sich als Orthogonale zu g(b). Das
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3 Liniensegmerte

wird durch Rotation von g(b) um %/“ erreicht. Die skalare Richtung r(b) ergibt sich
als Winkel von g, (b) im Polarkoordinatensystem.

Problem statistischer UnabhAngigkeit. Der Gradient g(b) an einem Bildpunkt
b kann nur Bber die Nachbarschaft von b beredinet werden. Die nach Abschnitt
2.4.2gefordertestatistische Unabhangigkeit beziglich der Richtung steht im Kon°ikt
dazu:

Bezielt man fi die Berecnung von g(b) die Umgebung einesBildpunkts b, mit
ein, vergrdvsertsich der Abstand zum nAchsten Bildpunkt b+ mit statistisch un-
abhAngiger Richtung: Die bereits berdcksichtigte Umgebungvon b darf nicht noch
einmal zur Berechnung der Richtung an by+1 verwendet werden.

Zugunstender gefordertenstatistischen Unabhangigkeit der Richtungswerte vonein-
ander wird zur Gradientenberedinung ein Binomial Tter 1. Ordnung gewdhlt, da er
den Gradienten auf einer kleinen Nachbarschaft von 2 £ 2 Bildpunkten berednet
(siehe Gleichung (3.5)).

Unter Annahme statistisch unabhangigerHelligkeitswerte y(b) gilt dann: Jeder Gra-
dient g(bj+1) mit einer Distanz nach Gleichung (3.3) d(bj;bij+1) > 2 ist statistisch
unabhangig von g(b;).

Methoden, die einen robusteren Gradienten erzeugen(z.B. Sobel-Operator; siehe
[ ] und Abschnitt 4.5), beziehenzur Berecnung eine grédvereNachbarsdaft
mit ein und liefern daher weniger statistisch unabhéngige Richtungswerte.

Die wesettlichen Nachteile, die aus der Gradientenberedhnung mit dem Binomial I-
ter 1. Ordnung verglichen mit robusteren Methoden folgen, sind:

1. g(b) ist Gradient zum Mittelpunkt von (i;j);(i + 1;j);(i;j + 1);(i + 1;j +
1), wird jedoch als Gradient fiv den Bildpunkt b = (i;j) festgelegt. Daher
versaiebt sich der Bezugzum Bildraster: (i;j)! (ii 2:j i 3)-

2. Die Richtungen der Bildpunkte am rechten und unteren Bildrand lassensich
nicht beredinen, da die notwendige Umgebungfehlt. Daher ist die GréVieeines
Bildes bestehendaus Richtungswerten der Bildpunkte kleiner als GréYsedes
Ausgangsbildesaus Helligkeitswerten der Bildpunkte: imax £ jmax ! (imax i
DE (jmax i 1)-

3. Minimale Breite im Ortsbereich und daher schlechte Eingrenzungim Frequenz-
bereidch.
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3.1 Modellierung

Gradientenberechnung. g(b) wird auf der 2 £ 2-Nachbarschaft mit einem Bino-
mial Tter 1. Ordnung als Hochpassberetnet. Ein praktischer Nebene®ektist die
e+ziente algorithmische Umsetzbarkeit, da nur wenige Additionen bengtigt werden:

mm:%uiﬂm)iﬂH+1ﬁvU+LD+WHld+Dﬂ

Ly D) Y L)y D+ yG+ L+ 1) (3:3)

Richtungsberechnung. Rotation vong(b) um 17/“ergibt denRichtungsvektor g, (b):

Heos 5 sinil/“w
= A %
9~ (b) usml% cos' % g(b)
0 i1
1 o 90

oo . . . . T
_ 1hiy@i+ )i oy + Lj+ D)+ y(p)+yi+ L)
2 iY@ yGi+D+y(i+ Lj)+y(i+ 1) +1)
Mit g, (b) = (017; 927 ) und Gleichung (3.1) ergibt sich der skalare Richtungswert

r(b) = r(g:022) (3.6)

Der entfallene Freiheitsgrad (der Abstand zum Ursprung im Polarkoordinatensys-
tem) bei der ReduzierungdesRichtungsvektors g- (b) auf die skalarwertige Richtung
r(b) ist die Grévaenordang des Helligkeitsunterschieds.

Diese ist fiy die spétere Detektion nicht aussdlaggekend: Liniensegmene nden
sich nicht notwendigerweisean starken Kontrasten; sie werden charakterisiert durch
ihre geradeFortsetzung entlang einer Richtung. Das ist der Grund fiv die Kontras-
tinvarianz deshier vorgestellten Detektionsverfahrens.

3.1.5 Linienpunkte nach dem Ordnungsprinzip \Richtung"

Beim Vergleich zwisthen der Richtung einesLinienpunkts r(b); b 2 B und der Rich-
tung r(L) des dazugehrigen Liniensegmerts ist zu beriicksichtigen, dass die Be-
rechnung von r (b) nadch Gleichung (3.5) niemals exakt seinkann. Nur einige GriAnde
dafiv sind:

1. Die Helligkeitswerte, die der Richtungsberedinung zugrunde liegen, sind not-
wendigereisequantisiert und damit ungenau.
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3 Liniensegmerte

2. Die Au° dsungeinesdigitalen Bildes ist begrenzt.Bei realenBildern bestimmen
GriYvaeund Form des Sensorsdie rAumlichen Abtastung der Umwelt.

3. Es gelten die in Abschnitt 3.1.4 erlAuterten Einschrankungen fiy die Rich-
tungsberecinung mit dem Gradienten aus Gleichung (3.5).

In @bereinstimmung mit [ ] wird deswegenhier angenommen,dassdie Rich-
tung r(b) einesLinienpunkts der Richtung r(L) eines Liniensegmens entspricht,
falls gilt:

2Ya4
n
Weiterhin gilt n > 2 nach Gleichung (2.1). In Abschnitt 4.3.1 wird gezeigt, welche
Auswirkung die Wahl von p = % hat und dassp' % fiv Liniensegmene eine gute
Wahl ist.

8b2B:jr(b)j r(L)j6 (3.7)

Gerichteter Linienpunkt. Ein gerichteter Linienpunkt ist ein Linienpunkt, dessen
Richtung nach Gleichung (3.7) der Richtung desLiniensegmerts entspricht, zu dem
er gehdvt.

3.2 Bestimmung der Detektionsfunktion k(l)

In diesem Abschnitt wird die Detektionsfunktion k(l) des Helmholtz-Prinzips fir
das Primitiv \Liniensegment" vorgestellt. Die ausféhrliche Herleitung der Detekti-
onsfunktion ist in Abschnitt 2.4.2 gegelen, in diesemAbschnitt ist sie hoch einmal
kurz skizziert. Insbesonderewird dabei auf die Behandlung der statistisch abhangi-
genLinienpunkte eingegangen.

3.2.1 Richtung der Linienpunkte als gleichverteilte Zufallsvariablen

Die Wahrsdheinlichkeit p daféy, dassdie Richtung an einem Linienpunkt r(b) der
Richtung r (L) seinesLiniensegmerts nach Gleichung (3.7) entspricht, berednet sich
zu: _
1

p:=Pr(b)=r(L) = o
Dan> 2,qilt p< % FiF n = 16 bedeutet das beispielsveise,dasssich die Richtun-
genvon Linienpunkt und Liniensegmen entsprechen, falls sie nicht mehr als § 22, 5*
voneinander abweichen. Man kann p daher interpretieren als die PrAzision, mit der
die Richtung einesLinienpunkts der Richtung seinesLiniensegmerts entspricht.
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3.2 Bestimmung der Detektionsfunktion k(l)

Behandlung statistisch abhAngiger Linienpunkte. Die Nullhypothese besagt fiv
die Bestandteile \Linienpunkte" nach dem Ordnungsprinzip \Ric htung", dassdie
nach Gleichung (3.6) berednete Richtung r(b) auf zufdllig gleichverteilten Hellig-
keitswerten basiert.

Da die Richtungsberetinung nach Gleichung (3.5) auf einer 2 £ 2 Nachbarsdaft
erfolgt, kann die Richtung jedes zweiten Linienpunkts als statistisch unabhangige
Zufallsvariable gesehenwerden. Deshalb wird im Folgenden die Untermenge der

gilt: d(bi;bij+1) = 2.
¥|:

Ein Liniensegmen der LAngel bestett alsoausl, = 3 Linienpunkten mit statis-
tisch unabhangiger Richtung.

Esstellt sich die Frage,wie die Linienpunkte zu bewerten sind, die wegenstatistischer
AbhAngigkeit ihrer Richtung unbendcksichtigt bleiben.

Eine M@glichkeit ist die Annahme, dassdie Linienpunkte b 2 B, einesLinienseg-
ments L fiv alle Linienpunkte b 2 B auf L représenativ sind.

Die vorsichtigere und im Folgendengetro®eneAnnahme ist, dassdie Richtung aller
unberéicksichtigten Linienpunkte nicht der Richtung ihres Liniensegmens L nach
Gleichung (3.7) entsprechen:

2Y4

8b2BnBy:jr(b)i r(L)j>

Plausibilisiert wird diese Annahme dadurch, dassnach Gleichung (2.1) gilt: p < %
Fiv die hier vorgestellten Liniensegmerte wird p = 75 gewahlt; diesist in Abschnitt
4.3.1 veransthaulicht. Damit ist die Wahrsdeinlichkeit dafiy, dassdie Richtung ei-
nesLinienpunkts mit zufalliger Richtung der seinesLiniensegmers entspricht, viel
kleiner als die Wahrscheinlichkeit, dasssich Richtung von Linienpunkt und Linien-
segmen nicht entsprechen.

3.2.2 Verteilung gerichteter Linienpunkte

Die gerichteten Linienpunkte mit statistisch unabhangiger Richtung bilden die Men-
geB; p By, 2 B.

Die Wahrsdheinlichkeit fiv g = jB,j |Asst sich mit der Binomialverteilung B(g;!; p)
formulieren:

: . ulﬂ
B(glip =P Bi=gBi=l = | pPip°
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3 Liniensegmerte

3.2.3 Auftrittsw ahrscheinlichkeit gerichteter Linienpunkte

Kriterium fir die Detektion einesLiniensegmens L(g > k;I) mit | Linienpunkten
und g > k gerichteten Linienpunkten ist ihre Auftrittsw ahrsdeinlichkeit.

Korrespondierend zu Abschnitt 2.3 ist ab einer gewissenWahrsdeinlichkeit ein
zufdlliges Auftreten einesLiniensegmerts so unwahrscdeinlich, dassdas Linienseg-
ment wahrnehmbar ist.

Die Wahrscheinlichkeit fiv ein Liniensegmen L(g > k;l) berednet sich als die
SummeP (k;|; p) éber den rechtsseitigen Rand der Binomialverteilung:
’ B X
P(k;l;p) == P jBrj>k;jBj=1 = B(i;l;p)
i=k

3.2.4 Erwartungswert fir das Primitiv \Liniensegment” und Schranke 2

Anforderung an die zu bestimmendeDetektionsfunktion k(l) ist es,fiv alle m@glichen
Liniensegmene L(g > k(I);| einesBildes mit LAnge2 < | < maxfimax;jmaxd = In
zu gelten. Betrachtet man die Kombinationen der m@glichen Start- und Endpunkte
in einemBild mit Bilddimension N nach Gleichung (3.2), erh&lt man als Gesantan-
zahl aller m@glichen Liniensegmene mit m(l) Liniensegmenen mit LAngel

X
m(l) = N?(N?; 1) (3.8)
1=2

Der Erwartungswert E fiv Liniensegmene aus| Linienpunkten mit mindestensk(l)
gerichteten Linienpunkten ist mit Gleichung (3.8):

X
E = m()P (k;1; p)
1=2

2 wird nun sogewahlt (siehe Gleichung (2.5) aus Abschnitt 2.4.2), dassgilt

2
E 2 P(k;l; —_—
6 , (ki1:P) 6 oz
Hier wird eine Relation zur Gesamanzahl N2(N 2 1) hergestellt, die sich nicht mit
dem Grenzwert 2 Andert, sondernallein von der Bilddimension abhangt. Das erklart
dengeringenEin°uss desParameters? fi Liniensegmerte (2 hat nur logarithmischen
Ein°uss auf die Detektionsfunktion, sieheGleichung (2.24)).
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3.3 Suchraum

3.2.5 Detektionsfunktion k(I)

Die formale De nition fik die Detektionsfunktion k(l) ist gemaY . Gleichung (2.6) aus
Abschnitt 2.4.2
7 ) Ya
k(D= min k2 N;P(k;l;p) 6 m
Die mit der Rekursionsformel aus Gleichung (2.7) beretnete Detektionsfunktion
k(l) ist filv p= %;2 = 1;N = 128in Abbildung 2.7, Abschnitt 2.4.2 zu sehen.

3.3 Suchraum

In diesem Abschnitt wird der Algorithm us besdirieben, mit dem ein Bild gemdYs
der Detektionsfunktion k(l) nach Liniensegmerten durchsudt wird. Nach Gleichung
(3.9) ist die Anzahl aller méglichen Liniensegmerte in einemBild N?(N2j 1). Zur
besserenalgorithmischen Erfassungwird der Sudiraum gegliedert: Abschnitt 3.3.1
stellt dazu die sogenanrten \Rand-zu-Rand Segmerme" als erstenGliederungsséritt
vor. Auf diesenwird dann mit demin Abschnitt 3.3.2bestriebenenScan-LinePrin-
zip die eigertlic he Detektion mit k(l) vollzogen.Eine Untersuchung der Komplexit At
ist in Abschnitt 3.5.1zu nden.

3.3.1 Rand-zu-Rand Segment Lg

Plausibilisierung und De nition.  Die Gliederung des Suchraums (bestehendaus
allen m@glichen Liniensegmenen in einem Bild) erklart sich durch folgende Beob-
achtung:

Die Linienpunkte B jedesLiniensegmens sind auch Linienpunkte einesLinienseg-

mernts, dessenStartpunkt bg auf einem Bildrand
a

©
Rs 2 (1;0:= oben); (imax; u := unten); (1;| := links); (j max;r := rects) ;
o;u = 1;:ii max Lr =100 Tmax

und Endpunkt be auf einem anderenBildrand
a

© . .
Re 2 (1;,0); (imax; W) (1;1); (G maxs 1)
o;u = 1;::max l;r = 1,000 imax Re 6 Rg

liegt. Ein soldhesLiniensegmen wird im FolgendenRand-zu-Rand Segment Lr ge-
nannt.
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3 Liniensegmerte

Um den Suchraum zu durchmustern, werden mit Algorithm us | alle Rand-zu-Rand
Segmete von allen Bildpunkten auf den Bildr Andern Rs zu allen Bildpunkten auf
den Bildr &ndern Re bestimmt. Mit Bilddimension N sind das O(4N ¢3N) = O(N ?)
Rand-zu-Rand Segmete LRr.

Unterschied zu den Rand-zu-Rand Segmentenin [ ]. Eine andereMg@glich-
keit zur Durchmusterung mit Rand-zu-Rand Segmetren ist es, von jedem der 4N
Startpunkte alle Lg mit Richtungen 1;/4

wurde von Desolneuxet al. in [ ] vorgesdilagen.

Sie hat jedoch zwei Nachteile:

1. Die Granularit At der Durchmusterunghangt von N ab, einevollstAndige Durch-
musterung ist nicht mehr gewahrleistet. Abbildung 3.5 veranstaulicht diesen
Nachteil.

2. Ein (unngdtiger) zusétzlicher Parameter g mussbestimmt werden.

Verfeinerung von Rand-zu-Rand Segmenten. Bei der Bestimmung von Rand-
zu-Rand Segmeren mit Algorithm us | ist unberéicksichtigt, dassbei der Detektion
nach Abschnitt 3.2 nur die Richtung jedesunabhangigen(d.h. zweiten) Linienpunkts
ausgevertet wird.

Um eine ansdlie¥sende=tziente Detektion von Liniensegmenen auf Rand-zu-Rand
Segmeren mit dem Scan-Line Prinzip zu erm@glichen, wird Algorithm us | modi -
Ziert:

1. Nur noch jeder zweite Linienpunkt (das sind die Linienpunkte mit unabhangi-

2. Bei der inkrementellen Bestimmung der Linienpunkte wird die Folge a; nach
Gleichung (3.7) aufgestellt:

(
a = 0 ;r(b)6 r(Lr) (3.9)
1 ;r(b)=r(Lr)

3.3.2 Detektion mit Scan-Line Prinzip

Notation. Auf jedem Rand-zu-Rand Segmem Lr werden alle Liniensegmerte L ;
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3.3 Suchraum

1 8 86 97
1 489
16 512
Abbildung 3.5: Zwei aufeinanderfolgendeRand-zu-Rand Segmete, die einen mit g
qunatisiertem Winkel ' = %:q= 200 einsdlievsenWahrend im lin-

kenBild (16£ 8;bs = (1; 3)) die aufeinanderfolgenderRand-zu-Rand
Segmete genau dieselben Punkte abtasten, zeigt sich im rechten
Bild (Ausschnitt von 512£ 512 bg = (1;96)) eine Abtastl Bcke. Die-
sewird zwar zum Teil durch Rand-zu-Rand Segmemte mit anderen
Start- und Endpunkten abgetastet, alle Liniensegmerte kédnnen so
jedoch nicht erfasstwerden.

Imin ergibt sich aus Gleichung (2.12). Imax ist das Liniensegmer, die mit P a; als
Anzahl der gerichteten Linienpunkte unter Beréicksichtigung der Detektionsfunktion
detektiert werden kann. Die Obergrenzevon | max ist durch Igr = [(Lr) gegelen, die
Anzahl der Linienpunkte mit unabhangigerRichtung jBj. Mit Gleichung (3.9) ergibt
sich fiV Imax
¥ | X T %
max = mMin Kk lray ;IR (3.10)
r=1

Um Verwedslungen mit dem Start- und Endpunkt von Rand-zu-Rand Segmeren
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3 Liniensegmerte

zu vermeiden, wird der Startpunkt von L; mit s, der Endpunkt mit e bezeitnet

Indizierung der Menge der Linienpunkte mit unabhangiger Richtung By durch s;e.

Verringerung der Komplexit At durch Scan-Line Prinzip. Seil; dasLiniensegmer
auf Lg mit LAngel = Ig. Betrachtet man die Anzahl der Liniensegmerte mit LAnge
| = Igrj 1, soist ansdaulich klar, dasseszwei davon gibt. Weiterhin ist ansdaulich
klar, dasseslr Liniensegmerte mit LAngel = 1 auf Lr gibt.

Die Anzahl ¢(l;) an Liniensegmenen L; mit LAngel; auf Lg mit LAngelgr gilt:

MR
c(ly) = i (3.11)

Die Anzahl g an gerichteten Linienpunkte auf L;, beginnendan s und an e endend,
wird mit der Detektionsfunktion k(I) aus Gleichung (2.6) verglichen. Falls

g> k(l); (3.12)

wird dasLiniensegmen L; detektiert. Um g zu bestimmen, ist die Summe @oer den
betre®endenTeil der Folge a; aus Gleichung (3.9) zu bilden:

Xe
g= & (3.13)

i=s

Die SummeausGleichung (3.13 mussmit VerwendungdesScan-LinePrinzips (siehe
z.B. [ ]) nicht fév jedesLiniensegmen L; auf dem Rand-zu-Rand Segmen L r
komplett beredinet werden. Fiv die c(lj) Liniensegmere (Gleichung (3.11)) auf L
mit gleicher LAnge|; IAsst sich g exzient inkrementell beredinen. Das Scan-Line
Prinzip wird in Algorithm us |1 konkretisiert.

3.4 Demaskierung

In diesemAbschnitt wird dasin Abschnitt 2.2 informell bestiriebene Maskierungs-
problem behandelt. Dabei werden fi¢ Liniensegmene zwei unterschiedliche Arten
von Maskierung identi ziert: In Abschnitt 3.4.1 wird gezeigt, dasssich Linienseg-
mente auf dem gleichen Rand-zu-Rand Segmeh maskieren kédnnen. Diese Art von
Maskierung lAsst sich als Maskierung durch Erganzung aus Abschnitt 2.2 interpre-
tieren. Abschnitt 3.4.2 behandelt Maskierungenvon Liniensegmerten, die nicht auf
dem gleichen Rand-zu-Rand Segmetn liegenund eher mit Maskierung durch Einbet-
tung in Textur korrespondieren.
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3.4 Demaskierung

Algorithm us |l Scan-Line Detektion

Voraussetzung: reg(L; s;e) legt aktuelles Liniesegmert L in Detektionsliste ab.
1: for lzpmin?:5:?|max do

gA  La

sA 1

n

gA g+ ae

if g> k(I) then
reglL; s;e)

g'f‘ gi as

sA s+ 1

3.4.1 Direkte Demaskierung

Zustandekommen direkter Maskierung. Wie in Abschnitt 3.3.1dargestellt, kdnnen
die Linienpunkte jedes Liniensegmens L, 6 Lgr aufgefasstwerden als Teilmenge
der Linienpunkte einesLiniensegmerns L. Anschaulich bedeutet das, dassdas Li-

niensegmen L, vollstAndig von L, verdedt wird. Falls sovohl L, als auch L, mit

Algorithm us |1 als Liniensegmerte detektiert werden, so maskiert Lo Ly.

Demaskierte Liniensegmente Ly. Um dieseMaskierung zu Idsen,ist eserforderlich
zu entscheiden, ob L, oder L, zu vernachlassigenist. Nach der Idee des Helmholtz-
Prinzip ist dasLiniensegmern zu vernachlassigen dessenAuftrittsw ahrsdheinlichkeit
P(k;1; p) nach Gleichung (3.8) grévserist:

Ein detektiertes Liniensegmert ist dann ein demaskiertesLiniensegmen L4, wenn
gilt:

1. Es maskiert kein Liniensegmen, dessenAuftrittsw ahrsdeinlichkeit kleiner ist:
8Lu"2Lg:P(kil(Lu);p)> P (kil(La);p) (3.14)

2. Es wird von keinem Liniensegmen maskiert, dessenAuftrittsw ahrsceinlich-
keit kleiner ist:

8Lo%La:P(Kl(Lo);p)> P (kil(La);p) (3.15)

Eigenschaften demaskierter Liniensegmente. Zwei weseittlic he Eigenshaften de-
maskierter Liniensegmerte folgen unmittelbar aus den Eigenstaften der Binomial-
verteilung aus Abschnitt 2.5.2
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3 Liniensegmerte

1. WegenGleichung (2.9) gilt: Startpunkt s und Endpunkt e einesdemaskierten
Liniensegmerts sind gerichtete Linienpunkte.

2. WegenGleichung (2.10) gilt: Fallssj 1 bzw. e+ 1 géltige Bildpunkte sind (d.h.
s> 1bzw. e< Ig), dannsind s 1bzw. e+ 1 keine gerichteten Linienpunkte.

Diesebeiden Eigensdaften lassensich direkt in Algorithm us || anwenden. Das Bei-
spiel in Abschnitt 4.2 zeigt, dassihre Beridcksichtigung bereits einen weserlic hen
Teil zur Demaskierungauf Rand-zu-Rand Segmeten beitragen.

Eine dritte Eigenstaft kann aus Gleichung (3.14) und Gleichung (3.15 abgeleitet
werden:

3. Zwei voneinanderverstiedenedemaskierte Liniensegmerte L 4; L 4o auf einem
Rand-zu-Rand Segmen L r haben keine gemeinsamerLinienpunkte.

Algorithmische Konkretisierung. Um Liniensegmerte L; von anderen Linienseg-
menten Ljo auf demselken Rand-zu-Rand Segmem L vollstAndig zu demaskieren,
wird hier folgender Vorgehensweise bernutzt: Die Auftrittsw ahrsdeinlichkeit jedes
detektierten Liniensegmens L;, welches den Eigensthaften 1 und 2 gerégt, wird
zunAchst in einer Liste demaskierter Liniensegmerte gesgeichert.

Maskiert ein anderesLiniensegmen Ljo auf Lr, weldhes ebenfalls Eigensdaften 1
und 2 gendgt, bei nachfolgender Detektion das Liniensegmert L; oder wird von ihm
maskiert, so wird das Liniensegmen aus fL;;L;og verworfen, welches die grévsere
Auftrittsw ahrsdeinlichkeit besitzt.

Um dieseMaskierung festzustellen,wird fiv jedesRand-zu-Rand Segmen eine zu 0

Linienpunkt einen Eintrag mit der Wahrsdeinlichkeit p(L) und einen Identi zie-

rungseirtrag id(L) > O fi¢ das korrespondierendeLiniensegmen enthAlt. Fiv jedes
detektierte Liniensegmen Li(s;e) wird mittels der Demaskierungsliste Aberprift,

ob innerhalb von [s; €] bereits ein Liniensegmen Lo detektiert ist; falls ja, wird das
Liniensegmen mit der grévserenWahrsdeinlichkeit verworfen.

Eigensdaft 3 erlaubt unter der Voraussetzung,dassAlgorithm us |1 Liniensegmere
beginnendmit Maximall Angelr bis hin zur Minimall Angelmin untersucht, eine e+-
ziente Realisierungdirekter Demaskierung.Dieseist in Algorithm us |11 dargestellt.

3.4.2 Wechselseitige Demaskierung

Zustandekommen wechselseitiger Maskierung. Bei digitalen Bildern treten Mas-
kierungen auf, die auf die Natur der zugrundeliegendendiskreten Geometrie zurick-
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3.4 Demaskierung

Algorithm us |Il Scan-Line Detektion mit direkter Demaskierung
Voraussetzung: ar<1= 0;a5(ry = 0;
DemaskierungslisteD (I = 1;:::;1(Lr)) = [0; O];
reg(L; s;e;id) legt aktuelles L|n|ensegmern L in Detektionsliste ab.
newid() erzeugteindeutige Nummer fir Detektionsliste.

1: for |=pmax;::"|m.n do

2: gA Ir iar

33 sA1

4: for e=1;:::;lg do

5: gA g+ ae

6: if g> k(l) and ac = 1;8e+1 = 0;as = 1;a5 1 = Othen
7 if D(s)[p] > k(l) then

8: id = D(9s)[id]

o D(i = s(Lig);:::;e(Lig) = [0;0]
10: reglL; s;e; |d)

11: D(i = s;:::;€) = [p(Lig);id]
12: else if D(s)[p] 0 then

13: id = newid()

14: reg(L; S'e'id)

15: D(i =s;:::;€) = [p(Lig);id]
16: gA gi as

17 sA s+ 1

zufdhren sind: Liniensegmerte maskierenandere, obwohl sie nicht die gleiche Rich-
tung haben.

Wahrend im euklidischen Raum zwei Linien unterschiedlicher Richtung h@dchstens
einen Schnittpunkt haben, bilden die erntsprechenden zwei Liniensegmerne in der
diskreten Geometrie eine Schnittmenge aus gemeinsamenBildpunkten, deren Kar-
dinalit At nicht auf 1 besdrankt ist.

Das bedeutet, dasszwei Liniensegmerte unterschiedlicher Richtung mehr als zwei
Schnittpunkte haben kédnnen. Abbildung 3.6 und Abbildung 3.7 veranshaulichen
dieseArt von wechselseitigerMaskierung; um die Darstellung zu vereinfachen, wird
hier die Richtung jedesLinienpunktes als unabhAngig angenommen.

Abbildung 3.6 ist ein Beispiel fiv typische reale Eingangsdaten: Die Richtung der
Linienpunkte stimmt nicht @berall mit der Richtung der Liniensegmerte Boerein
(Rausdhen), die Richtung an benadbarten Bildpunkten stimmen dagegenteilweise
mit der Richtung der Liniensegmene Bberein (begrenzterAumliche Abtastung).

Abbildung 3.7 ist ein Beispiel dafidv, dassauch bei idealisierten Eingangsdaten(alle
Linienpunkte auf Lq;L, sind gerichtet, daneben gibt es keine gerichteten Linien-
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3 Liniensegmerte

punkte) wedselseitige Maskierungen auftreten, wenn es Liniensegmene gibt, die
néherungsveiseparallel sind.

Wahrend die Fehldetektion im zweiten Beispiel bei ausreithend hoher Prazision fiv
Gleichung (3.7) vermiedenwerden kénnte, hatte dasim ersten Beispiel eine Detek-
tion der vorhandenenLinienstrukturen verhindert (siehe Abschnitt 3.1.5).

Lo

1 16

o

v

Abbildung 3.6: Aussdnitt aus16£ 16 Bildpunkten mit unabhAngigerRichtung (p =

%;2 = 1). Gerichtete Linienpunkte fiv L1 sind hell, fiv L, etwas

dunkler und fév L1\ L, dunkel gekennzeitcinet. Auf L; wird ein
direkt demaskiertesLiniensegmen mit bs = (3;1); be = (4;15) und
auf L, einesmit bg = (5;4);be = (3;13) erkannt. O®ensittlich
handelt essich aber um die gleiche Linienstruktur.

1 32
10
L1~
Lz\ T |
— =
—
Ls 17

Abbildung 3.7: Ausschnitt aus 32 £ 32 Bildpunkten mit unabhéngiger Richtung
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(p = 152 = 1). Gerichtete Linienpunkte fér Ly sind hell, fir L,
etwas dunkler und fiv L3 dunkel gekennzeihnet. Wedselseitig de-
maskierte Liniensegmerte besteheno®ensibtlich aus allen Linien-

punkte von L1 und L. Zusétzlich wird ein direkt demaskiertesLini-

ensegmenauf L3 mit bg = (16;5); be = (13;29) durch wedselseitige
Maskierung erkannt. Diesesdirekt demaskierteLiniensegmert ist ei-
ne Fehldetektion.



3.4 Demaskierung

Ansatz fir wechselseitige Demaskierung. Da die wedselseitige Maskierung bei
Liniensegmenien auftritt, die versdiedene Richtungen aufweisen, kann sie anders
als die direkte Maskierung nicht schon bei der Detektion von Liniensegmenen ver-
hindert werden. Um wedhselseitige Maskierung nachtr Aglich zu demaskieren,wird
folgende Annahme getro®en:

Jeder Bildpunkt ist h@chstensgerichteter Linienpunkt eines Liniensegmetts.

Diese Annahme wird plausibilisiert durch die Beobaditung, dassin der (nicht dis-
kreten) euklidischen Geometrie zwei Liniensegmerte L 1; L, versdiedenerRichtung
hédchstens einen gemeinsamenSdnittpunkt besitzen. Die Richtung diesesSdnitt-
punkts entspricht weder der Richtung von L; noch der von L, da der Gradient
an der Stelle des Schnittpunkts weder orthogonal zur Richtung von L; noch zur
Richtung von L ist.

Darausfolgt, dassin der euklidischen Geometriejeder Punkt einer Linie, der dieselle
Richtung wie sie besitzt, auf keiner anderenLinie liegt.

Seim mit Richtung r(m) nach Gleichung (3.6) ein gerichteter Linienpunkt mehrerer

werden zwei Kriterien vorgestellt: Zuordnung durch nachtr Agliche Anpassung der
Prazision und Zuordnung durch minimale Wahrsdeinlichkeit.

Nach dieserZuordnung wird die Anzahl gerichteter Linienpunkte g aller nach Algo-
rithmus |11 direkt demaskiertenLiniensegmerte aktualisiert, sodassalle gerichteten

Linienpunkte fir ein Liniensegmen exklusiv sind:
X
g(Lz) = 1 (3.16)

m2L;

Falls Gleichung (3.12) nicht mehr erf@llt ist, also
i ¢
g(Lz) < k'I(Lz) ; (3.17)
dann wird L, ausder Liste detektierter Liniensegmernte ertfernt.

Zuordnung durch nachtrAgliche Anpassung der Prazision. Eine Erkl Arung fiv die
mehrfache Zuordnung von m ist die mangelnde Prazision, mit der nach Gleichung

spricht. Daher kann m dem Liniensegmerns L, zugeordnetwerden, dessenRichtung
am Ahnlichsten zu ihm ist:

- 4

m?2L, , min _r(m)i r(LZ)_;ZZfl;:::;mg
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Zuordnung nach minimaler Wahrscheinlichkeit. Eine andere Erkl Arung fiv die
mehrfache Zuordnung ist, dassder Ansatz fix die Detektionsfunktion k(l) nicht die
lokale HAufung von Liniensegmerten bericksichtigt: Das Helmholtz-Prinzip geht
von rein zufdllig verteilten Bestandteilen aus. TatsAchlich zeigenAbbildung 3.6 und
Abbildung 3.7, dassin der diskreten Geometrie eine Linienstruktur zu mehreren
Detektionen fahrt.

Um dies nachtr Aglich fir die wedselseitigeDemaskierungzu nutzen, wird m dem
Liniensegmen L, zugeordnet,dessenAuftrittsw ahrsdeinlichkeit am geringstenist.
DiesesVerfahren wird von Desolneuxet al. in [ ] angewendet.

Y Ya
m2lL, : min B(g(L;);I(Lz);p) ;22 f1;:::;mg

Vergleich der Zuordnungskriterien. Beim Test des Algorithm us (siehe Abschnitt
4.2) ergibt sich, dass die Zuordnung #ber nachtr Agliche PrAzisionsanpassungin
den Féllen bessereErgebnisseliefert, in denendie Bildqualit At gut gerug féxv eine
annahernd exakte Bestimmung der Richtung der Bildpunkte nach Gleichung (3.5)
ist.

Ihr wesertlic her Nachteil ist allerdings, dassunter Umstanden, die in Abschnitt 4.2
demonstriert werden, keine Detektion mehr gelingt, da die Zuordnung der Linien-
punkte einer Linienstruktur auf zu viele versdiedenenLiniensegmerte, die in Ahn-
licher Richtung verlaufen, verteilt wird. Die einzelnenLiniensegmerte haben dann
jeweils zu wenige ihnen zugeordneteLinienpunkte, um noch detektiert zu werden.

Die Zuordnung nach minimaler Wahrsdeinlichkeit liefert selbst dann noch gute
Ergebnisse,wenn die Bildqualit & sclecht ist. Aus diesem Grund ist sie ist der
nachtr Aglichen Prazisionsanpassungorzuziehen.Ansonstenist das hier vorgestellte
Detektionverfahren mit wedselseitiger Demaskierung sehr abhangig von der Qua-
lit & der Eingangsdaten.

3.5 Komplexit At der Laufzeit und Verbesserungsangize

3.5.1 Komplexit At der Laufzeit

In diesemAbschnitt wird die Komplexit & desAlgorithm us abgesbatzt. Die hier ge-
tro®enenAussagensind deswegenunabhéngig von der Art der Implementierung. Die
Testergebnissan Kapitel 4 sind durch ein mit [ ] implementiertes Programm
erzeugt.
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3.5 Komplexit At der Laufzeit und Verbesserungsarétze

Notation und Wertung der Operationen. Die berutzten Algorithmen (Algorith-
mus |, Algorithmus Il und Algorithmus [11) sind so konzipiert, dasssie rechenin-
tensive Operationen {wie Divisionen{ vermeiden. Aus diesemGrund wird fix jede
Operation eine Zeiteinheit von O(1) angenommen.Die Komplexit At in Form von
Abschatzungen mit der O-Notation wird im Folgendenmit K gekennzeidnet.

N steht dabei vereinfachend fi eine Bilddimension mit imax = jmax gemavGlei-
chung (3.2) aus Abschnitt 3.1.

Mo dellierungsschritt

Der Modellierungsstiritt bestelt ausder Richtungsberednung an den Bildpunkten
mit Gleichung (3.6) in Abschnitt 3.1.4(wird nicht fiv denrechten und unteren Rand
berednet):

Kmoser = BFAN j, D

OPs.  Bjldpunkte

O(N?)

Bestimmung der Detektionsfunktion

Die Bestimmung der Detektionsfunktion erfolgt mit der rekursiven Berechnung nach
Gleichung (2.7) aus Abschnitt 2.4.2 P(k+ 1;1+ 1) = pP(k;1)+ (1§ p)P(k+ 1;I).

Da das lAngste Liniensegmernt N Linienpunkte enthAlt, die alle gerichtete Linien-

beredinet und esfolgt dafir die Komplexit At

K k ombinationen = O(N 2)

erfolgt bei der Berechnung aller Kombinationen und ergibt so nur einen konstarnten
Vorfaktor M = const: Damit ergibt sich die Komplexit At K p etektionsf unktion TEN das
Aufstellen der Detektionsfunktion

— — 2
KDetektionsf unk tion — M KKombinationen =M O(N )

Durchmusterung des Suchraums

Die Durchmusterung des Suchraums ist der aufwAndigste Sdritt der vorgestellten
Detektion von Liniensegmerten. Die Gesantkomplexitat K sychraum €rgibt sich fir
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3 Liniensegmerte

jedesder O(N ?) Rand-zu-Rand Segmete Ly (siehe Abschnitt 3.3.1) aus dem Be-
stimmen der Linienpunkte mit Algorithm us | mit Komplexit At K gesenham Und der
Detektion Bber dasScan-LinePrinzip mit Algorithm us || mit Komplexit A&t K scaniine :

K Suchraum = O(N 2)( K Bresenham T K Scanl ine) (3-18)

Bresenham Algorithmus. Fi die Berechnung einesRand-zu-Rand Segmeis mit
LAngelr ergibt sich mit Algorithm us |

KBresenham = 4+ 8(”5} i 1)
N

<

B O(N); B = const:

Detektion auf einem Rand-zu-Rand Segment. Die Detektion auf einem Rand-
zu-Rand Segmehn erfolgt mit Algorithm us I1. Da dieserdie Komplexit A dominiert,
wird er ausfidhrlich abgesbatzt.

Fiv ein Liniensegmen mit LAngel (ein Durchlauf der inneren Schleife aus Algorith-
mus | 1) ergibt sich die Komplexit At

K Linienseg ment = C; C = const:

Damit kann Algorithm us |1 mit Komplexit At K scaniine Wie folgt abgestatzt werden:

bgax  H ¥ 1 Xr l
Kscanline = O(1) + O(1) + K Linienseg ment
1= I min s=1 e=|
XH il T
< o(l) + C (3.19)
=1 e=1
X

= P+ C O | c0(|2¢

1=1 c® O(N)

= C"O(N?
Gesamtaufwand fér die Suchraumdurchmusterung. Nach Gleichung (3.18) ergibt

sich fiév die Komplexit At bei der Durchmusterung des Suchraums

i o ¢
Ksuchraum = O(N 2) B O(N)+ C” O(N 2)
C" O(N%)
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3.5 Komplexit At der Laufzeit und Verbesserungsarétze

Dabei ist anzumerken, dass dies eine worst case AbschAtzung darstellt. Bei der
praktischen Anwendung ergeken sich grovzeUnterschiede fiv die Laufzeit. Diesere-
sultieren ausder Abschatzung aus Gleichung (3.19) filv Imax (sieheGleichung (3.10)):
Falls nur wenigeRichtungen an Linienpunkten mit der Richtung ihres Rand-zu-Rand
Segmeis Boereinstimmen, dann ist Imax < N oder sogarlmax < Imin. Fir den zwei-
ten Fall ergibt sich der best case K scaniine = const: n O(N?). Dann bestimmt
KBresenham =B O(N 3) die KompIeXitAt KSuchr aum -

Ein average case ist nicht zu beredinen, da nicht absdhatzbar ist, ob und wieviele
gerichtete Linienpunkte und damit detektierbare Liniensegmerte ein Rand-zu-Rand
Segmen ernthAlt.

Demaskierung

Die Demaskierungder hier vorgestelltenDetektion von Liniensegmerten gliedert sich
in die direkte Demaskierung(Abschnitt 3.4.1) und die wedselseitigeDemaskierung
(Abschnitt 3.4.2).

Direkte Demaskierung als ErgAnzung zur Durchmusterung. Wie in Algorithm us
11 zu sehenist, bestelt die direkte Demaskierungaus einer Erweiterung von Algo-
rithmus I I. Fédr die Komplexit At der Laufzeit gilt daher die Gré%enordong aus dem
vorangegangenerAbschnitt 3.5.1mit C*! C5 > C".

Daran ist auch zu sehen,dassin dem hier vorgestellten Verfahren die direkte De-
maskierung schon wahrend der Durchmusterung des Suchraums durchgefdhrt wird.
Das korrespondiert mit der Darstellung des Helmholtz Prinzips in Abbildung 2.6.

Direkte Demaskierung zur Vermeidung von Speicherproblemen. Der direkten

Demaskierungkommt eine weitere wichtige Aufgabe zu: Wie an der Testsequenan

Abschnitt 4.2 zu sehenist, wird schon fiy kleine Bilder ohne Demaskierungeinegro¥se
Anzahl an Liniensegmerten detektiert. Da die direkte Demaskierungwahrend der

Detektion statt ndet und detektierte maskierte Liniensegmerte verworfen werden,

wird m@glicher Speicherknappheit fif das Zwischenspeichern vieler Liniensegmerte

vorgebeugt.

Wechselseitige Demaskierung. Die Komplexit At wedselseitigerDemaskierung

K w echselseiig Wird durch zwei Stufen bestimmt: ZunAchst wird jeder Bildpunkt
bezlglich der Liniensegmere untersucht, die ihn beinhalten: Je nach Zuordnungs-
kriterium (siehe Abschnitt 3.4.2) wird jeder Punkt exklusiv einem Liniensegmern
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3 Liniensegmerte

zugeordnet. Danach werden die Liniensegmene erneut mit der Detektionsfunktion
wberprigft. Es ergibt sich

K W echselseitig = K Punk texk lusion T K Z weitdetek tion (3-20)

Wechselseitige Demaskierung: Punktexklusion. Im Folgendenwird die Anzahl
s(N) der Liniensegmerte abgesbatzt, die denselten Linienpunkt enthalten kénnen.
Diese Abschatzung gilt fir den Fall, dassdie wedselseitigeDemaskierungnach di-
rekter Demaskierung durchgefédhrt wird. Da nach der direkten Demaskierungkein
Linienpunkt auf einemRand-zu-Rand Segmen Bestandteil von mehr als einemLini-
ensegmeh seinkann, ist die Betrachtung der Rand-zu-Rand Segmetre entscheidend,
die an den 4N versdiedenenRandpunkten beginnen. Dabei ergebken sich folgende
Konstanten fiv ds(N):

2 Mit p< % nach Gleichung (2.1) folgt, dassein Linienpunkt b von zwei Rand-
zu-Rand Segmete, die von gegemberliegendenBildr Andern starten, nicht ge-
richteter Linienpunkt von Liniensegmerten beider Rand-zu-Rand Segmere
seinkann. Damit ergibt sich der Vorfaktor % fiv die Abschatzung von s(N).

2 Ein Bildpunkt b ist Linienpunkt vonN o G(N) > 1 Rand-zu-Rand Segmen-
ten, die am gleichen Randpunkt beginnen.G(N) zu bestimmen, kommt aber
der LAsung eines geometrishhen Kombinationsproblems gleich und wird hier
nicht weiter untersudht.

Damit ergibt sich

s(N) 2G(N)N

G(N) O(N)

und fir alle N2 Bildpunkte die worst case Abschitzung

Kpunktexkiusion = S(N)N 2
G(N) O(N?)

Wechselseitige Demaskierung: Zweitdetektion.  Die Komplexit At der zweiten Stu-
fe kann nur grob gesbatzt werden: Jedesder d(N) direkt demaskierten Linienseg-
merte wird nach exklusiver Punktzuordnung noch einmal mit der Detektionsfunkti-
on k(1) gepmift. Der Vergleich mit k(l) selbsthat einenAufwand von O(1), allerdings
ist die Gré¥enordang von d(N) sehrvariabel: Noch starker als s(N) ist d(N) vom
Inhalt desBildes abhAngig.
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3.5 Komplexit At der Laufzeit und Verbesserungsarétze

Eine worst case Abschatzung filv d(N) ergibt sich aus der Betrachtung der Anzahl
O(N?) aller Rand-zu-Rand Segmete aus Abschnitt 3.3.1 und der méglichen An-
zahl n(N) der darauf detektierten Liniensegmene. n(N) ergibt sich aus der LAnge
Ir < N einesRand-zu-Rand Segmeis und der minimalen LAnge einesdetektierten
Liniensegmens aus Gleichung (2.12 mit Np = N?(N?j 1) %4 N4

logp
i logN4 + log?2
|l g {Z g}
O(1=log Nﬁ), da p<o0:5
N

logN 4

n(N)

Daraus folgt

K zweitdetek tion = P(N ){9(122 O(1)

d(N)
N3 1

logN 4

Die worst case Abschatzung fiv die wedselseitige Demaskierung ergibt sich nach
Gleichung (3.20) zu

Hoga T

Kw echselseiig = G(N) O(N 3) +0 W

G(N) O(N?®)

Bei allen durchgefdhrten Testswar die Laufzeit der wedselseitigenDemaskierung
jedoch nicht relevant gemesseran der Gesanilaufzeit: Da p < % nicht Bbersdritten
wurde folgte filv K pynktexk lusion : S(N) N G O(N). Au¥serdenmussdie Abschatzung
der detektierbaren Liniensegmene auf einem Rand-zu-Rand Segmen mit n(N) als
grobe obere Schranke angesehenwverden.

3.5.2 Verbesserungsangtze

Identi zierung der Ansatzpunkte. Wie im vorherigen Abschnitt 3.5.1gezeigtwur-
de, ist die Durchmusterung des Suchraums der aufwAndigste Teil bei der Detektion
von Liniensegmerten. Dies dedkt sich mit den Erfahrungen der durchgefédhrten Ver-
suche ausKapitel 4. Dieser Abschnitt zeigt zwei Ansatzpunkte auf, wie der Aufwand
besserbewdltigt werden kann.
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3 Liniensegmerte

EinschrAnkung des Suchraums. Die in Abschnitt 3.3.1 vorgestellten Rand-zu-
Rand Segmete haben den Nachteil, den Suchraum teilweisemehrfach zu durchmus-
tern: Dieselben Bildpunkte sind hAu g Linienpunkte vershiedener Rand-zu-Rand
Segmete. Das ist mit der Gliederung durch Rand-zu-Rand Segmere wegen der
zugrunde liegenden diskreten Geometrie nie ganz vermeidbar. Trotzdem kann ei-
ne Untersuchung, wie hadu g die Abtastung gleicher Bildpunkte in AbhAngigkeit
der Rand-zu-Rand Segmete vorkommt, die Durchmusterung mit weniger Rand-zu-
Rand Segmeten plausibilisieren.

Dabei ist eine Quantisierung desWink els zwischen zwei Rand-zu-Rand Segmetten,
wie sie von Desolneuxet al. in | ] vorgesdilagen wird, nicht ratsam: Neben
einem zugétzlichen Parameter ist diese Herangehenswise von der Bilddimension
abhangig (siehe Abbildung 3.5).

Da in dieserArb eit die ZuverlAssigleit der Detektion beurteilt werden soll, wird im

weiteren von der Betrachtung einer solchen EinschrAnkung des Suchraums abgese-
hen. Damit ist gewdhrleistet, dassder Suchraum mit der bestiriebenen Durchmus-
terung durch Rand-zu-Rand Segmete bestmgglich abgede&t wird.

Parallelisierung. Der gezeigteAlgorithm us bietet féy die Durchmusterung desSud-
raums ein grovaedPotential an Parallelisierung: Die Berechnung auf den versdiede-
nen O(N?) Rand-zu-Rand Segmeten mit Algorithmus |11 ist voneinander nicht
abhangig. Die Bestimmung der Linienpunkte durch Algorithmus |, die Detektion
und direkte Demaskierungdurch Algorithm us I11 kénnte daher ohne gro%enAuf-
wand auf mehrere Rechner verteilt werden.

Nach einmaligem Bereitstellen des Ausgangsbildesfir jeden Rechner bestelt der
Kommunikationsaufwand fiér den Algorithm us am Beginn paralleler Ausf@hrung le-
diglich in der Bbermittlung von Start- und Endpunkten der Rand-zu-Rand Segmen-
te. Am Ende der parallelen Ausfdhrung midssendie Start- und Endpunkte der direkt

demaskiertenLiniensegmene wieder zusammengealhrt werden.

Der Schwerpunkt dieserArb eit ist jedoch nicht Performance-Maximierung, sondern
die Beurteilung desHelmholtz-Prinzips am Beispiel desperzeptuellenPrimitivs \Li-

niensegmeti’. Aus diesemGrund wird die Parallelisierbarkeit hier nicht weiter un-
tersucht.
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4 Testergebnisse

4.1 Visualisierung der Ergebnisse und Ausgangsbilder

In den folgenden Abschnitten werden die Testergebnisseprasertiert und interpre-
tiert, die mit demin Abschnitt 2 besdriebenen Algorithm us nach dem Helmholtz-
Prinzip fiv Liniensegmerte entstanden sind. Dieser Abschnitt erlAutert, wie die Er-
gebnissedargestellt werden und wie die Ausgangsbilderzustande kommen.

Farbige Darstellung des Maskierungsproblems. Um die Notwendigkeit direkter
und wedselseitigerDemaskierungaufzuzeigenund Bildpunkte zu kennzeidnen, die
besondershau g Linienpunkte vieler versciedenerLiniensegmere sind, werden die
Ergebnissefarbig dargestellt. Abbildung 4.1 veransdaulicht die Farbskala.

1 512> 512

Abbildung 4.1: Farbzuordnung einesLinienpunktes in AbhAngigkeit der Anzahl Li-
niensegmete, die ihn beinhalten: Ein Bildpunkt wird pro Linien-
segmen, dasihn beinhaltet, erst schwarz (Linienpunkt einesLinien-
segmerms), dann rot (Linienpunkt von 256 Liniensegmerten), dann
violett (Linienpunkt von 512 Liniensegmerten) und sclie¥lid gelb
(Linienpunkt von mehr als 512 Liniensegmeren) gefarbt.

Eingangsdaten. Als Eingangsdatenkommennicht immer Grauwertbilder zum Ein-
satz. Wenn die Originalbilder farbig sind, werden sie in einem Vorverarbeitungs-
scritt zu Grauwertbildern konvertiert. Durchgefdhrt wird diese Konvertierung zu-
nAdhst durch eine Farbraumtransformation RGB ! YUV fi jeden Bildpunkt mit

01 O 10 1
Y 0;299 0;587 0;114 R

@UA = @ 0;169 | 0;331 0:500A @GA
\Y 0;500  0;419 ; 0;081 B
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4 Testergebnisse

AnschlieYaendwird nur noch der Helligkeitswert Y als Grauwert betrachtet. Dassdie
Helligkeitsunterschiede in einem Bild wesetlich fiv die mensdliche Wahrnehmung
ist, wird beispielsveisein [ ] erlAutert.

Aus diesem Grund ist zu jedem Testergebnisdas Grauwertbild gezeigt. Diesesist
das Ausgangsbild fiv den Detektionsalgorithmus.

4.2 Demonstration an einem synthetischen Bild

In diesemAbschnitt wird das Detektionsergebnisauf einemmit The GIMP [ ]
erzeugten Testbild (Abbildung 4.2(a)) prAsertiert. Das Testbild enthAlt dabei ei-
nige nummerierte Linienstrukturen. Diese wurden erzeugt, um die Funktionsweise
des Algorithm us zu veri zieren und zu pri¥fen, ob sich die theoretisch erwarteten
Ergebnisseeinstellen. Die Parameter féy den Algorithm us sind p = % und 2 = 1.

Detektion ohne Demaskierung. Abbildung 4.2(b) ist dasErgebniseiner Detektion
ohne Demaskierung.Man erkennt an der grovaenAnzahl erkannter Liniensegmerte,
dassdie Detektion ohne Demaskierungnur einen groben Eindruck vermitteln kann.
Das spiegelt sich an der gelben FArbung wider: Alle Bildpunkte mit gelber Farbe
sind Bestandteile von mehr als 512 Liniensegmerten. Aus diesem Grund wird bei
dennadhfolgendenTestsequenzeauf die Abbildung der detektierten Liniensegmerte
ohne Demaskierungverzichtet.

Detektion und direkte Demaskierung. Abbildung 4.2(c) zeigt das Ergebnis der
gefundenenLiniensegmerte, welche die Eigenstaften 1 und 2 aus Abschnitt 3.4.1
erfillen: lhre Start- und Endpunkt entsprechen der Richtung des Liniensegmerts,
die Punkte davor und danad entsprechen nicht der Richtung des Liniensegmerts
(im Folgenden Endpunkteigenschaftgenanrt). Abbildung 4.2(d) zeigt die Linien-
segmette nach vollstAndiger direkter Demaskierung (nur noch Liniensegmene mit
minimaler Auftrittsw ahrsdeinlichkeit auf einem Rand-zu-Rand Segmen, sieheAb-
schnitt 3.4.1).

An der Anzahl der Liniensegmene im Vergleich zur Anzahl aus Abbildung 4.2(b)
erkennt man, dassder erste Demaskierungsshritt Boer Endpunkteigensdaft in Ab-
bildung 4.2(c) einen wesertlichen Beitrag zur direkten Demaskierungleistet. Aller-
dings ist auch der Unterschied zur vollstAndigen direkten Demaskierungin Abbil-
dung 4.2(d) zu sehen(siehe z.B. Erl Auterung zu Linienstruktur 4).
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5 \6
\\
r
[, —_— —
2 \ 4
3
7
1

(a) Ausgangsbild

(c) Detektion mit Endpunk-
teigensdaft, 3416 Linienseg-
mente.

N\

(e) Wedhselseitige Demaskie-
rung @ber Wahrscheinlich-
keit, 41 Liniensegmerte.

Abbildung 4.2: Demonstrationsbild (128£ 128).p= X, 2= 1.

A

(b) Detektion, 443001 Lini-
ensegmetre.

(d) Direkte Demaskierung,
3069 Liniensegmerte.

\ L

(f) Wedselseitige Demaskie-
rung @ber Prazisionsanpas-
sung, 27 Liniensegmerte.

16’
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Detektion nach zusétzlicher wechselseitiger Maskierung.  Abbildung 4.2(e) und
Abbildung 4.2(f) zeigendetektierte Liniensegmerne, die zuerst direkt und danac
wedselseitig demaskiert wurden (siehe Abschnitt 3.4.2). Es ist o®ensibtlich, dass
das Ergebnis nach wedselseitiger Demaskierungverglichen mit dem Ergebnis nach
direkter Demaskierungdie originalen Linienstrukturen besserwiderspiegelt.

Wahrend in Abbildung 4.2(e) die wedselseitigeDemaskierungéber die Zuordnung
nach minimaler Wahrscheinlichkeit durchgeféhrt wurde, ist Abbildung 4.2(f) Boer
nachtr Agliche PrAzisionsanpassunglemaskiert worden (siehe Abschnitt 3.4.2). Die
Unterschiede sind an den Linienstrukturen 1 und 7 besondersdeutlich.

In den folgenden Testsequenzenwird nur noch das Ergebnis der wedselseitigen
Demaskierungnach Zuordnung Bber minimale Wahrsdeinlichkeit gezeigt,da dieses
Zuordnungskriterium in unabhéngiger von der Bildqualit At des Ausgangsbildesist
(siehe Abschnitt 3.4.2).

ErlAuterungen zu den nummerierten Linienstrukturen. Es folgen korrespondie-
rend zu den Nummerierungen im Ausgangsbild (Abbildung 4.2(a)) die Interpreta-
tionen der Testergebnisse.

1. 3 vertikal verlaufende Parallelen unterschiedlicher LAnge. Sie zeigendas Pro-
blem wedselseitigerMaskierung: Erst nachdem eine wedselseitigeDemaskie-
rung in Abbildung 4.2(e) und Abbildung 4.2(f) durchgefédhrt wurde, kann man
sievoneinanderunterscheiden.Man erkenrt, dassin diesemFall die wecselsei-
tige Demaskierungéber nachtr Agliche PrAzisionsanpassungdpessereErgebnisse
liefern kann: Wahrend bei der Demaskierung Bber minimale Wahrsceinlich-
keit die beiden linken Liniensegmene nicht eindeutig voneinander separiert
werden, gelingt das mit nachtr Aglicher PrAzisionsanpassungVoraussetzung
ist, dasswie hier die Richtung der Linienpunkte anndhernd mit der der Li-
nienstruktur Boereinstimmt (z.B. ist eine Bedingung dafir ein rauscharmes
Ausgangsbild).

2. In Relation zur Bilddimension ist dieseLinienstruktur zu kurz, um erkannt zu
werden. Das ist mit Gleichung (2.12) aus Abschnitt 2.5.2 zu erklaren.

3. Zwei diagonaleLinienstrukturen mit unterschiedlichem Kontrast: W ahrend die
untere der beiden starke Kontraste an ihren Kanten aufweist, ist die obereim
Originalbild (Abbildung 4.2(a)) kaum wahrzunehmen.Trotzdem werdenbeide
Liniensegmene detektiert, da die Berechnung der Richtung an Linienpunkten
kontrastin variant ist (sieheAbschnitt 3.1.4). Man sielt, dassein Liniensegmern
an beiden Seiten der Linienstruktur erkannt wird, da auf beiden Seiten ein
Kontrastunterschied und damit ein Gradient mit Betrag gréer0 vorliegt.
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4. Eine unterbrochenehorizontale Linie. Man erkennt zwischen Abbildung 4.2(c)
und Abbildung 4.2(d) den Unterschied zwisthen der direkten Demaskierung
Wber die Endpunkteigensdhaft und der vollstAndigen direkten Demaskierung
auf einem Rand-zu-Rand Segmem W ahrend in Abbildung 4.2(c) ein horizon-
tales Liniensegmen @ber das gesante Bild hinweg erkannt wird, zeigt Abbil-
dung 4.2(d), dassein Auftreten desLiniensegmerts ohne das weiter entfernte
Teilstéck rechts unwahrscheinlicher ist, als ein Auftreten desdurchgezogenen
Liniensegmerts.

5. Eine diagonaleLinie als Stufenkante gezeitinet. Man erkennt an der schwachen
Detektion die Nachteile des verwendeten Gradienten (siehe Abschnitt 3.1.4):
Ihm zufolgeist die Richtung der meisten Linienpunkte diesesLiniensegmerns
§ %“ (alsogenausenkrett), wahrenddie Linienstruktur in eineandereRichtung
verlauft.

6. Die gleiche Linie aus Punkt 5 nach Anwendung eines Weichzeidhners. Zwar
sind die Stufenkanten noch immer zu erkennen, aber die Richtung der Lini-
enpunkte verlauft geméy.dem Gradienten auf der 2 £ 2-Nadhbarscaft schon
mehr in Richtung desLiniensegmens. In diesemZusammenhangist der Nach-
teil bei wedhselseitigerDemaskierungnach PrAzisionsanpassungu sehen:Da
die Richtung der Linienpunkte nicht genaugerug entlang desLiniensegmens
verlauft, kommt eszu Detektionen von Liniensegmenen, die nicht der Rich-
tung der Linienstruktur entsprechen. Au¥erdemerkennt man an der \Breite"
der gefundenenLiniensegmerte, dassauf jeder Seite mehrere Liniensegmerte
detektiert wurden. Dasist auf den Verlauf der Graustufen zuréckzuféhren, die
zueinander Helligkeitsbergange bilden (siehe Abschnitt 4.6).

7. Der Versud, ein Redteck freihAndig mit einem Pinselwerkzeug zu zeichnen.
Das Pinselwerkzeug setzt einzelne unscharfe Punkte nebeneinanderund er-
zeugt so \gezadte" Kanten. Der Unterschied zwisden den beiden wedsel-
seitigen Demaskierungsmethalen wird in Abbildung 4.2(e) und Abbildung
4.2(f) am deutlichsten: W ahrend das Kriterium minimaler Wahrsdeinlichkeit
die weserttlic hen Liniensegmene BoriglAsst, wird nach der Prazisionanpassung
kein Liniensegmen desRedtecks mehr erkannt: Die Linienpunkte entlang der
Redteckseiten werden bei PrazisionsanpassungersiedenenLiniensegmen-
ten entlang der Seiten zugeordnet. Keinem einzelnen Liniensegmen werden
aber soviele Linienpunkte exklusiv zugeordnet,dassesnoch detektiert wird.
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4.3 Wahl der Parameter

In diesemAbschnitt wird der Ein°uss der beiden Parameter p (Abschnitt 4.3.1) und
2 (Abschnitt 4.3.2) erlautert. Zu diesemZwedk sind die Testsequenzernn Abbildung
4.3 fiv den Ein°uss von p und in Abbildung 4.4 fév die Wirkungsweisevon 2 gezeigt.

4.3.1 PrAzisionspaameter p

Wie in Abschnitt 3.1.5 erlAutert, |Asst sich p als Prazision interpretieren. An den
Testergebnisserdes Ausgangsbildesin Abbildung 4.3(a) |Asst sich dieselnterpreta-
tion veri zieren. Nach wedselseitigerDemaskierungergibt sich fi p = % Abbildung
4.3(b), flr p= 75 Abbildung 4.3(c) und fiélr p= 25 Abbildung 4.3(d). Der Ein°uss
desParametersp ist in Abbildung 4.3 an drei Stellen zu erkennen:

1. GelAnder links oben im Bild : Das Gelander ergibt wegen seiner klaren
Struktur sehr stabile Liniensegmene. Seine Bestandteile werden mit jedem
gewahlten Wert fié p gut erkannt.

2. Brunnenaussc hnitt und Rasen® Ache rechts oben im Bild : Wahrend
der Brunnenausstnitt rechts oben signi kante Liniensegmene aufweist (diese
werden fi jeden Wert von p detektiert), werdenin der umgebenden Rasen-
°Achevor allem fiy p = % Liniensegmernte erkannt, weil siedurch die perspekti-
vische Verzerrungals horizontale Linienstrukturen ersdeinen.Mit p = 3—12 kann
dieser E®ekt weitgehend eingestirdnkt werden. Filv p = % sind die meisten
gefundenenLiniensegmenen in diesem Gebiet ebenfalls die Linienstrukturen
desBrunnens.

3. Begrenzungssteine des Beetes unten im Bild : Nicht alle Linienpunkte
dieser Linienstruktur haben eine zu ihr anndhernd gleiche Richtung, da die
sie im Ausgangsbild teilweise von Rasen Bberdekt wird. Mit p = % werden
sie trotzdem gut erkannt, mit p = % gar nicht mehr. Fiv p = %5 werden die
korrespondierendenLiniensegmerte noch ansatzweisedetektiert.

Die TestsequenausAbbildung 4.3 zeigtdenKon®ikt bei der Wahl desParametersp:
Ist p zu klein (d.h. die PrAzisionzu hoch), dann werdenvorhandeneaber undeutliche
Linienstrukturen (siehePunkt 3) nicht mehr erkannt. Ist p zu gro¥(und damit die
Prézision zu niedrig), dann kommt es vermehrt (hier z.B. durch perspektivische
Verzerrungin Punkt 2) zu Fehldetektionen.

Fiv Liniensegmene, wie siein dieserArb eit vorgestellt werden, ist p = % eine gute
Wabhl. DieserWert wird auch von Desolneuxet al. [ ] vorgesdilagenund wird
in den folgendenSequenzerverwendet.
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(a) Ausgangsbild (b) Wedhselseitige Demaskierung éber
Wabhrscheinlichkeit mit p = %, 686 Li-
niensegmerte.

—_——

I Il —
(c) Wedhselseitige Demaskierung doer (d) Wedhselseitige Demaskierung Bber
Wahrscheinlichkeit mit p = 2, 455 Li- Wahrscheinlichkeit mit p = =, 42 Li-
niensegmerte. niensegmerte.

69

Abbildung 4.3: Beet mit Stiefmitterchen (320£ 240) fiv versdiedeneWerte von p,
2=1,



4 Testergebnisse

4.3.2 Grenzwert 2 des Erwartungswerts

Der Parameter 2 kann als die Anzahl der detektierten Liniensegmere verstanden
werden, falls die Richtung an allen Bildpunkten tatsAchlich zuféllig gleichverteilt ist
(siehe Abschnitt 2.4.2).

Damit |Asstsich —2(—N2— als Falschalarmrate fi Liniensegmerte verstehen:Wie aus
Gleichung (2.11) in Abschnitt 2.5.2 hervorgeht, wird fé eine Falschalarmrate von 0
(d.h. 2 = 0) kein Liniensegmen und fir Falschalarmrate 1 (d.h. 2 = N2(N?; 1))
jedesmggliche Liniensegmen detektiert.

An der Testsequenzn Abbildung 4.4 ist durch die Gré¥enordaong der VerAnderung
von 2 zu sehen,dass? lediglich logarithmischen Ein°uss auf die Detektionsfunktion
hat (siehe Gleichung (2.24) aus Abschnitt 2.5.4).

Das Ergebnis auf Abbildung 4.4(a) nach wedhselseitiger Demaskierungist fiv 2 =
10 8 in Abbildung 4.4(b), 2 = 1 in Abbildung 4.4(c) und 2 = 10° in Abbildung
4.4(d)) gezeigt.

Verdnderungen durch die Wahl von 2

2 Minimale LAnge der detektierten Liniensegmen te: Wahrend fiv 2 =
10 8 nur léngere Linienstrukturen gefundenwerden, ergeben sich fir 2 = 1
auch kivzere Liniensegmerte. Fiv 2 = 10° werden die meisten der kurzen
Wink elgAnge des Sclossesund sogar die |Angeren Bestandteile der Zi®ern 1
und 7 detektiert. Dieser E®ektist nach Gleichung (2.12) keine ﬁberraschung

2 Detektion runder Strukturen : Fgr 2 = 10° werden die runden Strukturen
bei Zi®er 17 als einzelnekurze Liniensegmerte detektiert. Dasist auf die mini-
mal ndtige LAngeals Voraussetzungfiy ein Liniensegmen zuridckzufidhren: Die
Rundungen kénnen als zusammengesetzté.inien sehr geringer LAngegesehen
werden.

2 Nic ht durc hgezogene Linienstrukturen : Die UmrissedesWest°igels(Zif-
fern 12,13, 14;in Abbildung 4.4 ist Norden unten) werdenerst fir 2 = 10° ge-
funden. Die Linienstruktur bestelt dort gro¥ateilsaus einzelnenPunkten. Wie
in Abschnitt 4.5 zu sehenist, 1Asstsich die Scwierigkeit bei der Detektion die-
ser gepunkteten Linienstruktur auf die Qualit &t desGradienten zurgckfihren.
2 jst hierfér nicht ausshlaggekend.

Robustheit. Trotz der beobadteten VerAnderungendurch die Wahl von 2 ist fest-
zustellen, dassdie Detektion wesetlic her Linienstrukturen gegember einer Verande-
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(a) Ausgangsbild (b) Direkte Demaskierung mit 2 = 10' 8
37 Liniensegmerte.
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(c) Wedselseitige Demaskierung @ber (d) Wedselseitige Demaskierung @ber
Wahrscheinlichkeit mit 2 = 1, 58 Lini- Wabhrscheinlichkeit mit 2 = 108, 174 Li-
ensegmete. niensegmerte.

Abbildung 4.4: Grundriss Mannheimer Scloss (242 £ 450) fiv versciedene Werte
vonz, p= 4.

rung von 2 robust ist: Lange und eindeutige (in diesemFall: durchgezogenelinien-
segmere werden fiv jeden Wert von 2 detektiert.

Wahl von 2. Als Folgerung der Beobadtungenist 2' 1 fiy die meisten Bilder ein
guter Wert. Wird 2 zu niedrig gewahlt, werden einige vorhandeneLinienstrukturen
nicht mehr gefunden.Ist 2 zu gro%4(vgl. Abbildung 4.4(d)), dann werden zum einen
Liniensegmerte erkannt, die m@glicherweisekeineLinienstrukturen sind (Rundungen
bei Zi®er 17). Zum anderenwird die Minimall Ange einesLiniensegmerts klein und
die Gefahr besteH, linienartige Texturen zu detektieren (die Zi®ern 1 und 7 werden
als Liniensegmerte erkannt).

In den folgendenTestsequenzerwird daher? = 1 gesetzt.
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4 Testergebnisse

4.4 Ein°uss von Rauschen

Um das Verhalten der Detektion auf verrauscten Eingangsbildern zu préfen, wurde
auf das Ausgangsbild in Abbildung 4.5(a) mit dem Gra kprogramm The GIMP
[GIMP] ein Filter angewendet, der weivaeRRausten erzeugt. Abbildung 4.5(b) zeigt
das Resultat. Anschlie¥sendwurden beide Bilder getestet.

Bew ertung : Wie der Vergleich desErgebnissesnach direkter Demaskierungin Ab-
bildung 4.6(a) zeigt, werden weniger Liniensegmenie gefunden: Einige der in Ab-
schnitt 3.4.1besdiriebenenwedselseitigenMaskierungenbleiben aus. Die Ergebnis-
senach wedselseitigerDemaskierungin Abbildung 4.6(b) zeigendurch die Anzahl
detektierter Liniensegmerte, dassdie Detektion der wesetlic hen Linienstrukturen
stabil bleibt.

Probleme : An der Detektion der Fu¥asizen erkennt man, dasskizere Linienseg-
mente problematisch sind (das Verhaltnis zur Anzahl der verrausdten Linienpunkte
ist kleiner). Dasselke gilt fér unterbrocheneLiniensegmerte (in der Testsequenaie
hintere Kante des Sessels)Abschnitt 4.5 zeigt, dassder verwendete Gradient Ein-
°uss auf die Detektion bei verraustten Ausgangsbildernhat.

e

perigifsaigdbiih

(a) Ausgangsbild (b) verrauschtes Ausgangsbild

Abbildung 4.5: Ein Korbsessel300£ 233). Links unverrausdt, rechts mit Rausden.
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(a) Direkte Demaskierung. Links: Ohne Rausden, 23235Liniensegmerte. Rechts: Mit Rau-
schen, 5128 Liniensegmerte.

(b) Wedhselseitige Demaskierung ber Wahrscheinlichkeit. Links: Ohne Rauschen, 628 Li-
niensegmerte. Rechts: Mit Rausden, 503 Liniensegmerte.

Abbildung 4.6: ErgebnisseeinesKorbsessel{300£ 233). Links ohne,rechts mit Rau-

schen nach direkter und wedselseitigerDemaskierung.p = %; 2= 713
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4.5 Auswirkungen des Gradienten

In diesemAbschnitt werdendie in Abschnitt 3.1.4 erwAhnten Nachteile desverwen-
deten Gradienten (Binomial Tter erster Ordnung als Hochpass) demonstriert. Als
Vergleich kommt der nach Scharr [ | optimierte Sobel-Operator zum Einsatz.
Abbildung 4.7 zeigt vergleichend die Filtermasken fiy die Gradienten.

i3/ijl0 i3 i3] 0 3

il]i1l il] 1 0 0 0 i10 O 10

1 1 il 1 3 10| 3 i3] O 3
(a) Binomialop erator (b) Sobel-Operator nach Scharr

Abbildung 4.7: Filtermasken fiy die der Richtungsberecnung zugrunde liegenden
Gradienten. Jeweils links: Horizontale Filtermaske. Jeweils Redts:
Vertikale Filtermaske.

Vergleichbare Anwendung. Um die Ergebnissevergleichen zu kénnen, ist es not-
wendig, die Grundannahme statistischer Unabhangigkeit der Linienpunkte zu ver-
letzen: Fiv beide Gradienten wurde die Richtung jedes zweiten Linienpunktes be-
trachtet, obwohl das fiv die Richtungsberedinung nach dem Sobel-Operator eine
schwache statistische AbhAngigkeit bedeutet (bis zu 3 von den 9 zur Richtungsbe-
rechnung verwendetenHelligkeitswerte nachfolgender Linienpunkte sind dieselken).

Fiv die beiden betrachteten Beispiele in Abbildung 4.4(a) und Abbildung 4.5(a)
scheint das nicht von Nachteil zu sein; jedoch fehlt eine fundierte theoretische Un-
tersuchung fiv den Fall statistischer AbhAngigkeit (siehe Abschnitt 5). Beide Test-
sequenzernwurden mit p = % 2 = 1 durchgeféhrt.

Auswertung. In beiden Fallen kann durch den Einsatz des Sobel-Operators ei-
ne Verbesserungder Detektion erreicht werden. Das ist vor allem auf die besse-
re Nutzung der lokalen Kontrastinformation zurickzufdhren (es werden 9 anstatt
nur 4 Helligkeitswerte bericksichtigt). Mit dem zum Mittelpunkt symmetrischen
Sobel-Operator kann au¥erdemdie in Abschnitt 3.1.4 besdiriebene Versdiebung
desBildrasters um ein halbes Subpixel vermiedenwerden.
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H

i

IR

(a) Ergebnis mit 2£ 2 Binomialop erator,
58 Liniensegmerte.

I

D]

(b) Ergebnis mit 3£ 3 Sobel-Operator,
75 Liniensegmerte.

Abbildung 4.8: Mit dem Sobel-Operator werden nicht durchgezogend.inienstruktu-
ren erkannt (rechte Seite). Mit dem Binomialoperator ist dasnur mit
hdherer Falschalarmrate mdglich (Abbildung 4.4(d)). p= %;2 = 1.

Wik,

\\%:-3%

|
V=

(a) Ergebnis mit 2£ 2 Binomialop erator, (b) Ergebnis mit 3£ 3 Sobel-Operator,
503 Liniensegmerte. 626 Liniensegmerte.

Abbildung 4.9: Mit dem Sobel-Operator wird die Detektion wenigerrauschemp nd-
lich (Abschnitt 4.4). Dasist an den kidvzerenund nicht durchgezoge-

nen Linienstrukturen zu erkennen(sieheAbbildung 4.6). p = 1—16;2 =

1.
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4.6 Problem quasi-paralleler Texturen

In diesemAbschnitt wird die in Abschnitt 3.4.2 schon als problematisch eingestufte
Situation annahernd paralleler Linienstrukturen demonstriert. DiesesProblem kann
mit Demaskierungnicht gelbst werden. Es gibt viele Beispiele,in denentatsAchlich
so viele nah beieinanderliegendeparallele Linienstrukturen existieren, so dasseine
Demaskierung nicht funktionieren kann. Das Paradeheispiel dafiv sind Farb- oder
Helligkeitsverlaufe.

Zur Demonstration sind mit Abbildung 4.10, Abbildung 4.11 und Abbildung 4.12
drei Testsequenzemezeigt.

\ \ N e
et X e NS

(a) Ausgangsbild (b) Detektion mit Endpunkteigenschaft,
60585 Liniensegmerte.

(c) Direkte Demaskierung, 26070 Lini- (d) Wedselseitige Demaskierung gber
ensegmete. Wabhrscheinlichkeit, 343 Liniensegmen-
te.

Abbildung 4.10: Autos auf einem Parkplatz (202£ 302).p = 1—16;2 = 1.
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4.6 Problem quasi-paralleler Texturen

4.6.1 Parallelit &t durch Perspektive

Bei der Projektion der dreidimensionalen Umwelt auf ein zweidimensionalesBild
kommt eszu einer Versciebung der Grdemerhdltnisse visueller Objekte. Das tri®t
nativlich auch fiv Linienstrukturen zu.

Die Testsequenzin Abbildung 4.10 zeigt das entstehende Problem: Das Kopfstein-
p°aster, auf demdasAuto steht, reicht bis zum Fotografen. Da die Steineregelmévig
verlegt sind, erscheinen die Licken zwischen ihnen als unterbrochene Linienstruk-
turen. Durch ihre rAumliche NAhe zur Bildebenesind dieseLinienstrukturen in der
zweidimensionalenAufnahme verhaltnismAYzigang und stark ausgepégt. Siewerden
als parallele Liniensegmerte erkannt.

Ein weiteresBeispielist die perspektivische VerzerrungdesSdattens einesauvserhalb
des Aufnahmebereidhs stehendenBaumes rechts im Bild: Dieser Schatten erzeugt
geradeLiniensegmene. Auvserdembildet der Schatten einen Helligkeitsverlauf, was
zu zugAtzlichen parallelen Strukturen fiéhrt (siehe Abschnitt 4.6.3).

Anhand der Anzahl der Liniensegmene und der anfangsgelben FArbung ist an den
einzelnenDetektions- und Demaskierungsstufenzu erkennen, dassviele der Linien-
segmete durch die wedselseitigeDemaskierungherausge Ttert werdenk@nnen. Am
Beispiel desKopfsteinp®asters wird aber deutlich, dassdurch Demaskierungalleine
dieseLiniensegmerte nie ungitig werden k@nnen: Sie sind tatsAchlich vorhanden.

4.6.2 Parallele Linientexturen

Viele Objekte, die dem Mensden als einheitliche FlAche ersdeinen, bestehenaus
nah beieinander liegenden parallelen Linienstrukturen. Das Sonnengitter in Abbil-
dung 4.11ist ein Beispiel fiv diesenSadverhalt: Fir den mensdlichen Betrachter
wirkt dasSonnengitterin Abbildung 4.11(a)wie eineeinheitliche FlAche. Das Ergeb-
nis nach wedselseitiger Demaskierungin Abbildung 4.11(d) zeigt aber, dassesin
Wirklic hkeit ausvielen einzelnenLamellen bestelt, die als Liniensegmerte detektiert
werden.

Soldhe Liniensegmerte zu gruppieren, mussAufgabe eineskomplexerenAlgorithm us
sein. Das in Abschnitt 2.3 besdiriebene Helmholtz-Prinzip kann zu diesem Zwedk
\wiederverwendet" werden (siehe Abschnitt 5).

4.6.3 Parallelit &t an Farbverlaufen

Besondersdeutlich wird die Auswirkung von HelligkeitsverlAufenin Abbildung 4.12
Der Himmel bildet einen gleichmalsigenVerlauf. Aufgrund der Kontrastinvarianz

77



4 Testergebnisse

(a) Ausgangsbild (b) Detektion mit Endpunkteigenschaft,
62363 Liniensegmerte.

—

=

v

P " l i 2 3| d4 i IES
. WM 18 : ’ “ | %:_ |
1y el -

(c) Direkte Demaskierung, 28501 Lini- (d) Wedselseitige Demaskierung gber
ensegmete. Wabhrscheinlichkeit, 658 Liniensegmen-
te.

Abbildung 4.11: GebAude der Technischen Informatik (240£ 320).p = %;2 = 1.

des Verfahrens(siehe Abschnitt 3.1.4) werden daher nebeneinanderliegende(nahe-
rungsweiseparallele) Liniensegmene detektiert. Die gro¥eAnzahl gefundenerLini-
ensegmete vor wedselseitigerDemaskierungund die gelbe FArbung im Bereich des
Himmels der Testsequenzn Abbildung 4.12ist darauf zuridckzufiéhren. Das gleiche
PhAnomenist in dieser Testsequenzan dem Weg im Vordergrund zu sehen:Er ist
nicht konstant grau, sondernersdeint durch den Lichteinfall als Graustufenverlauf.
Das korrespondiert mit dem Verlauf im Himmel: Dieser entsteht durch die gleichen
Lichtverhaltnisse.

Auch in Abbildung 4.10 erkennt man die Auswirkung von Helligkeitsverlaufen: Der
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4.6 Problem quasi-paralleler Texturen

Sdatten auf der StraYserechts im Bild erzeugtin der zweidimensionalenAbbildung
einen Graustufenverlauf.

In Abbildung 4.11 ist dieser ERekt am Sdatten zu sehen,den das Gebaude auf
die Stra¥ewirft. Ansatzweisesielt man hier die Wirkung von VerlAufen wieder am
Himmel; diesermacht jedoch nur einenkleinen Teil desBildes ausund ergibt daher
weniger Detektionen.

Es ist nicht m@glich, dem Problem von HelligkeitsverlAufen @ber Demaskierungbei-
zukommen:Wie in Abschnitt 4.6.1sind die detektierten Liniensegmere in Form von
kontrastarmen Parallelen in den Bildern vorhanden und missendetektiert werden.

iMTANE

(a) Ausgangsbild (b) Detektion mit Endpunkteigenschaft,
475334 Liniensegmerte.

HEIRININNDN

(c) Direkte Demaskierung, 223173 Lini- (d) Wedselseitige Demaskierung, 3303
ensegmere. Liniensegmerte.

Abbildung 4.12: Mannheimer Scloss, West°égel (240£ 320).p = 1—16;2 = 1.
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4.7 Unproblematische Bilder

In der Computer Vision ist esnicht immer einfach, im Vornherein zu beurteilen, ob
ein Algorithm us ein Problem gut oder schlecht I8senwird: Viele Problemfalle eines
Algorithm us ergeken sich durch Bildinhalte, die zuvor nicht beracksichtigt wurden.
Ein Grund dafiv ist, dassdie mensdliche Wahrnehmung selbstverstandlich opti-

schen Reizen des Sehnervseine Bedeutung zuordnet, indem \Wic htiges" von \Un-

wichtigem" unterschieden und das Unwichtige nicht mehr bewusstwahrgenommen
wird (die ideegelende Gestaltpsydologie besdtreibt diesen Zusammenhang,siehe
Abschnitt 2.1.1).

Dieses Anschauungsproblemist audh hier vorhanden. Dennoch gibt es einige An-
haltspunkte, die eine Beurteilung erlauben, wann die Detektion mit dem hier vor-
gestellten Algorithm us unproblematisch ist. Diese Anhaltspunkte sind Sclussfolge-
rungen der vorangegangenerAbschnitte diesesKapitels:

2 Je eindeutiger Linienstrukturen voneinander di®erenziert sind, desto besser
gelingt die Detektion (vgl. parallelen Linien in Abschnitt 4.2).

2 HelligkeitsverlAufe in einem Bild sollten entweder in einem Vorverarbeitungs-
schritt identi ziert und entfernt werden, oder nachtr Aglich Bber die Eigensdaf-
ten soldcher Verlaufe identi ziert werden (vgl. Abschnitt 4.6.3).

2 Die Gravsewmerhaltnisse der abgebildeten Objekte sollten sich bei perspektivi-
scher Verzerrung nicht zu sehrversdieben (vgl. Abschnitt 4.6.1).

2 Der lokale Gradient erfordert eine ausreihende Bildqualit A, damit die Rich-
tungen an Bildpunkten \ric htig" berednet werden (vgl. Abschnitt 4.5).

Als Beispiel fiv solche Voraussetzungenist Abbildung 4.13 gegelen. Es gibt keine
perspektivischen Verzerrungen, aufgrund seiner synthetischen Natur hat das Bild
eine hervorragende Bildqualit &. Es gibt nur einen kleinen Farbverlauf, der aber
grob quantisiert ist und daher nicht problematisch wird, obwohl sein Ein°uss zu
sehenist. Die vorhandenenLinienstrukturen sind klar voneinanderdi®erenziert.

Rickblick. Die vorangegangenerbschnitte diesesKapitels haben einen Eindruck
davon vermittelt, dassdie wesertlichen Linienstrukturen auch bei Bildern robust
detektiert werden, die nicht alle Eigensdaften unproblematischer Bilder erfillen.

Probleme ergeben sich immer, wenn parallele Linientexturen vorhanden sind (siehe
Abschnitt 4.6). Die gefundenenLiniensegmerte sind in diesemFall jedoch tatsAchlich
vorhanden, auch wenn sie nicht der mensdilichen Wahrnehmung von Linienstruktu-

ren entsprechen.
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File Xths Help

e

C = 1
R[S [~ |4

(a) Ausgangsbild (b) Detektion (Endpunkteigen-
schaft), 27488 Liniensegmerte.

(c) Direkte  Demaskierung, (d) Wedselseitige Demaskie-
24220Liniensegmerte. rung Bber Wabhrscheinlichkeit,
136 Liniensegmerte.

Abbildung 4.13: Ober Adwe der \T oolbox" von The GIMP [ ] (220 £ 142).
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5 Fazit und Ausblick

DieseArb eit hat aufgezeigt,wie eine Detektion perzeptueller Primitiv e Boer die sta-
tistische Untersuchung von Large Deviations durchgefdhrt werdenkann. Die Grund-
lage dafir war die Konkretisierung und Gliederung des Helmholtz-Prinzips in Ka-
pitel 2 nach den Erkenntnissen der Gestalttheorie. Dort wurde gezeigt, dass das
Helmholtz-Prinzip mit statistischen Abschatzungen plausibilisiert wird und wie der
Parameter 2 als Grenzwert fiv den Erwartungswert oder Falschalarmrate zu verste-
hen ist.

In Kapitel 3 war am Beispiel desperzeptuellenPrimitivs \Liniensegment” zu verfol-
gen, wie die Schritte desHelmholtz-Prinzips in der Anwendung aussehenZunAdhst
sind dabei die Einschrankung durch die zugrunde liegende diskrete Geometrie er-
klart und gezeigtworden, wie mit dieser EinschrAnkung umzugehenist. Dort wurde
die Auswirkung des Maskierungsproblemsveransdaulicht und fiév Liniensegmen-
te gezeigt, wie eine Demaskierungerfolgt. Sclievalit wurde auf die algorithmische
Umsetzung und ihre Komplexit & eingegangen.

Kapitel 4 zeigte an versdiedenenTestsequenzendassdie Detektion von Linienseg-
mernten die erwarteten Ergebnisseliefert. Dabei wurde das Maskierungsproblemund
die Demaskierungdeutlich gemadt. Die Auswirkungen versdiedenerWerte fiv den
PréAzisionsparametersp und die Falschalarmrate 2 begndndeten die Wahl der Para-
meter. Die Analyse der Detektion im Hinblick auf Rauschemp ndlic hkeit demons-
trierte die Robustheit des Verfahrens. Die Verwendung versdiedener Gradienten
zeigte einenVerbesserungsansatand das Problem der gefordertenstatistischen Un-
abhéngigkeit auf. Abschlievsendwurde die Problematik paralleler Strukturen erklart
und einige informelle Regelnfiéy Bilder mit gut zu detektierenden Liniensegmeren
abgeleitet.

Es ist festzustellen, dasseine algorithmische Umsetzung des Helmholtz-Prinzips je
nachdem, wie gut die Durchmusterung des Suchraums realisiert wird, sehrrechen-
aufwéndig werden kann. Ansatze zur Vereinfacdung und Parallelisierung wurden fiv
die Detektion von Liniensegmerten aufgezeigtund sollen als Ideen fiév eine Verbes-
serungder Algorithmen dienen.

Ein Schwerpunkt der Arb eit war die theoretische und praktische Veri k ation der Ar-
beit von Desolneuxet al. [ ], die das Helmholtz-Prinzip erstmals vorgestellt
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5 Fazit und Ausblick

haben. Zusammenfassendst zu sagen,dassdie Theorie leicht auf allgemeine per-
zeptuelle Primitiv e Bbertragen werdenkonnte. Eine Detektion von Liniensegmenen
mit dem Helmholtz-Prinzip lieferte immer nachvollziehbare Ergebnisse,die in den
meisten Situationen die wesertlic hen Linien widerspiegelten.

Allerdings ist das Helmholtz-Prinzip entgegender Behauptung von Desolneuxet al.
nicht als parameterfreier Ansatz zu bezeihinen, denn es mAssenmit p und 2 zwei
Parameter bestimmt werden. Die VerAnderungenihrer Werte sind sichtbar, obwohl
der Ein°uss auf Liniensegmerte als gering zu bewerten ist. Der von Desolneuxet al.
bendtigte Quantisierungsparameterfiy die Durchmusterung des Suchraums konnte
dagegenvermiedenwerden.

Weiterhin verAnderte sich die Detektion der Liniensegmenie durch versdiedene
Wahl der Parameter auf die Art, wie esdie allgemeinelnterpretation erwarten lieVa:
Die Detektion wesettlic her Liniensegmerte blieb stabil. p war direkt als PraAzision
zu interpretieren, die Auswirkungen von 2 zeigten sich hauptsachlich an der mini-
malen LAnge der Liniensegmerte, was theoretisch zu erwarten war. Mit steigender
Falschalarmrate durch Anderung von 2 wurden auch Liniensegmerte detektiert, die
mit keinen edten Linienstrukturen korrespondierten.

Ein mehrfaches Problem war die Beridcksichtigung der vom Ansatz vorausgesetzten
statistischen UnabhAngigkeit der Bestandteile einesperzeptuellenPrimitivs. Bei der
weiteren theoretischen Untersuchung desHelmholtz-Prinzips sollte darauf eingegan-
genwerden, wie stark der Ansatz von dieserVoraussetzungabhangt. Mit den Stan-
dardwerken [ 1, [ ] Bber Large Deviations existieren fundierte Grundlagen
fiv statistisch leicht abhAngigeZufallsexperimente. [ }liefert fiv dasHelmholtz-
Prinzip weitere Hinweise.Ein praktischer Testin dieserArb eit anhand von Linien-
segmeren konnte mit einem Gradienten hdherer Lokalit At zeigen,dasstrotz leichter
statistischer AbhAngigkeit das Detektionsergebnisverbessertwerden kann.

Eine noch ungeklarte Frageist, wie die von der Gestalttheorie bestriebenerekursive
hierarchische Gruppierung gréereiStrukturen aus perzeptuellenPrimitiv en vollzo-
gen werden kann. In dieser Arbeit ist bei der Konkretisierung des Ansatzes kurz
aufgezeigtworden, wie das Helmholtz-Prinzip diesbeziglich einzuordnenist.

Abschlievsendst nach den erarbeiteten Ergebnissenzu erwarten, dassdasHelmholtz-

Prinzip als Grundlage fiv die verstiedenstenperzeptuellen Primitiv e dienen kann.

Die verwendeten Parameter haben aufgrund der statistischen Veri k ation fiv jedes
Primitiv die gleiche Bedeutung. Daher ist anzunehmen, dass sie fiv versdhiedene
Primitiv e Ahnlich wenn nicht gleich zu wahlen sind. Das kann eine Kombination ver-
schiedener Detektionsergebnisseund -algorithmen ohne zahlreiche Parameterwahl

erm@glichen.
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A Anhang

A.1 Operatoren

A.1.1 Rundungsoperator round

bac ;aj bac< 05

d =
round(a) dae ;aj bac> 05

A.1.2 Vorzeichenoperator sign

(

sign(a) = *1 a>0
g il ;a<0

A.2 Herleitung der Rekursionsformel fér die Binomialsumme

Sei P (k;u) die Summe @ber den linken Rand 0;:::;k der Binomialverteilung mit
Breite u und festemp 2 [0; 1]:
w M1

Plouy =" 1 pai pui’
i=0

Danngilt P(k+ Liu+ 1) = pP(k;u)+ (1 pP(k+ 1;u).

Beweis. Esgilt folgendeRelation R zwischen den Binomialk oetzienten (siehez.B.

[ ], zur Veranshaulichung betrachte man das Pasal'sche Dreieck):
Hos 11T uuﬂ Koy T
R: . = .+ .
i+ 1 I i+ 1
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A Anhang

x BT M
P(k+ Lu+1) = T:ll P puiie U e
=0 I {z }
(i p
Lo b o uu‘ﬂﬂ_l _
R i+ . uj i . u
- o i i+ 1 p (ll p) + (ll p)
i L |
) B I L R ROk
i=0 i=0
x H T |
=p ; PRipTH
— }
P (k;u)
X Mo T -
N P ptt Y+ @i p)t
|- {z }
P(k+1;u)
P(k+ Lu+ 1) = pPk;u)+ (1Lj p)P(k+ 1;u)

Diesehier fiv denlinken Rand der Binomialverteilung gezeigteRekursion gilt ebenso
fir den rechten, da fiév die Binomialkoe+zienten gilt:

Uuﬂ
8i>u: i =0
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