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1 Einleitung

1.1 Motivation und Aufgabenstellung

Die visuelle Wahrnehmung der Umwelt bestimmt einen wesentlichen Teil unseres
Lebens. Sobald morgensdie Augen geÄo®net werden, beginnt mit der Reizung der
Sinneszellenauf der Netzhaut durch Licht der Wahrnehmungsprozess:Die einzelnen
Reizimpulse werden nicht bewusst registriert, es entstehen unmittelbar Eindr Äucke
von einfachen Strukturen. Konturen, Ecken und Farben sind nur einige Beispiele
solcher perzeptueller Primitive .

DieseWahrnehmung ist in der Regel ein unbewussterSchritt, esentstehen grÄo¼ere
Strukturen. Umrisse mit eingeschlossenenBereichen konstanter Farbe bilden bei-
spielsweiseFlÄachen. Zwei parallele Konturen, die einen rechten Winkel einschlie¼en,
ergeben ein Rechteck, eine runde Kontur wird durch ihre RegelmÄa¼igkeit zu einem
Kreis oder einer Ellipse.

DieserProzesswiederholt sich: Es werdenFenster,Gesichter und vielesanderemehr
gesehen,die Strukturen werden als Gestalten oder Objekte identi¯ziert.

Ein Schwerpunkt der Computer Vision ist es,den menschlichen Wahrnehmungspro-
zessnachzubilden. Es ist schwierig, das fÄur den Menschen selbstverstÄandliche Er-
kennen zusammengesetzterPrimitiv e oder grÄo¼ererStrukturen so zu abstrahieren,
dasseine Methodik daraus abgeleitet werden kann. Daher kommen oft verschiedene
Verfahren fÄur die Detektion unterschiedlicher Primitiv e zum Einsatz.

Bei der Kombination mehrererMethoden mÄussenfÄur die verwendetenVerfahren oft
Parameter gewÄahlt werden, die eine unterschiedliche Bedeutung und Auswirkung
haben. FÄur einen einzelnen Algorithm us mag bekannt sein, wie seine Parameter
geschickt zu wÄahlen sind. Welchen Ein°uss aber hat die Kombination verschiedener
Verfahren auf die Auswirkung der einzelnenParameter?

Die wachsendeAnzahl der Parameter fÄur verschiedeneVerfahrenund die Fragenach
Wechselwirkungender Parameter ist ein Hauptproblem bei dieserHerangehensweise.

In [DMM00] wird von Desolneuxet al. ein statistischer Ansatz vorgestellt, dessen
Parameter eine so allgemeineBedeutung haben, dasseine gleiche Interpretation fÄur
viele perzeptuellenPrimitiv e gewÄahrleistet ist: Das so genannte Helmholtz-Prinzip.
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1 Einleitung

Es basiert auf den Erkenntnissen der Gestaltpsychologie, die seit Anfang des 20.
Jahrhunderts dasEntstehen einesgrÄo¼erenGanzenauseinzelnenvisuellenObjekten
untersucht. Der Kernpunkt desHelmholtz-Prinzips ist die methodischeFormulierung
desBegri®s\Pr Äagnanz" aus der Gestalttheorie.

Vereinfachend gesagtwird dem Helmholtz-Prinzip zufolgeein perzeptuellesPrimitiv
dann wahrgenommen,wenn sein zufÄalliges Zustandekommen sehr unwahrscheinlich
und damit bedeutungsvoll ist.

In dieserArb eit wird gezeigt,wie der von Desolneuxet al. fÄur Liniensegmente vorge-
stellte Ansatz fÄur perzeptuellePrimitiv ezu abstrahierenist und in drei Stufen geglie-
dert werden kann. Die von Cao in [Cao03] vorgestellte Verwendung desHelmholtz-
Prinzips fÄur das Primitiv \gut fortgesetzte Linie" wird dieserAbstraktion zugeord-
net.

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

Wie gro¼der Unterschied zwischen der Auftrittsw ahrscheinlichkeit eineswahrnehm-
baren Primitivs und dem Erwartungswert eineszufÄalligen Primitivs sein muss, er-
klÄart die statistische Betrachtung so genannter Large Deviations.

1.2 Vergleich zu anderen AnsÄatzen

In diesemAbschnitt werden die ZusammenhÄange zwischen dem Helmholtz-Prinzip
und zwei anderen populÄaren 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 geometrischen Figuren betrachtet.

1.2.1 Canny-Operator

Mit [Can86] stellt Canny ein oft eingesetztesVerfahren zur Kantendetektion vor:
Den Canny-Operator. Das Ziel des Canny-Operators ist es, eine optimale Kanten-
detektion bezÄuglich folgenderKriterien zu liefern:

1. Gute Detektion : Detektion von so vielen \echten" Kanten wie mÄoglich.

2. Gute Lok alisierung : Detektierte Kanten liegen mÄoglichst nahe an Kanten
im Ausgangsbild.

2



1.2 Vergleich zu anderenAnsÄatzen

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

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

1. Reduktion von Rausc hen : Mit einem Gau¼¯lter der GrÄo¼eG wird das
Ausgangsbild geglÄattet.

2. Berec hnung der Ric htung : FÄur jeden Bildpunkt (i; j ) wird der Gradient
g(i; j ) auf den Helligkeitswerten der 2£ 2-Nachbarschaft berechnet. Die gemÄa¼
der acht Nachbarpunkte quantisierte Orthogonale zum Gradienten bestimmt
den potentiellen Nachfolger (i f ; j f ) einer Kante durch (i; j ).

3. Kan ten verfolgung : Jeder Bildpunkt (i; j ) mit jg(i; j )j > T1 ist der Beginn
einerKante, wenner nicht bereitsTeil einerKante ist. FÄur die Nachfolgepunkte
(i f ; j f ) gilt: Falls jg(i f ; j f )j > T2 und (i f ; j f ) noch in keiner Kante enthalten
ist, dann gehÄort (i f ; j f ) zur selben Kante wie (i; j ). FÄur den so genannten
Hystherese-Parameter T2 gilt: T1 ¼ 2T2.

Bei geeigneterWahl der Parameter ist der Canny-Operator unemp¯ndlich gegen
Rauschen(Stufe 1, G). Detektierte Kanten beginnennur an Bildpunkten mit starkem
lokalen Kontrast (Stufe 3, T1) und werdennach MÄoglichkeit fortgesetzt (Stufe 3, T2).
T1 sorgt dafÄur, dassdetektierte Kanten die wesentlichen Kanten einesBildes sind.
T2 hat zur Folge,dasseinedetektierte Kante auch dann keineLÄucken enthÄalt, wenn
der Helligkeitsunterschied nicht sehr gro¼ist.

Vergleich mit dem Helmholtz-Prinzip. Der Canny-Operator ist ein typischesBei-
spiel fÄur Verfahren, deren Ergebnissestark von der Wahl der Parameter abhÄangig
sind. Die Parameter G, T1 und T2 haben nur eineBedeutung fÄur dasPrimitiv \Kan-
te". Ihre Wahl ist abhÄangig von der Art des Ausgangsbildes,eine unÄuberwachte
Anwendung auf beliebigeAusgangsbilderist aus diesemGrund nicht zu empfehlen.

Die Parameter des Helmholtz-Prinzips haben dagegenfÄur alle Primitiv e dieselbe
Bedeutung und ergeben sich aus einer allgemeinerenZielvorstellung. Das ist der
Grund dafÄur, dass das Helmholtz-Prinzip auf viele Primitiv e und Ausgangsbilder
unÄuberwacht besserangewendet werden kann, als Verfahren, deren Parameter von
den Bildinhalten und speziellenPrimitiv en abhÄangen.
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1 Einleitung

1.2.2 Hough-T ransformation

Einen dem Helmholtz-Prinzip Äahnlichen Weg zur Detektion von Primitiv en geht
die Hough-Transformation ([Hou62]). Die Grundidee ist folgendesAbstimmungs-
verfahren: Jedes potentielle Bestandteil einer geometrischen Figur mit bekannter
Parametrisierung gibt fÄur die Parameter, die esam bestenbeschreiben, eineStimme
ab. Hat jeder Bestandteil seineParameter \gewÄahlt", 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 algorithmischeAnwendungder Hough-
Transformation ist dem Helmholtz-Prinzip Äahnlich: Auch fÄur dasHelmholtz-Prinzip
werdenalle Bestandteile im Hinblick auf ihre Erkl Äarung durch ein perzeptuellesPri-
mitiv (fÄur die Hough-Transformation geometrische Figur) untersucht. WÄahrend 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 AbhÄangigkeit der betrachteten Bestandteilebe-
stimmt, sondernmit der in Abschnitt 2.4 gezeigtenHerleitung vorab berechnet. Das
Helmholtz-Prinzip {mit der Terminologie der Hough-Transformation gesprochen{
bestimmt sozusagenschon vor der Untersuchung der Bestandteile, wie viele Stim-
men eine parametrisierte Figur benÄotigt, um detektiert zu werden.

Ein wesentlicher Unterschied ist in der Bestimmung desSchwellwerts bzw. der Be-
rechnung der Detektionsfunktion zu sehen.

Die in [KEB91] und [SYK96] vorgestellte Bestimmung von h fÄur die Hough-Trans-
formation Äuber Large Deviations (siehe Abschnitt 2.5) ist der Herleitung zur Be-
rechnung der Detektionsfunktion des Helmholtz-Prinzips in Abschnitt 2.4 Äahnlich
(siehe[DMM00]).

Ein anderer Unterschied bleibt bestehen:WÄahrend die Bestandteile mit der Hough-
Transformation ihre Stimme a priori parametrisierten geometrischen Figuren zu-
ordnen, geht das Helmholtz-Prinzip mit der Nullhypothese davon aus, dass kein
perzeptuellesPrimitiv in einem Bild existiert. In dieser Arb eit wird deswegendie
TerminologiedesperzeptuellenPrimitivs gewÄahlt und nicht von einer parametrisier-
ten geometrischen Figur gesprochen.
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1.3 ÄUberblick dieserArb eit

1.3 ÄUberblick dieser Arb eit

Kapitel 2 stellt zunÄachst die fÄur den Ansatz ideegebende Gestalttheorie mit Ab-
schnitt 2.1 vor. Anhand der Gestaltgesetzewird gezeigt, wie sich die Disziplinen
Gestalttheorie und Computer Vision Äuberschneiden.In Abschnitt 2.2wird das\Mas-
kierungsproblem" beschrieben, das bei der spÄateren Anwendung Ein°uss hat.

Abschnitt 2.3 erlÄautert die Idee des Helmholtz-Prinzips, Abschnitt 2.4 zeigt auf
allgemeiner Ebene seineAnwendung und stellt dafÄur ein dreistu¯ges GrundgerÄust
vor:

² Modellierung desperzeptuellenPrimitivs

² Aufstellen der Detektionsfunktion

² Durchmusterung desSuchraums nach perzeptuellenPrimitiv 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 beschreibt nach Desolneuxet al. [DMM00] die AnwendungdesHelmholtz-
Prinzips fÄur Liniensegmente in Abschnitt 3.1 bis Abschnitt 3.3. Der Schwerpunkt
liegt dabei als ErgÄanzung zur Arb eit von Desolneuxet al. in der Beschreibung des
Modellierungsschrittes und der algorithmischen Durchmusterung desSuchraums.

In Abschnitt 3.4 wird das MaskierungsproblemfÄur Liniensegmente in zwei Formen
identi¯ziert und beschrieben, wie esgelÄost werden kann.

Kapitel 4 zeigt die entstandenen Testergebnisse.Abschnitt 4.1 erklÄart zunÄachst,
wie die Visualisierung der Ergebnisseerfolgt.

Abschnitt 4.2 demonstriert, dass sich die theoretisch erwarteten Ergebnisseein-
stellen. Abschnitt 4.3 verdeutlicht die Auswirkung der Parameter des Helmholtz-
Prinzips und begrÄundet ihre Wahl.

Abschnitt 4.4 gibt einen Eindruck davon, wie sich verrauschte Eingangsdatenaus-
wirken. Abschnitt 4.5 zeigt, dassbessereErgebnisseerzielt werdenkÄonnen,wenn die
Annahme statistischer UnabhÄangigkeit desAnsatzesleicht verletzt wird.

Abschnitt 4.6 verdeutlicht, inwiefern parallele Texturen fÄur die Detektion von Lini-
ensegmenten ein Problem darstellen. Schlie¼lich sind in Abschnitt 4.7 als Schlussfol-
gerung aus den TestergebnisseKriterien dafÄur angegeben, wann eine Detektion von
Liniensegmenten nach dem Helmholtz-Prinzip gut gelingt.
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2 Statistischer Ansatz

2.1 Gestalttheo rie und Computer Vision

2.1.1 Idee der Gestalttheo rie

Die Gestalttheorie beschÄaftigt sich mit der Frage, wie die Wahrnehmung des Men-
schen funktioniert. Siebeschreibt unter anderemdie BeziehungenzwischendenReiz-
mustern auf der Netzhaut und der Wahrnehmung, die der Mensch durch dieseReize
erfÄahrt. Grundidee ist, dasssich Reize gemÄa¼verschiedenerOrdnungsprinzipien zu
Elementen zusammenfÄugen, die sich wiederum zu einem grÄo¼erenGanzen zusam-
mensetzen,das wir Menschen als Gestalt erkennenkÄonnen.

Die Gestalttheorie wird als wesentlicher Bestandteil der Gestaltpsychologiegesehen.
Sie entwickelte sich in den 20er Jahren des20. Jahrhunderts als Abgrenzung zur so
genannten klassischen Assoziationspsychologie: DieseerklÄart die Wahrnehmung des
Menschen Äuber die Wechselwirkung zwischen Sinnesreizenund den dabei erlebten
elementaren GefÄuhlen.

Max Wertheimer widerlegte als einer der BegrÄunder der Gestalttheorie die Thesen
der Assoziationspsychologie.In seinemGrundsatzwerk [Wer23] werdeneinigeRegeln
vorgestellt, die den Zusammenhangzwischen bestimmten Reizenund der erzeugten
Wahrnehmung beschreiben. Eine ÄUbersicht dieserund weiterer Gestaltgesetzēndet
sich in [Met75].

Die Grundlagen aller Gestaltgesetzelassensich wie folgt zusammenfassen:

1. Wahrnehmungsgegebenheiten unterliegen einer Tendenz zur Organisation in
Gestalten: Kleinere visuelle Elemente gruppieren sich rekursiv zu einemgrÄo¼e-
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 (prÄagnanter) und je bedeutungs-
voller eine Gestalt ist, desto grÄo¼erist ihre Chance, als Figur hervorzutreten
(sieheAbbildung 2.1).
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2 Statistischer Ansatz

3. Die BestandteiledesGanzenbeein°usseneinandergegenseitig.VerÄanderungen
einesTeils einer Einheit fÄuhren daher zu VerÄanderungendesGanzen(Irradia-
tion, sieheAbbildung 2.3).

Abbildung 2.1: Kipp¯gur aus [Rub21]. Die Figur-Grund Di®erenzierungschwankt
bei diesemberÄuhmten Beispiel: Der Betrachter nimmt entwedereine
Vase(Figur wei¼,Hintergrund schwarz) oder zwei Gesichter im Pro¯l
(Figur schwarz, Hintergrund wei¼)wahr, nie aber beidesgleichzeitig.

Die programmatischen AusfÄuhrungen Wertheimers sind die konkretisierten Schluss-
folgerungenaus Erkenntnissen, die bis zu Johann Wolfgang von Goethe zurÄuckrei-
chen. Ihre Bedeutung fÄur die Wahrnehmung desMenschen ¯ndet sich unter anderen
auch durch Hermann von Helmholtz (z.B. [vH98], [vH67]) nÄaher untersucht.

2.1.2 Gestaltgesetze

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

Um einenEindruck der Vielfalt der Gestaltgesetzeausder Gestaltpsychologiezu ver-
mitteln, werdenin diesemAbschnitt einigeGestaltgesetzevorgestellt. DieseBeispiele
vermitteln, dasssich die Gestalttheorie zu weiten Teilen mit Äahnlichen Problemen
wie die Computer Vision beschÄaftigt.
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2.1 Gestalttheorie und Computer Vision

Allerdings wird auch der wesentliche Unterschied der beiden Disziplinen deutlich:
WÄahrend die Gestalttheorie einen beschreibenden Ansatz der menschlichen Wahr-
nehmung verfolgt, zielt die Computer Vision darauf ab, die menschliche Wahrneh-
mung algorithmisch fassbarzu machen und {wenn mÄoglich{ nachzubilden.

Das Gesetz der NÄahe. Das wohl elementarste Gesetz der Gestalttheorie ist das
Gesetzder NÄahe. Es besagt,dassnah beieinandergelegeneBildinhalte sich eher zu
einer Figur gruppieren als weiter entfernte. Abbildung 2.2 zeigt zwei Beispiele fÄur
die Auswirkungen desGesetzesder NÄahe.

Das Gesetzder NÄahe ist noch recht einfach auf die Computer Vision zu Äubertragen:
Alle lokalen MustererkennungsansÄatze zielen darauf ab, Untersuchungen auf einer
de¯nierten Nachbarschaft durchzufÄuhren, um dann Objekte zu erkennen.Auch bei
globalen AnsÄatzen werden Nachbarschaftsuntersuchungen durchgefÄuhrt, um diese
dann im Kontext des gesamten Bildes zu bewerten. Eine Nachbarschaft aus der
Computer Vision lÄasst sich mit dem Begri® der NÄahe aus der Gestalttheorie identi-
¯zieren.

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

Das Gesetz der Geschlossenheit. Ein weitereswichtiges Gesetzder Gestalttheorie
ist das der Geschlossenheit:Figuren ergeben sich dann, wenn sie von einer geschlos-
senenLinie beschrieben werden.

Am Gesetz der Geschlossenheit werden zwei wesentliche Schwierigkeiten deutlich,
die sich fÄur die Anwendung der Gestalttheorie in der Computer Vision ergeben:
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2 Statistischer Ansatz

Abbildung 2.3: Das Gesetz der Geschlossenheit gegen das Gesetz der NÄahe (aus
[Met75]): Im linken Bild wird eher ein Kreuz wahrgenommen,da
die begrenzendenLinien nahe beieinander liegen. Im rechten Bild
sind die Au¼enkanten der Kreuz-FlÄachen entfernt, aufgrund desGe-
setzesder Geschlossenheit werden nun vier annÄahernd rechteckige
FlÄachen !!! wahrgenommen.Das Kreuz ist auf Anhieb nicht mehr zu
sehen(Irradiation).

WÄahrend die Gestalttheorie anschaulich beschreibt, wie geschlosseneLinien als Kri-
terium gelten kÄonnen, ist es in der Computer Vision nicht klar, wie eine solche
geschlosseneLinie allgemeingÄultig Äuberhaupt zu de¯nieren ist: Beispielsweisehaben
geometrische Figuren geschlosseneLinien als Grenze.Aber schon jeder fortgesetzte
Helligkeitsunterschied kann ebenfalls eine geschlosseneLinie bedeuten.Dagegenist
ein Helligkeitsunterschied innerhalb einesGraustufenverlaufs nicht als geschlossene
Linie zu verstehen.Es sind o®ensichtlich viele weitere BeschreibungsmÄoglichkeiten
fÄur geschlosseneLinien denkbar, die in einem anderenKontext keine geschlossenen
Linien mehr bedeuten wÄurden. Die AllgemeingÄultigk eit des Begri®s geschlossene
Linie fÄur ein beliebigesEingangsbild algorithmisch umzusetzenoder zumindest me-
thodisch zu formulieren ist daher sehr schwierig.

Das zweite Problem besteht darin, dassnicht immer klar ist, welchesGestaltgesetz
fÄur die Wahrnehmung verantwortlich ist: Die in Abbildung 2.3 als Beispiel gezeig-
te Konkurrenz zwischen verschiedenenGestaltgesetzen(hier dem Gesetzder NÄahe
und dem Gesetzder Geschlossenheit)ist nur schwer zu quanti¯zieren, da subjektiv e
Eindr Äucke eineRolle spielen.Sollte esdennoch gelingen,dasEntgegen-oder Zusam-
menwirken verschiedener Gestaltgesetzezu erkennen, dann ist nicht klar, welches
das ma¼gebliche ist: Der (subjektiv e) Kontext spielt eine zu gro¼eRolle.
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2.1 Gestalttheorie und Computer Vision

Das Gesetz der Innenseite. Das so genannte Gesetzder Innenseite (auch: Gesetz
der KonvexitÄat) wird in [Met75] wie folgt beschrieben: \Jede gekrÄummte Linie, auch
wenn sie nicht ganz in sich zurÄuckkehrt, und ebenso jeder Winkel, [hat] eine In-
nenseiteund eine Au¼enseite.Um den Raum auf ihrer Innenseite geht sie herum,
auch wenn sie ihn nicht ganzeinschlie¼t,und dieserRaum wird besondersleicht zur
Figur".
Abbildung 2.4 veranschaulicht das Gesetzder Innenseite.

Abbildung 2.4: Das Gesetzder Innenseite (aus [Rub21]): Das linke und das rechte
Bild zeigen beide den gleichen Umriss in jeweils unterschiedlicher
FÄarbung. Nach dem Gesetzder Innenseitewird in beiden Bilder die
rechte HÄalfte (link esBild: wei¼¼,rechtes Bild: schwarz) vorzugsweise
als Figur erkannt. Die jeweils linke HÄalfte der Bilder tritt in den
Hintergrund. Die FlÄache der rechten HÄalfte hat einenspitzen Winkel
(und ist damit konvex), die der linken HÄalfte einenstumpfen Winkel.

Am Gesetz der Innenseite wird der Unterschied und die damit einhergehenden
Schwierigkeiten zwischen der beschreibendenGestalttheorie und der Computer Vi-
sion besondersdeutlich: Die Beschreibung der Gestaltpsychologie ist oft so unspe-
zi¯sch und allgemein gehalten, dassdaraus keine konkrete Methodik abzuleiten ist.
Am Beispiel desGesetzesder Innenseitereicht schon eine teilweise konvexeUmran-
dung, damit diesesGesetzzum Tragen kommt. Was aber unter \teilw eisekonvex"
zu verstehenist, hÄangt letztendlich vom Betrachter ab und ist mathematisch nicht
zu formulieren.
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2.1.3 Verwendung der Gestalttheo rie in der Computer Vision

Der Ausgangspunkt der Mustererkennung und darauf aufbauender Bildanalysen
(Computer Vision ) ist wie die Retina des Menschen ein zweidimensionalesRas-
ter: Die Rohdaten sind beispielsweiseals quantisierte Werte der Helligkeit an den
Bildpunkten einesdigitalen Bild gegeben.

Auch hier geht man davon aus, dassInformationen, die in Form von Helligkeitswer-
ten an Bildpunkten vorliegen,anhandgewisserOrdnungsprinzipiengruppiert werden
mÄussen,um dann Objekte algorithmisch erfassenzu kÄonnen. Daher liegt es nahe,
die Ordnungsprinzipien aus der Gestalttheorie auf algorithmische Umsetzbarkeit zu
prÄufen.

Wie in Abschnitt 2.1.2 gezeigtwurde, ist eine direkte Umsetzung der beschreiben-
den Gestaltgesetzeaus der Gestaltpsychologie in der Regel nicht mÄoglich. Zu sehr
unterscheidet sich die Herangehensweiseder Gestaltpsychologievon der der Compu-
ter Vision: Das wesentliche Problem ist, dassdie Gestalttheorie eine beschreibende
Methodik wÄahlt, um die ZusammenhÄangedarzustellen.

Perzeptuelle Primitive. Beide Disziplinen basierenauf der Untersuchung visueller
Objekte, die durch die Gruppierung sogenannter perzeptueller Primitive entstehen.
Einige solcher 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 Äubertragen lassen,sokÄonnensiedoch als Anhaltspunkte dafÄur
dienen,was in einemBild zu untersuchen ist. Tabelle 2.1 gibt dafÄur einigeBeispiele.

Gestalttheorie Computer Vision

NÄahe Nachbarschaftsuntersuchungen, Clustering
Gute Fortsetzung Di®erenzierbarkeit entlang Kanten [Cao03],

geradeLiniensegmente [DMM00]
Innenseite KonvexitÄat segmentierter Regionen
ÄAhnlichkeit Textur, Registrierung von Objekten
gemeinsamesSchicksal Optischer Fluss

Tabelle 2.1: Beispiele perzeptueller Primitiv e aus Sicht der Gestaltpsychologie und
der Umsetzung in der Computer Vision

Aufgrund der methodischen Natur der Computer Vision sind die in Abschnitt 2.1.1
dargestellten Grundlagen der Gestalttheorie als gemeinsamerAusgangspunkt fÄur
eine Anwendung interessanter: Ausgehend von der Beobachtung, dass die Wahr-
nehmung auf hierarchischer Gruppierung basiert, ¯ndet sich in [Mar82] ein frÄuher
algorithmischer Ansatz. Informell lÄasst er sich als dreistu¯ger Bottom-up Algorith-
mus darstellen:
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2.2 Maskierungsproblem

1. Lokale Detektion von Kanten anhand einzelnerGrauwerte an Bildpunkten.

2. Primal Sketch: globaleGruppierung der Kanten anhand der Orientierung und
Schnittpunkte.

3. Einordnung der gruppierten Kanten in einen dreidimensionalenKontext.

² 2.5D Sketch: anhand Farbe und VerlÄaufen.

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 NetzefÄur die Erkl Äarung der menschlichenWahrnehmung einenSchwerpunkt. Dies
mag eine Erkl Äarung dafÄur sein, dasssich heute die AnsÄatze der Gestaltpsychologie
nicht stÄarker in der Computer Vision niederschlagen.

Erst vor kurzem sind die grundlegendenErkenntnisseder Gestalttheorie in der Com-
puter Vision wieder aufgegri®enworden: Das in [DMM00] vorgestellte Helmholtz-
Prinzip (sieheAbschnitt 2.4) beschreibt, wie sich die GrundsÄatze der Gestalttheorie
methodisch formulieren lassen.Damit ist ein generellesVerfahren basierendauf der
Gestalttheorie fÄur die Computer Vision vorhanden. Mit [Cao03] ¯ndet sich ein wei-
teres Beispiel fÄur die Anwendung desHelmholtz-Prinzips.

Eine ausfÄuhrliche Darstellung der Gestalttheorie im Hinblick auf die Verwandtschaft
zur Computer Vision ist in [Bra98] zu ¯nden.

2.2 Maskierungsproblem

Wenn ein perzeptuellesPrimitiv P1 aufgrund der PrÄasenzeinesanderen Primitivs
P2 nicht mehr wahrgenommenwerden kann, so spricht man von Maskierung: P2

maskiert P1.

Das Maskierungsproblemist von der GestaltpsychologieausfÄuhrlich untersucht wor-
den. In [Kan79] ¯ndet man verschiedeneUrsachen fÄur Maskierung dargestellt. Unter
anderensind drei wesentliche GrÄunde, die die Gestaltpsychologieidenti¯zieren konn-
te:

1. Maskierung durc h Ein bettung in Textur : Besteht der Hintergrund eines
Primitivs P1 auseiner Textur, die einezu P1 Äahnliche Struktur aufweist, dann
kann P1 von der Textur P2 maskiert werden (sieheAbbildung 2.5).
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2 Statistischer Ansatz

2. Maskierung durc h Erg Äanzung : FÄugt man einem Primitiv P1 Bestandteile
hinzu, derenStruktur ihm Äahnlich ist, dann kann P1 durch ein neuentstehendes
Primitiv P2 maskiert werden. Entfernt man Teile einesPrimitivs P1, so kann
dadurch ein neuesPrimitiv P2 entstehen, das P1 maskiert (Irradiation, siehe
Abbildung 2.3).

3. Maskierung durc h Figur-Grund Di®erenzierung : Be¯nden sich mehrere
perzeptuellePrimitiv e P1; : : : ; Pn verschiedener Gestaltgesetzein einem Bild,
dann kann P1 in den Hintergrund treten und somit maskiert werden, wenn
sich das Gestaltgesetzeines anderen Primitivs P2 als stÄarker erweist (siehe
Abbildung 2.3).

Abbildung 2.5: Maskierung durch Einbettung in Textur: Im linken Bild erkennt man
eineLinie (Gesetzder NÄahe,gute Fortsetzung) gebildet auseinzelnen
Punkten. Im rechten Bild ist die umgebende Textur bestehendaus
willk Äurlich verteilten Punkten stÄarker ausgeprÄagt. Die Linie ist nicht
mehr zu sehen.

Wie in Abschnitt 3.4 am Primitiv \Liniensegment" gezeigtwird, sind Maskierungen
ein wesentlichesProblem bei der Detektion perzeptueller Primitiv e. Um eszu lÄosen
(Demaskierung) ist es notwendig, die Ursachen fÄur Maskierung in hohem Ma¼zu
konkretisieren.

Am Beispielder Liniensegmente kann man sehen,dassdie obenvorgestelltenGrÄunde
fÄur Maskierung nicht so klar zu trennen sind, wie dies in der Gestalttheorie oft
den Anschein hat. Das liegt daran, dass die Gestalttheorie ZusammenhÄange mit
Beispielenbeschreibt, die explizit dafÄur konstruiert wurden.

In der Computer Vision sollendagegen{idealerweiseunabhÄangig von den Eingangs-
bilddaten{ AussagenÄuber beliebigeBilder 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 Liniensegmenten nur eine Art von perzeptuellenPrimitiv en untersucht
wird. Diesefolgen dem gleichen Ordnungsprinzip.

Betrachtet man die Beispiele in den Abbildungen diesesAbschnitts, dann ist fest-
zustellen, dass selbst der Betrachter nicht in der Lage ist, die gezeigtenMaskie-
rungen intuitiv aufzulÄosen.Es mussklargestellt werden, dassDemaskierung,zu der
die menschliche Wahrnehmung nicht in der Lage ist, nicht Ziel dieser Arb eit sein
kann: Es fehlen nachvollziehbare Kriterien, Äuber die entschieden werden kann, ob
eine Maskierung vorliegt oder nicht.

Die Abbildungen diesesAbschnitts dienen lediglich dazu, das Maskierungsproblem
zu erklÄaren. In Abschnitt 4.2 sind Maskierungen zu sehen, die ein menschlicher
Betrachter demaskierenkann. DieseDemaskierungnachzuvollziehen ist Ziel fÄur die
Computer Vision und dieseArb eit.

2.3 Vorstellung des Helmholtz-Prinzips

In [DMM00] wird das so genannte Helmholtz-Prinzip vorgestellt. Die Idee basiert
auf dem Begri® PrÄagnanz aus der Gestalttheorie: PrÄagnanz ist die Eigenschaft,
welche einzelnenBestandteilen Bedeutung zukommen lÄasst, 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
schlie¼lich eineGestalt entsteht. Das Helmholtz-Prinzip liefert das Kriterium dafÄur,
was eine sinnvolle Gruppierung darstellt und was als Hintergrund zu verstehenist.

Ein perzeptuellesPrimitiv P ist aus kleineren Bestandteilen P = f B i ; i = 1; : : : ; ug
zusammengesetzt,die einem gemeinsamenOrdnungsprinzip O folgen.

Beispielsweisebesteht das Primitiv \Liniensegment" aus den Bestandteilen \Bild-
punkte", die esschneidet. DieseBildpunkte unterliegen dem Ordnungsprinzip glei-
cher Richtung. Das Primitiv \Kan te" besteht ebenfalls ausden Bestandteilen \Bild-
punkte". Diesefolgendem Ordnungsprinzip, zu den Helligkeitswerten der Bildpunk-
ten ihrer Nachbarschaft einen Helligkeitsunterschied aufzuweisen.

Es gibt Primitiv e komplizierterer Natur, die ebenfallsdieserMethodik genÄugen:Bei-
spielsweisebesteht dasPrimitiv Rechteck ausvier Bestandteilen \Kan ten", die dem
Ordnungsprinzip \P arallelit Äat" gehorchen. An diesemBeispiel erkennt man leicht,
dasssolche Primitiv e oft aus Bestandteilen verschiedenerArt bestehenkÄonnen, die
sich gegenseitigunterstÄutzen, oder aber allein betrachtet ohne Aussagekraft sein
kÄonnen: Ein Rechteck besteht 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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Egal, welches Primitiv P man betrachtet; man kann nicht davon ausgehen,dass
sÄamtliche B i 2 P gemÄa¼O geordnet sind. Einige Ursachen dafÄur sind:

² Rausc hen . Beispiel Liniensegment: Die Richtung einiger Bildpunkte, die von
einem Liniensegment geschnitten werden, stimmt nicht mehr mit seinerRich-
tung Äuberein.

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 denenbenachbarter
Bildpunkte gering.

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

Daher stellt sich die Frage, wieviele Bestandteile B j µ P; j = 1; : : : ; g dem Ord-
nungsprinzip O genÄugen mÄussen,damit das Primitiv P wahrgenommenwird.

Die Antwort liefert dasHelmholtz-Prinzip. SeineIdee ist folgende:Unter der Annah-
me, dassalle Bestandteile B i 2 P; i = 1; : : : ; u zufÄallig gleichverteilt sind, wird das
Primitiv P dann wahrgenommen,wenn die Wahrscheinlichkeit dafÄur gering ist, dass
g der u Bestandteile B j ; j = 1; : : : ; g zufÄallig dem Ordnungsprinzip O genÄugen und
damit die Annahme zufÄalliger Gleichverteilung widerlegen.Die Art der Schlussfolge-
rung aus einer verworfenenAnnahme ist in der Statistik als Nullhypothesebekannt.

Lowe stellt in [Low85] ein Verfahren vor, dessenIdee der des Helmholtz-Prinzips
gleicht: ZunÄachst werden Merkmale zu Clustern gruppiert, die so nah beieinander
liegen, dassihr zufÄalliges Auftreten unwahrscheinlich ist. DieseCluster werden an-
schlie¼endnach dem gleichen Prinzip zu grÄo¼erenObjekten gruppiert. Im Gegensatz
zum Helmholtz-Prinzip liegt der Schwerpunkt LowesArb eit in der rekursiven Grup-
pierung verschiedenerPrimitiv e.

Nullhyp othese. Eine Nullhypothese wird dann aufgestellt, wenn die eigentliche
Annahme nur unspezi¯sch formuliert werden kann. Sie besagt dann das Gegenteil
der zu prÄufendenAnnahme. Das ist ebensoin der Computer Vision der Fall: \Aus-
reichende" RegelmÄa¼igkeit von Strukturen ist nur subjektiv zu quanti¯zieren. Wenn
perzeptuellePrimitiv e aufgrund einesregelmÄa¼igenOrdnungsprinzips erkannt wer-
den sollen,so lautet die Nullhypothese:Es gibt keineStrukturen, d.h. der Inhalt des
Bildes ist unregelmÄa¼ig.
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2.4 Das Helmholtz-Prinzip in der Anwendung

Namensgebung nach Helmholtz. Als frÄuher Verfechter von naturwissenschaftli-
chen Erkl Äarungen fÄur die menschliche Wahrnehmung in Abgrenzung zu eher meta-
physischenAnsÄatzenuntersuchte Helmholtz dasPhÄanomenWahrnehmung. BezÄuglich
des verfolgten Ansatzes liefern seineErkenntnisse in zweierlei Hinsicht wesentliche
Grundlagen:

Zum einenerkannte Helmholtz verschiedeneWechselwirkungender Sinneszellender
Retina. In [vH67] wird beschrieben, wie schon auf dieser Ebene eine Gruppierung
als Reaktion auf die Reizung einzelnerSinneszellenstatt¯ndet.

Zum anderen formulierte er in seinerErkenntnistheorie (siehe [vH98]) den Ein°uss
desZufalls und eben die Abweichung davon auf das Erkennenvon Objekten:

\[Es ist] geradedas GesetzmÄa¼ige,was sich am regelmÄa¼igstengleichartig wieder-
holt, wÄahrend das zufÄallig Wechselnde verwischt wird. Dem [...] achtsamen Beob-
achter erwÄachst auf dieseWeiseein Anschauungsbild des typischen Verhaltens der
Objekte."

2.4 Das Helmholtz-Prinzip in der Anwendung

Angenommen,bei der Betrachtung von u verschiedenenBestandteilen B1; : : : ; Bu ,
die ein perzeptuelles Primitiv P formen kÄonnten (z.B. Bildpunkte entlang einer
Linie) folgeng BestandteileB1; : : : ; Bg einemgemeinsamenOrdnungsprinzip O (z.B.
gleiche Farbe, Helligkeit, Richtung). Dann lÄasst sich mit dem Helmholtz-Prinzip die
Detektionsfunktion k(u) bestimmen, nach der gilt:

Falls g > k(u), dann bilden die Bestandteile B i ; i = 1; : : : ; u ein wahrnehmbares
perzeptuellesPrimitivs P = f B i ; i = 1; : : : ; ug und P wird detektiert.

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 Schritte des Helmholtz-Prinzips Modellierung (Abschnitt 2.4.1), Detektion (Ab-
schnitt 2.4.2) und DurchmusterungdesSuchraums (Abschnitt 2.4.3) erlÄautert.

2.4.1 Mo dellierung des perzeptuellen Primitivs P

FÄur jedeszu untersuchendePrimitiv ist esnotwendig, die Art seinerBestandteile B
zu bestimmenund bereitzustellen.Au¼erdemmussdasOrdnungsprinzip O de¯niert
werden, nach dem die Bestandteile B fÄur P angeordnetwerden.

Da das Helmholtz-Prinzip zufÄallige Gleichverteilung der Bestandteile B annimmt,
sollten dieseso bestimmt werden, dasssie mÄoglichst statistisch unabhÄangig vonein-
ander sind. AnsonstenstehenwenigerBestandteile fÄur die Detektion zur VerfÄugung,
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PSfrag replacements

Modellierung von P; B ; O.

Detektionsfunktion k aufstellen.

Suchraum durchmustern;
evtl. Demaskierungdabei durchfÄuhren.

Nachbearbeitung (z.B. Demaskierung).

Vereinigung /
Ausschluss von P
Äuber andere
Algorithmen oder
Primitiv e P.

Bereitstellen
von P ! B
fÄur grÄo¼ere
Primitiv e P.

Abbildung 2.6: Anwendung des Helmholtz-Prinzips: Die geschlossenenBlÄocke stel-
len die Umsetzung des Helmholtz-Prinzips dar. Der gestrichelte
Block steht fÄur Nachbearbeitungsschritte (eine Hauptaufgabe ist die
LÄosung des in Abschnitt 2.2 beschriebenen Maskierungsproblems;
Abschnitt 4.2 zeigt, dassfÄur akzeptableErgebnissedasMaskierungs-
problem berÄucksichtigt werden muss). Der gepunktete Block steht
fÄur weitere Aufgaben, die fÄur rekursive Gruppierung notwendig sind.
Dieser Block ist in dieser Arb eit nicht weiter untersucht worden.
Er soll darstellen, wie das Helmholtz Prinzip fÄur eine Kombination
mehrerer Primitiv e eingesetztwerden kann (sieheKapitel 5).

da statistisch abhÄangigeBestandteile nicht berÄucksichtigt werdensollten: Sieverlet-
zen die Grundannahme der Nullhypothese,dassdie Bestandteile als gleichverteilte
Zufallsexperimente gesehenwerden kÄonnen.

In Abschnitt 3.1 sieht man den Modellierungsschritt fÄur das perzeptuelle Primitiv
\Liniensegment".

Dieser Modellierungsschritt kann nicht weiter verallgemeinert werden. Sogar fÄur
das gleiche Primitiv sind verschiedeneModellierungen denkbar: FÄur Liniensegmen-
te kÄonnen beispielsweiseverschiedeneGradienten zum Einsatz kommen (siehe Ab-
schnitt 4.5), ein Rechteck kann Äuber seine Ecken oder paarweise parallele Linien
modelliert werden.

Die BestandteileperzeptuellerPrimitiv ekÄonnenandere\kleinere" Primitiv esein,die
zuvor mit demHelmholtz-Prinzip bestimmt wurden. Damit kÄonnte man die rekursive
hierarchische Gruppierung des menschlichen Wahrnehmungsprozessesnachbilden,
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) Äuber den
Erwartungswert

Dieser Abschnitt beruht auf dem in [DMM00] von Desolneux et al. vorgestellten
Helmholtz-Prinzip fÄur Liniensegmente. Die dort gezeigteHerleitung der Detektions-
funktion k(u) wird in dieserArb eit abstrahiert, sodasssie fÄur beliebigeperzeptuelle
Primitiv eangewendetwerdenkann. In Kapitel 3 wird die AnwendungdesHelmholtz-
Prinzips am perzeptuellenPrimitiv \Liniensegment" demonstriert.

In diesemZusammenhangist die Arb eit von Cao[Cao03] zu erwÄahnen:Basierendauf
dem Helmholtz-Prinzip werdendort Linien guter Fortsetzung und Ecken detektiert.
Am Ende diesesAbschnitts wird gezeigt,dassdas dort verwendeteDetektionskrite-
rium der vorgestellten Abstraktion entspricht. In Abschnitt 2.4.3 wird CaosArb eit
kurz beschrieben.

Die Grundannahme des Helmholtz-Prinzips ist, dassalle Bestandteile Ba jedes in
einem Bild mÄoglichen Primitivs P Äuber den von O abhÄangigen Ergebnisraum A
gleichverteilte Zufallsexperimente sind (Nullh ypothese). Das setzt voraus, dassdie
Bestandteile Ba statistisch unabhÄangig voneinandersind.

Falls A kontinuierlich ist (das ist normalerweiseder Fall), ist eine fÄur die Art des
Primitivs geeigneteQuantisierung von A vorzunehmen.FÄur Liniensegmente in Ab-
schnitt 3.1.5 wird n in Abschnitt 3.1.5 beschrieben, in Abschnitt 4.3.1 die Wirkung
fÄur p = 1

n untersucht und n = 16 gewÄahlt.

Eine Zuordnung der Bestandteile B i ; i = 1; : : : ; u zu A entscheidet fÄur jedesB i 2 P,
ob esgemÄa¼O fÄur das betre®endePrimitiv P angeordnet ist.

Die Wahrscheinlichkeit dafÄur, dassein Bestandteil B gemÄa¼O angeordnet ist, be-
tr Äagt

p =
1
n

Es ist zu bemerken, dassvon

n > 2 , p 6
1
2

(2.1)

ausgegangenwerden kann. Damit sind zufÄallig angenommeneBestandteile, die dem
Ordnungsprinzip O genÄugen, hÄochstens so wahrscheinlich wie solche, die O nicht
genÄugen.DieseAnnahme ist nach der Idee desHelmholtz-Prinzips trivial: Primitiv e
kÄonnennur dann wahrgenommenwerden,wenn einezufÄallige Beobachtung unwahr-
scheinlich ist.
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2 Statistischer Ansatz

Das Primitiv P bestehe aus den (statistisch unabhÄangigen) Bestandteilen P =
f B i ; i = 1; : : : ; ug. Die Wahrscheinlichkeit dafÄur, dassvon den u Bestandteilengenau
g gemÄa¼O angeordnetsind, ist Äuber die Binomialverteilung gegeben:

P
·
jB j j = g

¸
=

µ
u
g

¶
pg (1 ¡ p)u¡ g

Die Wahrscheinlichkeit, dassmindestensk der u Bestandteile gemÄa¼O angeordnet
sind, ergibt sich als rechtsseitiger Rand der Binomialverteilung:

P
·
g > k

¸
=

uX

i = k

µ
u
i

¶
pi (1 ¡ p)u¡ i (2.2)

m(u) sei die Anzahl der mÄoglichen perzeptuellen Primitiv e in einem Bild, die aus
u Bestandteilen bestehen. Dann berechnet sich der Erwartungswert E des per-
zeptuellen Primitivs mit mindestens ku Bestandteilen (bzw. Zufallsexperimente)
B j ; j = 1; : : : ; ku gemÄa¼O zu

E =
umaxX

u= umin

m(u) P
·
g > ku

¸
(2.3)

umin ergibt sich durch die Komposition des perzeptuellen Primitivs aus seinenBe-
standteilen: WÄahrend das perzeptuellePrimitiv \Liniensegment" beispielsweiseaus
mindestenszwei Bildpunkten besteht, wird dasPrimitiv \Rechteck" ausmindestens
vier Linien gebildet.

umax ist die Anzahl der Bestandteile, aus denendas grÄo¼tmÄogliche perzeptuellePri-
mitiv in einem Bild besteht und damit direkt oder indirekt von der Bilddimension
abhÄangig.

Die Anzahl aller mÄoglichen Primitiv e in einem Bild ergibt sich zu

NP =
umaxX

u= umin

m(u) (2.4)

Die Herleitung der Detektionsfunktion Äuber den Erwartungswert E jedesmÄoglichen
perzeptuellen Primitivs in einem Bild hat zur Folge, dassein detektiertes Primitiv
nicht nur signi¯k ant verglichen zu den Primitiv en mit gleicher Anzahl u an Bestand-
teilen ist, sondernzu allen Primitiv en dieserArt in einem Bild.

Die Binomialverteilung fÄallt fÄur g > E annÄahernd exponentiell gegen0 ([Fel68]).
FÄur g > u ist sie identisch 0. Das Auftreten einesperzeptuellenPrimitivs mit einer
Wahrscheinlichkeit, die am Rand der Binomialverteilung liegt, ist weit entfernt vom
Erwartungswert (sieheAbschnitt 2.5).
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2.4 Das Helmholtz-Prinzip in der Anwendung

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

E < ²

Mit dem Erwartungswert aus Gleichung (2.3) gilt:

umaxX

u= umin

m(u)P
·
g > ku

¸
< ²

Die Frage, wie der Parameter ² zu wÄahlen ist, kann nicht endgÄultig beantwortet
werden. Interpretieren kann man ² als Anzahl der Primitiv e, die detektiert wÄurden,
falls die mit der Nullhypothesegetro®eneAnnahme unabhÄangiger zufÄallig verteilter
Bestandteile tatsÄachlich zutre®enwÄurde. Insofern lÄasst sich ²

NP
als Falschalarmrate

verstehen(sieheAbschnitt 2.5.2).

In Abschnitt 2.5.2 ist der erlaubte Wertebereich fÄur ² hergeleitet. Gleichung (2.24)
aus Abschnitt 2.5.4 zeigt, dass der 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 MÄoglichkeiten m(u) fÄur ein Primitiv mit u Bestandteilen ist abhÄangig
von der Art und De¯nition desPrimitiv. Die Bestimmung von m(u) ist oft ein kom-
binatorischesgeometrischesProblem und daher unter UmstÄanden sehr aufwÄandig.

Eine Berechnung oder AbschÄatzung der Gesamtanzahl aller MÄoglichkeiten NP fÄur
Primitiv e aus Gleichung (2.4) ist hÄau¯g viel leichter.

Daher ist eine Detektionsfunktion k(u) gesucht, fÄur die gilt

P
·
g > k(u)

¸ umaxX

u= umin

m(u)

| {z }
NP

< ²

P
·
g > k(u)

¸
<

²
NP

(2.5)

Der Grund fÄur die Herleitung von ² Äuber den Erwartungswert und nicht Äuber die
zugrunde liegendeWahrscheinlichkeitsdichtefunktion ist, dassmÄogliche perzeptuelle
Primitiv e nicht fÄur sich allein betrachtet werden kÄonnen. Dies ist eine Auswirkung
desMaskierungsproblems(sieheAbschnitt 2.2):

Zum Beispiel (sieheAbschnitt 3.4) Äuberdeckt ein sehrunwahrscheinlichesLinienseg-
ment andereLiniensegmente, derenWahrscheinlichkeit klein genug ist, um Gleichung
(2.5) zu genÄugen und damit detektiert zu werden.
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2 Statistischer Ansatz

Dies ist der Grund fÄur den Unterschied zu der in der Statistik gebrÄauchlichen ®-
Signi¯kanz : Auch bei der ®-Signi¯kanz wird eine Nullhypotheseaufgestellt, die es
zu verwerfen gilt, falls die Wahrscheinlichkeit fÄur sie kleiner ist als ®. Eine ausfÄuhr-
liche Darstellung der ®-Signi¯kanz ist z.B. in [HEK02] zu ¯nden. Verglichen mit der
®-Signi¯kanz entspricht ® = ²

NP
: Es wird im Unterschied zur ®-Signi¯kanz eine Re-

lation zur Zahl aller MÄoglichkeiten NP hergestellt, die sich nicht mit dem Grenzwert
² Äandert, sondernallein von der Anzahl der mÄoglichen Primitiv e abhÄangt.

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

¸
formal die

Detektionsfunktion k(u)

k(u) = min
½

k(u) 2 N; P(k; u) 6
²

NP

¾
(2.6)

Die SummeP(k; u) aus Gleichung (2.2) direkt zu berechnen ist ine±zient: FÄur jede
Kombination aus (k; u) sind Summenzu bilden, deren Summandenmit der Wahr-
scheinlichkeit p gewichtete Binomialkoe±zienten sind.

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

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

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

Vereinfachte Detektion spezieller Primitive. Eine Vereinfachung ergibt sich fÄur
Primitiv e, bei denenalle Bestandteile P = f B i ; i = 1; : : : ; ug dem Ordnungsprinzip
O genÄugen mÄussen,damit das perzeptuellePrimitiv P wahrnehmbar ist.

Ein Beispiel dafÄur ist das perzeptuellePrimitiv \Linie guter Fortsetzung", wie esin
[Cao03] beschrieben ist: Eine Linie gilt dann als gut fortgesetzt, falls die Richtung
zwischen allen Bestandteile einen bestimmten Winkel · nicht Äubersteigt (nach Cao
j· j < ¼

2 , d.h. keine rechten Winkel auf einer Linie mit guter Fortsetzung).

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

P
·
g = k = u

¸
=

uX

i = u

µ
u
i

¶
pi (1 ¡ p)u¡ i

= pu
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2.4 Das Helmholtz-Prinzip in der Anwendung
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Abbildung 2.7: Detektionsfunktion k(u) (nach Gleichung (2.7), blaueTreppenkurve)
fÄur das Primitiv \Liniensegment". Abgetragen sind au¼erdemdie
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), grÄun). NP = 1282(1282 ¡ 1) ist die Anzahl aller
mÄoglichen Liniensegmente in einem Bild mit Dimension 128£ 128.
Nach der Modellierung der Liniensegmente in Abschnitt 3.1 besteht
eine Linie aus hÄochstensumax = 128 Bestandteilen. p = 1

16; ² = 1.

In diesemFall wird gemÄa¼Gleichung (2.5) ein perzeptuellesPrimitiv P bestehend
aus u Bestandteilen detektiert, falls

pu <
²

NP

2.4.3 Durchmusterung des Suchraums

Der dritte Schritt ist bei der UmsetzungdesHelmholtz-Prinzips algorithmisch gese-
hen der aufwÄandigste:Die IdeedesHelmholtz-Prinzips ist es,jedemÄogliche Kon¯gu-
ration, die sich Äuber dasOrdnungsprinzip O fÄur die Bestandteile einesperzeptuellen
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2 Statistischer Ansatz

Primitivs P in einemBild ergibt, mittels der Detektionsfunktion k(u) ausAbschnitt
2.4.2 zu prÄufen.

FÄur die meisten Primitiv e ist die Anzahl aller mÄoglichen Kon¯gurationen sehr gro¼:
FÄur Liniensegmente in Abschnitt 3.3 gibt es beispielsweisemÄogliche Kon¯guration
der GrÄo¼enordnung O(N 4) fÄur ein Bild mit Bilddimension N £ N .

Am Beispiel perzeptueller Primitiv e \Linien mit guter Fortsetzung", wie sie von
Cao in [Cao03] vorgestellt werden, ist schon eine AbschÄatzung der GrÄo¼enordnung
schwierig und in hohem Ma¼von der Modellierung desPrimitivs abhÄangig.

Caomodelliert dasPrimitiv \gute Fortsetzung" auf level lines (HÄohenlinien), die mit
dem in [MG00] vorgestellten Algorithm us fast level lines transform erzeugt werden.
Dadurch wird dort der Suchraum schon von vornherein eng eingegrenzt.

An diesemBeispiel ist zu sehen,wie das Helmholtz-Prinzip auf einem zuvor erzeug-
ten perzeptuellen Primitiv (den HÄohenlinien) aufsetzt: Die HÄohenlinien bilden den
eingeschrÄankten Suchraum fÄur das perzeptuellePrimitiv \Linien mit guter Fortset-
zung".

Bemerkenswert an CaosAnsatz ist, dassdie HÄohenlinien nicht mit dem Helmholtz-
Prinzip bestimmt sind. Das verdeutlicht, dassdas Helmholtz-Prinzip auch auf an-
deren AnsÄatzen aufbauen kann. Au¼erdemmacht diesesBeispiel deutlich, dassei-
ne allgemeineBeschreibung, wie der Suchraum zu durchmustern ist, nicht sinnvoll
ist: Der Charakter des Suchraums und seineGrÄo¼eist zu sehr von der Natur des
betrachteten Primitivs abhÄangig. VerschiedeneSuchrÄaume fÄur das gleiche Primitiv
sind vorstellbar; allerdings ist dann zu erwarten, dassman unterschiedlicheResultate
erhÄalt.

2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

In diesemAbschnitt wird der Zusammenhangzwischen dem Helmholtz-Prinzip und
Large Deviations (gro¼eAbweichungen) aus der Statistik aufgezeigt. In Abschnitt
2.5.1 wird die Idee von Large Deviations vorgestellt und eine Einordnung in den
Kontext der Wahrscheinlichkeitsrechnung vollzogen.In den darauf folgendenUnter-
abschnitten wird die Detektionsfunktion k(u) desHelmholtz-Prinzips ausAbschnitt
2.4.2 mit Ungleichungen aus der Statistik abgeschÄatzt:

In Abschnitt 2.5.2 sind die Folgerungendargestellt, die sich aus der k(u) zugrunde
liegenden Binomialverteilung ergeben. Abschnitt 2.5.3 zeigt, dass k(u) einer obe-
ren Schranke nach Hoe®ding([Hoe63]) genÄugt. In Abschnitt 2.5.4 wird eine untere
Asymptote mit Hilfe des Grenzwertsatzes von de Moivre und Laplace (siehe z.B.
[Fel68]) fÄur k(u) gegeben. 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

DieseAbschÄatzungender Detektionsfunktion wurden in [DMM00] von Desolneuxet
al. vorgestellt; die Unterschiede zu dieser Arb eit werden explizit aufgezeigt. In der
Arb eit von Desolneuxet al. ¯nden sich weitereZusammenhÄangezu LargeDeviations,
die aber eher theoretischer Natur sind. Diesewerden nicht weiter betrachtet.

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

2.5.1 Idee und Statistischer Kontext von Large Deviations

Wenn man in der Statistik von Large Deviations spricht, dann beschÄaftigt man sich
mit Ereignissen,deren Auftrittsw ahrscheinlichkeiten gro¼eAbweichungen von den
jeweiligen Erwartungswerten darstellen.

Der Begri® Large Deviations kann nicht als eigenstÄandige Theorie gesehenwer-
den (siehe[DS89]); vielmehr ist er eine Sammlung vieler statistischer Theorien und
Schlussweisen,die fÄur die Quanti¯zierung von Ereignissenmit gro¼erAbweichung
vom Erwartungswert nÄotig sind. Im Folgendenwerden einige Bereiche der Statistik
erwÄahnt, die eine wichtige Rolle spielen,wenn man Large Deviations untersucht:

² (Sehr) seltene Ereignisse - (v ery) rare events : HÄau¯g als Synonym fÄur
Large Deviations benutzt.

² Ma¼theorie, Signi¯k anz - measure theory , signi¯cance : Konzentriert
sich auf die Schlussweiseund Aussagekraftvon Ereignissengro¼erAbweichung.

² Stark es und schwaches Gesetz der gro¼en Zahlen, Zentraler Grenz-
wertsatz - Strong and W eak Law of Large Num bers, Cen tral Limit
Theorem : Konzentriert sich auf Mittelw ert und Varianz einerWahrscheinlich-
keitsfunktion und kann daher als Gegensatzzu Large Deviations verstanden
werden; jedoch bedingensich beideBereiche gegenseitigund bedienensich der
gleichen Methodik.

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

Eine ausfÄuhrliche Behandlung der Theorie Äuber Large Deviations ist z.B. in [DZ98]
und [dH00] zu ¯nden. Eine praktisch orientierte EinfÄuhrung mit einigenwesentlichen
theoretischen Grundlagen ¯ndet sich mit [LR96]. Im Folgendenwerden nur die fÄur
dieseArb eit interessanten Theoremekurz vorgestellt.
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2 Statistischer Ansatz

Cram¶ers Theorem. Den mathematischen Grundstein von Large Deviations legte
der schwedische Mathematiker Harald Cram¶er in [Cra99] mit dem Beweis folgender
Aussage:

Sei X 1; : : : ; X n eine Sequenzendlicher, unabhÄangig gleichverteilter Zufallsvariablen
mit Mittelw ert m. M n sei der empirische Mittelw ert

M n =
1
n

(X 1 + : : : + X n )

Dann fallen mit n ! 1 die RÄander der M n zugrunde liegenden Wahrscheinlich-
keitsfunktion exponentiell ab. Der exponentielle Abfall wird quanti¯ziert Äuber die
konvexeRatenfunktion I (x):

exp
¡

¡ nI (a)
¢

³

(
P

£
M n > a

¤
fÄur a > m

P
£
M n < a

¤
fÄur a < m

Mit dem Beweis der Existenz einer exponentiell fallenden, konvexen Ratenfunktion
I gab Cram¶er den Ansto¼,Wahrscheinlichkeiten am Rande der zugrunde liegenden
Wahrscheinlichkeitsfunktion zu quanti¯zieren.

Cram¶er bestimmte I Äuber die Entwicklung der Exponentialfunktion als Potenzreihe

exp(x) =
1X

n=0

xn

n!

und Stirlings Formel (siehez.B. [Fel68])

n! n!1¡ !
p

2n¼nn exp(¡ n)

Cherno®- und Hoe®ding-Ungleichung. Cherno®zeigt in [Che52] eineAbschÄatzung
fÄur P

£
Sn > na

¤
bzw. P

£
Sn 6 na

¤
mit Sn = nM n . DieseVereinfachung fÄur die Be-

stimmung der Ratenfunktion wird von Hoe®dingin [Hoe63] formalisiert und weiter-
entwickelt.

FÄur Zufallsvariablen X i ; i = 1; : : : ; n mit Ereignisraum ]0; 1[, S = nM n und Erwar-
tungswert E (S) = ¹ lautet sie:

P
·

S
n

¡ ¹ > t
¸

6

Ãµ
¹

¹ + t

¶ ¹ + t µ
1 ¡ ¹

1 ¡ ¹ ¡ t

¶ 1¡ ¹ ¡ t
! n

6 exp
¡
¡ nt 2h(¹ )

¢

6 exp
¡
¡ 2nt 2¢
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2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

mit

h(¹ ) =

(
1

1¡ 2¹ ln 1¡ ¹
¹ ; 0 < ¹ < 1

2
1

2¹ (1¡ ¹ ) ; 1
2 6 ¹ < 1

DieseUngleichung 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 SummeÄuber den Rand der Binomial-
verteilung fÄur ein festesp mit P(k; u) bezeichnet:

P(k; u) := P
·
g > k(u)

¸
=

uX

i = k

µ
u
i

¶
pi (1 ¡ p)u¡ i

Da p 6 1
2 (siehe Gleichung (2.1)) vor der Berechnung der Detektionsfunktion k(u)

¯xiert wird, folgen daraus keine weiteren Nebenbedingungen.

Die folgendeEigenschaften der SummeÄuber denRand der Binomialverteilung P(k; u)
werden benÄotigt (siehe[Fel68], [Slu77]):

P(k = u; u) = pu (2.8)

P(k + 1; u) < P(k; u) (2.9)

P(k; u) < P(k; u + 1) (2.10)

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

Grenzwert ² des Erwartungswertes

Nach Gleichung (2.5) folgt direkt eineEingrenzung desWertebereichs fÄur den Para-
meter ²:

0 < ² < NP (2.11)

FÄur ² 6 0 kÄonnte kein Primitiv detektiert werden, da fÄur jedes mÄogliche Primitiv
gilt P(k; u) > 0. FÄur ² > NP wÄurde jedesPrimitiv detektiert werden,da P(k; u) < 1
fÄur p 6 1

2 ; N > 1 gilt. Das plausibilisiert die Interpretation von ²
NP

2 [0; 1] als
Falschalarmrate.
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2 Statistischer Ansatz

Nach dem Ordnungsprinzip geordnete Bestandteile g

FÄur ein detektiertes Primitiv P, welchesnach dem Ordnungsprinzip O gebildet ist,
gilt fÄur die Anzahl g gemÄa¼O geordneterBestandteilen B j ; j = 1; : : : ; g

8 P
¯
¯O : g > 1;

da sonst fÄur P(k = 0; u) nach Gleichung (2.11) zur Detektion des Primitivs mit
g = 0 gelten mÄusste: ² > NP .

Mindestanzahl u der Bestandteile eines Primitivs

FÄur detektierte Primitiv e gilt nach Gleichung (2.8):

pu = P(u; u) 6 P(k; u) <
²

NP

Daraus folgt fÄur die Anzahl u an Bestandteilen, aus denenein Primitiv mindestens
besteht

u >
ln ² ¡ ln NP

ln p
(2.12)

Es ist klarzustellen, dassdieseMindestanzahl u nichts mit umin aus Gleichung (2.3)
zu tun hat: WÄahrend Gleichung (2.12) die Anzahl u an Bestandteilen angibt, aus
denen ein Primitiv mindestens bestehenmuss, um mit k(u) detektiert werden zu
kÄonnen, ist umin die Anzahl an Bestandteilen, aus denen ein mÄogliches Primitivs
mindestensbesteht, um der Modellierung des Primitivs zu genÄugen. In Abschnitt
4.2 wird der Unterschied anhand desPrimitivs \Liniensegment" veranschaulicht.

2.5.3 Obere Schranke der Detektionsfunktion k(u)

Hoe®ding-Ungleichung

In [Hoe63] wird mit Theorem1 die Hoe®ding-UngleichungfÄur die Wahrscheinlichkeit
P vorgestellt, dassdie SummeS Äuber u unabhÄangigeZufallsvariablen X i ; i = 1; : : : ; u
im Ereignisraum ]0; 1[ ihren Erwartungswert E (S) Äubersteigt:

P
·

S
u

¡
E(S)

u
> t

¸
; 0 < t < 1 ¡

E(S)
u

; 0 6 X i 6 1; i = 1; : : : ; u
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2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

Ein detektiertes Primitiv P besteheaus u Bestandteilen P = f B i ; i = 1; : : : ; ug.
Darunter seieng gemÄa¼O geordneteBestandteilen B j µ P; j = 1; : : : ; g. Dann gilt

S = g; X i =

(
0 ; B i genÄugt nicht O

1 ; B i genÄugt O
; i = 1; : : : ; u

Nach der in Abschnitt 2.3 angenommenenNullhypothese,dassalle B i 2 P zufÄallig
gleichverteilt sind, gilt:

E (S)
u

= p

Nach Gleichung (2.5) gilt 0 < k < up; ansonstenwÄurden Primitiv edetektiert werden,
die weniger O genÄugendeBestandteile besitzen, als man unter Annahme zufÄalliger
Bestandteile erwarten kÄonnte.

Um die Hoe®ding-Ungleichung fÄur P(k; u) aus Gleichung (2.2) zu verwenden, gilt
mit r = k

u :

t = r ¡ p , P(k; u) = P
·

S
u

¡
E(S)

u
> t

¸
(2.13)

FÄur P(k; u) gilt dann nach Gleichung (2.13):

P(k; u) 6

Ã
³ p

r

´ r
µ

1 ¡ p
1 ¡ r

¶ 1¡ r
! u

| {z }
exp (ur ln( p

r )+ u(1¡ r ) ln( 1¡ p
1¡ r ))

6 exp
³

¡ u (r ¡ p)2 h(p)
´

(2.14)

6 exp
³

¡ 2u (r ¡ p)2
´

(2.15)

mit

h(p) =

(
1

1¡ 2p ln 1¡ p
p ; 0 < p < 1

2
1

2p(1¡ p) ; 1
2 6 p < 1

;

min f h (p)g = 2 (2.16)

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

Obere Schranke nach Hoe®ding-Ungleichung

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

P(k; u) 6 exp
³

¡ u (r ¡ p)2 h(p)
´

6
²

NP

u(r ¡ p)2 >
ln ² ¡ ln NP

h(p)
µ

k
u

¡ p
¶ 2

>
ln ² ¡ ln NP

uh(p)

k(u) > pu +
r

u
h(p)

(ln ² ¡ ln NP ) (2.17)

Eine noch grÄobereAbschÄatzung von k(u) nach oben ergibt sich mit Gleichung (2.15):

k(u) > pu +

r
u
2

(ln ² ¡ ln NP ) (2.18)

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

2.5.4 Asymptote der Detektionsfunktion k(u)

Grenzwertsatz von de Moivre-Laplace

In [Fel68] wird der Grenzwertsatz von de Moivre-Laplace fÄur die Summe S Äuber
den rechtsseitigenRand der Binomialverteilung durch AnnÄaherungmit der Poisson-
Verteilung vorgestellt. Mit einem beliebigen,aber festem® gilt demzufolgefÄur u !
1 :

P
·
S > pu + ®

p
p(1 ¡ p)u

¸
u!1¡ ! 1 ¡

1
p

2¼

®Z

¡1

exp
µ

¡
x2

2

¶
dx

| {z }
1p
2¼

+ 1R

®
exp

³
¡ x 2

2

´
dx

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

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

Aus diesemGrund ist u ! 1 fÄur Primitiv e in Bildern nicht haltbar. Deswegenwird
der in [Fel68] gezeigteSpezialfall desGrenzwertsatzesbetrachtet: Falls

®(u)3
p

u
®(u)!1

¡ ! 0; (2.19)

dann gilt

P
·
S > pu + ®(u)

p
p(1 ¡ p)u

¸
»

1
2¼

1
®(u)

exp
µ

¡
®(u)

2

¶
(2.20)

In [DMM00] wird gezeigt,dassfÄur

®¤(u) =
k(u) ¡ pu

p
p(1 ¡ p)u

(2.21)

gilt:

®¤(u)6

u

u
N P

!1
¡ ! 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 fÄur detektierte Primitiv e mit Gleichung (2.20) und ®(u) =
®¤(u) aus Gleichung (2.21):

1
p

2¼

1
®(u)

exp
µ

¡
®(u)2

2

¶
6

²
NPp

p(1 ¡ p)u
p

2¼(k ¡ pu)
exp

µ
¡

(k ¡ pu)2

2p(1 ¡ p)u

¶
6

²
NP

ln
p

p(1 ¡ p)u ¡ ln
p

2¼(k ¡ pu) ¡
1
2

(k ¡ pu)2

p(1 ¡ p)u
6 ln ² ¡ ln NP

ln NP ¡ ln ² + ln
p

p(1 ¡ p)u ¡ ln
p

2¼(k ¡ pu) 6
1
2

(k ¡ pu)2

p(1 ¡ p)u

pu +

s

2p(1 ¡ p)u
µ

ln
NP

²
+ ln

p
p(1 ¡ p)u ¡ ln

p
2¼(k ¡ pu)

¶
6 k

pu +

vu
u
u
u
t

2p(1 ¡ p)u ln
µ

NP

²

p
p(1 ¡ p)u

p
2¼(k ¡ pu)

| {z }
k¤

¶
6 k (2.22)

Um k zu isolierenund dadurch eineAsymptote fÄur k(u) zu erhalten, ist eineAbschÄatzung
der linken Seite von Gleichung (2.22) notwendig.

Das Gesetzdes iterierten Logarithmus nach Khin tchine (siehe[Fel68])

lim sup
u!1

S ¡ pu
p

p(1 ¡ p)u
=

p
2ln ln u (2.23)

erlaubt eine AbschÄatzung 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:

ln

p
2¼(k ¡ pu)

p
p(1 ¡ p)u

6 ln

p
2¼(S ¡ pu)

p
p(1 ¡ p)u

FÄur u ! 1 wird u = umax gesetzt,da umax aus Gleichung (2.3) das grÄo¼tmÄogliche
Primitiv (also dasmit den meistenBestandteilen) in einemBild darstellt. Gleichung
(2.23) kann damit wie folgt formuliert werden:

p
2¼(k ¡ pu)

p
p(1 ¡ p)u

= O(ln ln umax )
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2.5 Large Deviations und das Helmholtz-Prinzip

Damit lÄasst sich k¤ aus Gleichung (2.22) abschÄatzen und k isolieren. Es folgt fÄur
k(u)

k(u) > pu +

s

2p(1 ¡ p)u ln
NP

²O(ln ln umax )

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

k(u) ³ pu +

s

2p(1 ¡ p)u
µ

ln
NP

²
¡ ln O

¡
ln ln umax

¢
¶

(2.24)

Vergleich der Asymptote mit [DMM00 ]. Die gezeigteHerleitung der Asymptote
fÄur k(u) basiert auf dem gleichen Ansatz wie die von Desolneux et al. [DMM00]
vorgestellte: Dem Grenzwertsatz von de Moivre und Laplace.

Der Unterschied besteht darin, dassdie hier gezeigteHerleitung k¤ aus Gleichung
(2.22) nach dem Gesetzdes iterierten Logarithmus abschÄatzt. Desolneuxet al. iso-
lieren k, indem ln ®(u) ¼ O(ln ln N ) abgeschÄatzt wird und erhalten damit

k(u) ³ pu +

s

2p(1 ¡ p)u
µ

ln
NP

²
+ O(ln ln umax )

¶
(2.25)

Das Problem der von Desolneuxet al. als Asymptote vorgestelltenAbschÄatzung ist,
dass sie fÄur gro¼eN nicht standhÄalt: Sie schneidet k(u) und steigt danach stets
stÄarker als k(u). Abbildung 2.8 zeigt den Vergleich zwischen Gleichung (2.24) und
Gleichung (2.25) fÄur NP = 70002(7000¡ 1)2. Aufgrund numerischer Ungenauigkei-
ten bei der Berechnung der Detektionsfunktion mit Gleichung (2.7) ist jedoch zu
befÄurchten, dassauch die Asymptote aus Gleichung (2.24) die Detektionsfunktion
fÄur noch grÄo¼ereWerte von NP schneidet.

Diese Erkenntnisse sind allerdings eher theoretischer Natur: Eine praktische An-
wendung des Helmholtz-Prinzips auf Primitiv e, fÄur die es eine so gro¼eAnzahl an
MÄoglichkeiten in einem Bild gibt, ist in nÄaherer Zukunft nicht zu erwarten.

33



2 Statistischer Ansatz
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Abbildung 2.8: Vergleich der Asymptote aus Gleichung (2.24) (grÄun) mit der in
[DMM00] vorgestelltennach Gleichung (2.25) (magenta). Zur Orien-
tierung ist die Detektionsfunktion k(u) (nach Gleichung (2.7), blaue
Treppenkurve) abgetragen. Die magentafarbene Kurv e von Desol-
neux et al. schneidet k(u) bei u ¼ 3000 (2.8(a)) und steigt auch
danach stÄarker als k(u) (2.8(b)). Die hier gezeigte Asymptote in
grÄun bleibt auch fÄur N = 7000 stets kleiner als k(u) und nÄahert
sich k(u) an. Die abgetragenenKurv en gelten fÄur Liniensegmen-
te mit NP = 70002(70002 ¡ 1); umax = 7000 (vgl. Abbildung 2.7).
p = 1

16; ² = 1.34



3 Liniensegmente

In diesemKapitel wird die Anwendung des Helmholtz-Prinzips aus Abschnitt 2.4
fÄur das perzeptuelle Primitiv \Liniensegment" beschrieben. Ausgangspunkt ist die
Arb eit von Desolneuxet al. [DMM00]. DiesesKapitel zeigt als Erweiterung zu dieser
Arb eit ausfÄuhrlich den Modellierungsschritt in Abschnitt 3.1 und beschreibt noch
einmal kurz das Aufstellen der Detektionsfunktion gemÄa¼Abschnitt 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 eingegangenund aufgezeigt,wie esgelÄost wird.

3.1 Mo dellierung

Bestandteile \Linienpunkte". Abschnitt 3.1.1 zeigt, dass ein Liniensegment aus
den Bildpunkten besteht, die esschneidet (Linienpunkte). Abschnitt 3.1.2 geht auf
die zugrundeliegendeGeometrieein, in der Bilder in einemComputer vorliegenund
zeigt die Folgen fÄur Liniensegmente auf. Abschnitt 3.1.3 stellt den Algorithm us vor,
mit dem die Linienpunkte einesLiniensegments bestimmt werden.

Ordnungsprinzip \Richtung". Als Ordnungsprinzip fÄur Liniensegmente wird ihre
Richtung identi¯ziert. Die Idee ist folgende:Die Bestandteile \Linienpunkte" eines
Liniensegments folgen dann dem Ordnungsprinzip \Ric htung", wenn ihre Richtung
der desLiniensegments entspricht. Abschnitt 3.1.4beschreibt, wie die Richtung von
Bildpunkten berechnet wird und welchen Ein°uss die geforderte statistische Un-
abhÄangigkeit hat. In Abschnitt 3.1.5 ist festgelegt,wann die Richtung einesLinien-
punkts der seinesLiniensegments entspricht.

3.1.1 Linienbegri®

Bei der Betrachtung von Liniensegmenten in digitalen Bildern ist die zugrunde lie-
gendeGeometriezu beachten. In der euklidischen Geometriewird eineLinie eindeu-
tig durch ihren Start- und Endpunkt oder ihren Startpunkt und Angabe von LÄange
und Richtung beschrieben.
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3 Liniensegmente

In digitalen Bildern ist die euklidische Geometrie eingeschrÄankt durch ein diskretes
Raster, auf dem die einzelnenBildpunkte b = (i; j ) angeordnet sind. Es liegt eine
diskrete euklidische Geometrie vor, die hier vereinfacht auch als diskrete Geometrie
bezeichnet wird.

In der diskreten Geometrie wird ein Liniensegment (diskrete Linie) L eindeutig be-
schrieben durch seineLinienpunkte beschrieben: Diesestellen einegeordneteMenge
der Bildpunkte B = f b1 = bs; b2; : : : ; b l = beg dar. Eine Beschreibung Äuber Start-
punkt bs und Endpunkt be oder Äuber Startpunkt, LÄange l und Richtung r (L ) ist
mÄoglich, fÄuhrt aber nicht immer zum selben Liniensegment (Abbildung 3.1). Deswe-
gen genÄugt die Betrachtung von bs, be, l und r (L ) nicht. Allerdings lÄasst sich aus
ihnen B bestimmen (sieheAbschnitt 3.1.3).

Abbildung 3.1: Mit demselben Start- und Endpunkt kann ein Liniensegment aus
unterschiedlichen Linienpunkten zusammengesetztsein.

3.1.2 Diskrete Geometrie

Koordinatensysteme. DaskartesischeKoordinatensystemkann direkt auf dasBild-
raster und damit die diskrete Geometrie Äubertragen 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.

FÄur Richtungsangaben ist der ÄUbergangzu Polarkoordinaten praktischer: Die Rich-
tung eineszweidimensionalenRichtungsvektors lÄasst sich eindeutig als Skalar r dar-
stellen. r (L ) ist dabei der vom Liniensegment L und der Polarachseeingeschlossene
Winkel.

Die Polarachsewird als Parallele zur Horizontalachsedeskartesischen Koordinaten-
systemsdurch den betrachteten Linienpunkt einesLiniensegments de¯niert. r liegt
demzufolgeim Wertebereich deszyklischen Intervalls r 2 [¡ ¼; : : : ; + ¼[.
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3.1 Modellierung

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

Die Umrechnung von einem Richtungsvektor (i; j ) in kartesischen Koordinaten zur
Richtung ¡ ¼< r 6 ¼in Polarkoordinaten erfolgt nach [BSMM99]:

r (i; j ) =

8
>>>>>>><

>>>>>>>:

arctan
³

i
j + ¼

´
; j < 0

arctan
³

i
j

´
; j > 0

¼
2 ; j = 0; i > 0

¡ ¼
2 ; j = 0; i < 0

undef inier t ; j = 0; i = 0

(3.1)

PSfrag replacements

¼

¡ ¼

¼
2

¡ ¼
2

i

j

0

Abbildung 3.2: Kartesisches und polares Koordinatensystem. In dieser Abbildung
entspricht die kartesische Horizontalachse j der Polarachse.

Bilddimension. Die GrÄo¼edes Bildrasters einesdigitales Bild ist durch i max ; j max

begrenzt.DafÄur wird folgendeSchreibweiseverwendet:DasBild hat die GrÄo¼ei max £
j max .

Die Bilddimension N wird mit 1 6 i 6 i max ; 1 6 j 6 j max als geometrischesMittel
de¯niert:

N =
p

i max j max (3.2)

Nachbarschaft. Die Festlegung der Nachbarschaft entscheidet Äuber die Linien-
punkte, aus denen ein Liniensegment besteht (Abbildung 3.3). Im Folgendenwird
die Schachbrett-Metrik genannte 8er-Nachbarschaft verwendet.
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3 Liniensegmente

Die Schachbrett-Metrik ist fÄur die AnwendungdesHelmholtz-Prinzips geeignet:Lini-
enpunkte mit statistisch unabhÄangigerRichtung haben im Gegensatzzur Cit yblock-
Metrik einen Äaquidistanten Abstand voneinander. Das vereinfacht die Betrachtung
von statistisch unabhÄangigenBestandteilen \Liniepunkte" bezÄuglich demOrdnungs-
prinzip \Ric htung", da nicht fÄur jeden Linienpunkt eine unabhÄangigeRichtung be-
rechnet werden kann (sieheAbschnitt 3.1.4).

Anti-Aliasing von Liniensegmenten. Bei der Darstellung von Liniensegmenten
Äuber die Zuordnung zu einer (diskreten) Metrik, kommt eszu sogenannten Treppen:
Die Liniensegmente haben durch die Zuordnung der Linienpunkte auf das diskrete
Raster keine \glatten RÄander" mehr (Abbildung 3.3 verdeutlicht diesesPhÄanomen).

FÄur die Darstellung von Liniensegmenten kommendaher oft Verfahrenzum Einsatz,
die unter dem Begri®Anti-A liasing bekannt sind. Ohne nÄaher auf den theoretischen
Hintergrund von Aliasing einzugehen(Abtasttheorem, siehe [Sha48]), gilt fÄur alle
Anti-Aliasing Verfahren:

Um glatte RÄander zu erzeugen,wird zwischen dem Helligkeitswert der einzelnen
Linienpunkte und den Helligkeitswerten der benachbarten Bildpunkte interpoliert.
ModerneAnti-Aliasing Algorithmen leisten dies mit einer Subpixel-Filtermaske; ein
ÄUberblick desThemas ¯ndet sich z.B. in [JÄah97].

Da eine Interpolation zwischen den Helligkeitswerten der Linienpunkte keine sta-
tistisch unabhÄangigeRichtung gewÄahrleistet (sieheAbschnitt 3.1.4), wird auf Anti-
Aliasing verzichtet: Liniensegmente, die mit einem Anti-Aliasing Verfahren erzeugt
wurden, widersprechen der Annahme der Nullhypothese statistisch unabhÄangiger
Ausgangsdaten.

Abbildung 3.3: Links ein Liniensegment in der 4er-Nachbarschaft (Cityblock-
Metrik ). Rechts das gleiche Liniensegment in der 8er-Nachbarschaft
(Schachbrett-Metrik ). Beide Liniensegmente haben keine glatten
RÄander mehr, sondernerscheinen als Treppen.

Distanz und LÄange. Die Distanz d(bs; be) zwischenzwei Bildpunkten bs = (si ; sj );
be = (ei ; ej ) ist die Anzahl der Linienpunkte, aus denen ein Liniensegment L be-
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3.1 Modellierung

steht, die an bs beginnt und an be endet. DieseDistanz ist gleich der LÄange eines
Liniensegments l . Unter der Schachbrett-Metrik berechnet sich die Distanz mit

d(bs; be) ´ l ;

d(bs; be) = max
½

jei ¡ si j; jej ¡ sj j
¾

(3.3)

Zum gleichen Ergebnis gelangt man Äuber die Betrachtung des Bildes als Graph
(Bildraster sind Kanten, Bildpunkte Knoten): Die Distanz ist dann kÄurzester Weg
zwischendenKnoten bs und be. In [Soi98] ¯ndet man eineausfÄuhrlicheBeschreibung
dieserBetrachtungsweiseund eineGegenÄuberstellung von euklidischer und diskreter
Geometrie.

3.1.3 Linienpunkte eines Liniensegments

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

Im Folgenden sei der Startpunkt bs = (si ; sj ) und Endpunkt be = (ei ; ej ) eines
Liniensegments gegeben. Die Linienpunkte werden mit der geordneten Menge B
bezeichnet.

Das bedeutet keine EinschrÄankung, da sich bs und be aus allen anderen Beschrei-
bungen einesLiniensegments leicht errechnen lassen:Bei Angabe von B ist b s das
erste, be das letzte Element von B.

Bei Beschreibung des Liniensegments Äuber bs, l und r (L ) kann durch Umkehrung
von Gleichung (3.1) die vektorielle Richtung bestimmt werden; eine Anpassungvon
Algorithm us I fÄuhrt dann zu B.

Richtung r (L ). Der Richtungsvektor (m i ; mj ) einesLiniensegments lÄasst sich mit

(mi ; mj ) = (ei ¡ si ; ej ¡ sj )

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

r (L ) = r (m i ; mj )

LÄange l. Die LÄangeeinesLiniensegments ergibt sich nach Gleichung (3.3):

l = d(bs; be)
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3 Liniensegmente

Linienpunkte B. Um mit dem Startpunkt bs = (si ; sj ) und dem Endpunkt be =
(ei ; ej ) die Linienpunkte B = f b1 = bs; : : : ; b l = beg zu bestimmen, wird eine Mo-
di¯k ation desBresenham-Algorithmus aus [Bre65] verwendet.

Sein Ansatz ist die unterschiedliche Bestimmung der Linienpunkte von vertikal und
horizontal orientierten Liniensegmenten. DieseDi®erenzierungermÄoglicht einen ef-
¯zienten Ganzzahl-Algorithmus.

Einmalig wird die Hauptsteigungskomponente m h desLiniensegments bestimmt. m h

kann man interpretieren alsgerichtete Orientierung desLiniensegments bezÄuglich der
kartesischen Koordinatenachsen(Abbildung 3.4).

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

� � � � � � � � � � �

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

�������������������������������������

PSfrag replacements

jmi j

jmj j

i

j

Abbildung 3.4: Orientierung von Liniensegmenten: Die horizontal bzw. vertikal
schra±erte FlÄache kennzeichnet den Bereich fÄur horizontal bzw. ver-
tikal orientierte Liniensegmente. Als Beispiel ist ein horizontal ori-
entiertes Liniensegment mit jm j j > jmi j auf dem Pixelraster abge-
tragen.

8 be 6= bs : m h =

8
>>>><

>>>>:

(1; 0) ; jmj j > jmi j; mj > 0

(¡ 1; 0) ; jm j j > jmi j; mj < 0

(0; 1) ; jmj j < jmi j; mi > 0

(0; ¡ 1) ; jm j j < jmi j; mi < 0

Die Nebensteigungskomponente m n wird fÄur jeden Linienpunkt mit dem Rundungs-
operator r ound aus Anhang A.1.1 berechnet:

8 b i ; i = 2; : : : ; l ¡ 1 : m n =

( ¡
0; r ound

¡ m i
l i

¢¢
; jmj j > jmi j¡

r ound
¡ m j

l i
¢

; 0
¢

; jmj j < jmi j
(3.4)

40



3.1 Modellierung

Die Linienpunkte b i 2 B ergeben sich als

8 i = 2; : : : ; l ¡ 1 : b i = m h + m n

Die Berechnung der Nebensteigungskomponente in Gleichung (3.4) ist algorithmisch
ine±zient, da fÄur jeden Linienpunkt die rechenaufwÄandigen Operationen Division,
Rundung und Multiplik ation durchgefÄuhrt werdenmÄussen.Der in [Bre65] vorgestell-
te Algorithm us vermeidet dieseOperationen, indem er nach einmaliger Vorberech-
nung rekursiv die Nebensteigungskomponente fÄur jeden Linienpunkt bn+1 Äuber bn

ausschlie¼lich mit Addition bestimmt.

In Algorithm us I wird die Bestimmung der Linienpunkte fÄur den Fall jmj j > jmi j
gezeigt.Der Fall jm j j < jmi j funktioniert analogund ist ausGrÄunden der ÄUbersicht-
lichkeit nicht ausgefÄuhrt.

Algorithm us I BresenhamLinienpunkte b1; : : : ; b l fÄur jmj j > jmi j
Voraussetzung: jm j j > jmi j.

gegeben: bs, be

Vorzeichenoperator sign aus Anhang A.1.2.
1: b1 = bs, l = 1
2: stepj Ã sign(m j )1, stepi Ã sign(m i )1
3: mj Ã j2mj j, mi Ã j2mi j
4: f r Ã 2mi ¡ mj

5: while sj < ej do
6: if f r > 0 then
7: si Ã si + stepi

8: f r Ã f r ¡ mj

9: sj Ã sj + stepj

10: f r Ã f r + m i

11: l Ã l + 1
12: b l = (si ; sj )

3.1.4 Richtung von Bildpunkten

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

Ansatz hierfÄur ist die Beobachtung, dassLiniensegmente an Grenzen zwischen Re-
gionenkonstanter Helligkeit wahrgenommenwerden.Der Gradient g(b) zeigt in die
Richtung desgrÄo¼tenHelligkeitsanstiegsan b. Der Richtungsvektor g? (b) verlÄauft
senkrecht zum Helligkeitsanstieg und berechnet sich als Orthogonale zu g(b). Das
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3 Liniensegmente

wird durch Rotation von g(b) um ¼
2 erreicht. Die skalare Richtung r (b) ergibt sich

als Winkel von g? (b) im Polarkoordinatensystem.

Problem statistischer UnabhÄangigkeit. Der Gradient g(b) an einem Bildpunkt
b kann nur Äuber die Nachbarschaft von b berechnet werden. Die nach Abschnitt
2.4.2gefordertestatistischeUnabhÄangigkeit bezÄuglich der Richtung steht im Kon°ikt
dazu:

Bezieht man fÄur die Berechnung von g(b) die Umgebung einesBildpunkts bu mit
ein, vergrÄo¼ertsich der Abstand zum nÄachsten Bildpunkt bu+1 mit statistisch un-
abhÄangigerRichtung: Die bereits berÄucksichtigte Umgebungvon bu darf nicht noch
einmal zur Berechnung der Richtung an bu+1 verwendet werden.

Zugunstender gefordertenstatistischen UnabhÄangigkeit der Richtungswerte vonein-
ander wird zur Gradientenberechnung ein Binomial¯lter 1. Ordnung gewÄahlt, da er
den Gradienten auf einer kleinen Nachbarschaft von 2 £ 2 Bildpunkten berechnet
(sieheGleichung (3.5)).

Unter Annahme statistisch unabhÄangigerHelligkeitswerte y(b) gilt dann: JederGra-
dient g(b i +1 ) mit einer Distanz nach Gleichung (3.3) d(b i ; b i +1 ) > 2 ist statistisch
unabhÄangig von g(b i ).

Methoden, die einen robusteren Gradienten erzeugen(z.B. Sobel-Operator; siehe
[JÄah97] und Abschnitt 4.5), beziehenzur Berechnung eine grÄo¼ereNachbarschaft
mit ein und liefern daher weniger statistisch unabhÄangigeRichtungswerte.

Die wesentlichen Nachteile, die aus der Gradientenberechnung mit dem Binomial¯l-
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 fÄur den Bildpunkt b = (i; j ) festgelegt. Daher
verschiebt sich der Bezug zum Bildraster: (i; j ) ! (i ¡ 1

2 ; j ¡ 1
2).

2. Die Richtungen der Bildpunkte am rechten und unteren Bildrand lassensich
nicht berechnen, da die notwendigeUmgebungfehlt. Daher ist die GrÄo¼eeines
Bildes bestehendaus Richtungswerten der Bildpunkte kleiner als GrÄo¼edes
Ausgangsbildesaus Helligkeitswerten der Bildpunkte: i max £ j max ! (i max ¡
1) £ (j max ¡ 1).

3. Minimale Breite im Ortsbereich und daherschlechte Eingrenzungim Frequenz-
bereich.
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3.1 Modellierung

Gradientenberechnung. g(b) wird auf der 2 £ 2-Nachbarschaft mit einem Bino-
mial¯lter 1. Ordnung als Hochpass berechnet. Ein praktischer Nebene®ektist die
e±ziente algorithmische Umsetzbarkeit, da nur wenigeAdditionen benÄotigt werden:

g(b) =
1
2

µ
¡ y(i; j ) ¡ y(i; j + 1) + y(i + 1; j ) + y(i + 1; j + 1)
¡ y(i; j ) ¡ y(i + 1; j ) + y(i; j + 1) + y(i + 1; j + 1)

¶
(3.5)

Richtungsberechnung. Rotation von g(b) um ¼
2 ergibt denRichtungsvektor g? (b):

g? (b) =
µ

cos
¡ ¼

2

¢
¡ sin

¡ ¼
2

¢

sin
¡ ¼

2

¢
cos

¡ ¼
2

¢
¶

g(b)

=
µ

0 ¡ 1
1 0

¶
g(b)

=
1
2

µ
¡ y(i; j + 1) ¡ y(i + 1; j + 1) + y(i; j ) + y(i + 1; j )
¡ y(i; j ) ¡ y(i; j + 1) + y(i + 1; j ) + y(i + 1; j + 1)

¶

Mit g? (b) = (g1? ; g2? ) und Gleichung (3.1) ergibt sich der skalare Richtungswert
r (b) 2 [¡ ¼; : : : ; + ¼[ im Polarkoordinatensystem:

r (b) = r (g1? ; g2? ) (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 GrÄo¼enordnung desHelligkeitsunterschieds.

Diese ist fÄur die spÄatere Detektion nicht ausschlaggebend: Liniensegmente ¯nden
sich nicht notwendigerweisean starken Kontrasten; siewerdencharakterisiert durch
ihre geradeFortsetzung entlang einer Richtung. Das ist der Grund fÄur die Kontras-
tinvarianz deshier vorgestellten Detektionsverfahrens.

3.1.5 Linienpunkte nach dem Ordnungsprinzip \Richtung"

Beim Vergleich zwischen der Richtung einesLinienpunkts r (b); b 2 B und der Rich-
tung r (L ) des dazugehÄorigen Liniensegments ist zu berÄucksichtigen, dass die Be-
rechnung von r (b) nach Gleichung (3.5) niemalsexakt seinkann. Nur einigeGrÄunde
dafÄur sind:

1. Die Helligkeitswerte, die der Richtungsberechnung zugrunde liegen, sind not-
wendigerweisequantisiert und damit ungenau.
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3 Liniensegmente

2. Die Au° Äosungeinesdigitalen Bildes ist begrenzt.Bei realenBildern bestimmen
GrÄo¼eund Form desSensorsdie rÄaumlichen Abtastung der Umwelt.

3. Es gelten die in Abschnitt 3.1.4 erlÄauterten EinschrÄankungen fÄur die Rich-
tungsberechnung mit dem Gradienten aus Gleichung (3.5).

In ÄUbereinstimmung mit [DMM00] wird deswegenhier angenommen,dassdie Rich-
tung r (b) eines Linienpunkts der Richtung r (L ) eines Liniensegments entspricht,
falls gilt:

8 b 2 B : jr (b) ¡ r (L )j 6
2¼
n

(3.7)

Weiterhin gilt n > 2 nach Gleichung (2.1). In Abschnitt 4.3.1 wird gezeigt, welche
Auswirkung die Wahl von p = 1

n hat und dassp ' 1
16 fÄur Liniensegmente eine gute

Wahl ist.

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

3.2 Bestimmung der Detektionsfunktion k(l)

In diesem Abschnitt wird die Detektionsfunktion k(l) des Helmholtz-Prinzips fÄur
das Primitiv \Liniensegment" vorgestellt. Die ausfÄuhrliche Herleitung der Detekti-
onsfunktion ist in Abschnitt 2.4.2 gegeben, in diesemAbschnitt ist sie noch einmal
kurz skizziert. Insbesonderewird dabei auf die Behandlung der statistisch abhÄangi-
gen Linienpunkte eingegangen.

3.2.1 Richtung der Linienpunkte als gleichverteilte Zufallsvariablen

Die Wahrscheinlichkeit p dafÄur, dassdie Richtung an einem Linienpunkt r (b) der
Richtung r (L ) seinesLiniensegments nach Gleichung (3.7) entspricht, berechnet sich
zu:

p := P
·
r (b) = r (L )

¸
=

1
n

Da n > 2, gilt p < 1
2 . FÄur n = 16 bedeutet das beispielsweise,dasssich die Richtun-

genvon Linienpunkt und Liniensegment entsprechen, falls sienicht mehr als § 22; 5±

voneinanderabweichen. Man kann p daher interpretieren als die PrÄazision, mit der
die Richtung einesLinienpunkts der Richtung seinesLiniensegments entspricht.
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3.2 Bestimmung der Detektionsfunktion k(l)

Behandlung statistisch abhÄangiger Linienpunkte. Die Nullhypothesebesagt fÄur
die Bestandteile \Linienpunkte" nach dem Ordnungsprinzip \Ric htung", dass die
nach Gleichung (3.6) berechnete Richtung r (b) auf zufÄallig gleichverteilten Hellig-
keitswerten basiert.

Da die Richtungsberechnung nach Gleichung (3.5) auf einer 2 £ 2 Nachbarschaft
erfolgt, kann die Richtung jedes zweiten Linienpunkts als statistisch unabhÄangige
Zufallsvariable gesehenwerden. Deshalb wird im Folgenden die Untermenge der
Linienpunkte Bu = f b i ; i = 1; : : : ; lug ½ B betrachtet, fÄur die nach Gleichung (3.3)
gilt: d(b i ; b i +1 ) = 2.

Ein Liniensegment der LÄangel besteht also aus lu =
¥ l

2

¦
Linienpunkten mit statis-

tisch unabhÄangiger Richtung.

Esstellt sich die Frage,wie die Linienpunkte zu bewerten sind, die wegenstatistischer
AbhÄangigkeit ihrer Richtung unberÄucksichtigt bleiben.

Eine MÄoglichkeit ist die Annahme, dassdie Linienpunkte b 2 Bu einesLinienseg-
ments L fÄur alle Linienpunkte b 2 B auf L reprÄasentativ sind.

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

8 b 2 B n Bu : jr (b) ¡ r (L )j >
2¼
n

Plausibilisiert wird dieseAnnahme dadurch, dassnach Gleichung (2.1) gilt: p < 1
2 .

FÄur die hier vorgestelltenLiniensegmente wird p = 1
16 gewÄahlt; dies ist in Abschnitt

4.3.1 veranschaulicht. Damit ist die Wahrscheinlichkeit dafÄur, dassdie Richtung ei-
nesLinienpunkts mit zufÄalliger Richtung der seinesLiniensegments entspricht, viel
kleiner als die Wahrscheinlichkeit, dasssich Richtung von Linienpunkt und Linien-
segment nicht entsprechen.

3.2.2 Verteilung gerichteter Linienpunkte

Die gerichteten Linienpunkte mit statistisch unabhÄangigerRichtung bilden die Men-
ge Br µ Bu ½ B.

Die Wahrscheinlichkeit fÄur g = jBr j lÄasst sich mit der Binomialverteilung B (g; l ; p)
formulieren:

B (g; l ; p) := P
·
jBr j = g; jBj = l

¸
=

µ
l
g

¶
pg (1 ¡ p) l ¡ g
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3 Liniensegmente

3.2.3 Auftrittsw ahrscheinlichkeit gerichteter Linienpunkte

Kriterium fÄur die Detektion einesLiniensegments L(g > k; l) mit l Linienpunkten
und g > k gerichteten Linienpunkten ist ihre Auftrittsw ahrscheinlichkeit.

Korrespondierend zu Abschnitt 2.3 ist ab einer gewissenWahrscheinlichkeit ein
zufÄalliges Auftreten einesLiniensegments so unwahrscheinlich, dassdas Linienseg-
ment wahrnehmbar ist.

Die Wahrscheinlichkeit fÄur ein Liniensegment L(g > k; l) berechnet sich als die
SummeP(k; l ; p) Äuber den rechtsseitigen Rand der Binomialverteilung:

P(k; l ; p) := P
·
jBr j > k; jBj = l

¸
=

lX

i = k

B (i ; l ; p)

3.2.4 Erwartungswert fÄur das Primitiv \Liniensegment" und Schranke ²

Anforderung an die zu bestimmendeDetektionsfunktion k(l) ist es,fÄur alle mÄoglichen
Liniensegmente L(g > k(l); l einesBildes mit LÄange2 < l < maxf i max ; j maxg = lN
zu gelten. Betrachtet man die Kombinationen der mÄoglichen Start- und Endpunkte
in einemBild mit Bilddimension N nach Gleichung (3.2), erhÄalt man als Gesamtan-
zahl aller mÄoglichen Liniensegmente mit m(l) Liniensegmenten mit LÄangel

lNX

l=2

m(l) = N 2(N 2 ¡ 1) (3.8)

Der Erwartungswert E fÄur Liniensegmente aus l Linienpunkten mit mindestensk(l)
gerichteten Linienpunkten ist mit Gleichung (3.8):

E =
lNX

l=2

m(l)P(k; l ; p)

² wird nun so gewÄahlt (sieheGleichung (2.5) aus Abschnitt 2.4.2), dassgilt

E 6 ² , P(k; l ; p) 6
²

N 2(N 2 ¡ 1)

Hier wird eineRelation zur Gesamtanzahl N 2(N 2 ¡ 1) hergestellt, die sich nicht mit
dem Grenzwert ² Äandert, sondernallein von der Bilddimension abhÄangt. Das erklÄart
dengeringenEin°uss desParameters² fÄur Liniensegmente (² hat nur logarithmischen
Ein°uss auf die Detektionsfunktion, sieheGleichung (2.24)).
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3.2.5 Detektionsfunktion k(l)

Die formale De¯nition fÄur die Detektionsfunktion k(l) ist gemÄa¼Gleichung (2.6) aus
Abschnitt 2.4.2

k(l) = min
½

k 2 N; P(k; l ; p) 6
²

N 2(N 2 ¡ 1)

¾

Die mit der Rekursionsformel aus Gleichung (2.7) berechnete Detektionsfunktion
k(l) ist fÄur p = 1

16; ² = 1; N = 128 in Abbildung 2.7, Abschnitt 2.4.2 zu sehen.

3.3 Suchraum

In diesem Abschnitt wird der Algorithm us beschrieben, mit dem ein Bild gemÄa¼
der Detektionsfunktion k(l) nach Liniensegmenten durchsucht wird. Nach Gleichung
(3.8) ist die Anzahl aller mÄoglichen Liniensegmente in einem Bild N 2(N 2 ¡ 1). Zur
besserenalgorithmischen Erfassung wird der Suchraum gegliedert: Abschnitt 3.3.1
stellt dazudie sogenannten \Rand-zu-Rand Segmente" alserstenGliederungsschritt
vor. Auf diesenwird dann mit dem in Abschnitt 3.3.2beschriebenenScan-LinePrin-
zip die eigentliche Detektion mit k(l ) vollzogen.Eine Untersuchung der Komplexit Äat
ist in Abschnitt 3.5.1 zu ¯nden.

3.3.1 Rand-zu-Rand Segment L R

Plausibilisierung und De¯nition. Die Gliederung des Suchraums (bestehendaus
allen mÄoglichen Liniensegmenten in einem Bild) erklÄart sich durch folgendeBeob-
achtung:

Die Linienpunkte B jedes Liniensegments sind auch Linienpunkte einesLinienseg-
ments, dessenStartpunkt bs auf einem Bildrand

Rs 2
©

(1; o := oben); (i max ; u := unten); (1; l := links); (j max ; r := rechts)
ª

;

o;u = 1; : : : ; j max l ; r = 1; : : : ; i max

und Endpunkt be auf einem anderenBildrand

Re 2
©

(1; o); (i max ; u); (1; l ); (j max ; r )
ª

;

o;u = 1; : : : ; j max l ; r = 1; : : : ; i max Re 6= Rs

liegt. Ein solchesLiniensegment wird im FolgendenRand-zu-Rand Segment L R ge-
nannt.
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Um den Suchraum zu durchmustern, werden mit Algorithm us I alle Rand-zu-Rand
Segmente von allen Bildpunkten auf den Bildr Äandern Rs zu allen Bildpunkten auf
den Bildr Äandern Re bestimmt. Mit Bilddimension N sind das O(4N ¢3N ) = O(N 2)
Rand-zu-Rand Segmente L R .

Unterschied zu den Rand-zu-Rand Segmenten in [DMM00 ]. Eine andereMÄoglich-
keit zur Durchmusterung mit Rand-zu-Rand Segmenten ist es, von jedem der 4N
Startpunkte alle L R mit Richtungen ¼

x ; x = 1; : : : ; q zu untersuchen. DieseMethode
wurde von Desolneuxet al. in [DMM00] vorgeschlagen.

Sie hat jedoch zwei Nachteile:

1. Die Granularit Äat der DurchmusterunghÄangt von N ab, einevollstÄandigeDurch-
musterung ist nicht mehr gewÄahrleistet. Abbildung 3.5 veranschaulicht diesen
Nachteil.

2. Ein (unnÄotiger) zusÄatzlicher Parameter q mussbestimmt werden.

Verfeinerung von Rand-zu-Rand Segmenten. Bei der Bestimmung von Rand-
zu-Rand Segmenten mit Algorithm us I ist unberÄucksichtigt, dassbei der Detektion
nach Abschnitt 3.2nur die Richtung jedesunabhÄangigen(d.h. zweiten) Linienpunkts
ausgewertet wird.

Um eine anschlie¼endee±ziente Detektion von Liniensegmenten auf Rand-zu-Rand
Segmenten mit dem Scan-Line Prinzip zu ermÄoglichen, wird Algorithm us I modi¯-
ziert:

1. Nur noch jeder zweite Linienpunkt (das sind die Linienpunkte mit unabhÄangi-
ger Richtung Bu = bs; : : : ; be) wird gespeichert.

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

ar =

(
0 ; r (b) 6= r (L R )

1 ; r (b) = r (L R )
(3.9)

3.3.2 Detektion mit Scan-Line Prinzip

Notation. Auf jedem Rand-zu-Rand Segment L R werden alle Liniensegmente L i

der LÄangel = lmin ; : : : ; lmax untersucht.
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81

16

1

86 97
489

512

Abbildung 3.5: Zwei aufeinanderfolgendeRand-zu-Rand Segmente, die einen mit q
qunatisiertem Winkel ' = ¼

q ; q = 200 einschlie¼en.WÄahrend im lin-
kenBild (16£ 8; bs = (1; 3)) die aufeinanderfolgendenRand-zu-Rand
Segmente genau dieselben Punkte abtasten, zeigt sich im rechten
Bild (Ausschnitt von 512£ 512; bs = (1; 96)) eine Abtastl Äucke. Die-
se wird zwar zum Teil durch Rand-zu-Rand Segmente mit anderen
Start- und Endpunkten abgetastet, alle Liniensegmente kÄonnen so
jedoch nicht erfasst werden.

lmin ergibt sich aus Gleichung (2.12). lmax ist das Liniensegment, die mit
P

ar als
Anzahl der gerichteten Linienpunkte unter BerÄucksichtigung der Detektionsfunktion
detektiert werden kann. Die Obergrenzevon lmax ist durch lR = l(L R ) gegeben, die
Anzahl der Linienpunkte mit unabhÄangigerRichtung jBu j. Mit Gleichung (3.9) ergibt
sich fÄur lmax

lmax = min
½

k
µ X

r =1

lRar

¶
; lR

¾
(3.10)

Um Verwechslungen mit dem Start- und Endpunkt von Rand-zu-Rand Segmenten
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3 Liniensegmente

zu vermeiden, wird der Startpunkt von L i mit s, der Endpunkt mit e bezeichnet
mit s;e 2 f 1; : : : ; lRg. Eine Zuordnung zu den Bildpunkten b i ergibt sich Äuber die
Indizierung der Mengeder Linienpunkte mit unabhÄangiger Richtung Bu durch s;e.

Verringerung der Komplexit Äat durch Scan-Line Prinzip. SeiL i dasLiniensegment
auf L R mit LÄangel = lR . Betrachtet man die Anzahl der Liniensegmente mit LÄange
l = lR ¡ 1, so ist anschaulich klar, dasseszwei davon gibt. Weiterhin ist anschaulich
klar, dasses lR Liniensegmente mit LÄangel = 1 auf L R gibt.

Die Anzahl c(l i ) an Liniensegmenten L i mit LÄangel i auf L R mit LÄangelR gilt:

c(l i ) =
lRX

i = l i

i (3.11)

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

g > k(l); (3.12)

wird das Liniensegment L i detektiert. Um g zu bestimmen, ist die SummeÄuber den
betre®endenTeil der Folge ar aus Gleichung (3.9) zu bilden:

g =
eX

i = s

ai (3.13)

Die SummeausGleichung (3.13) mussmit VerwendungdesScan-LinePrinzips (siehe
z.B. [OW96]) nicht fÄur jedesLiniensegment L i auf dem Rand-zu-Rand Segment L R

komplett berechnet werden. FÄur die c(l i ) Liniensegmente (Gleichung (3.11)) auf L R

mit gleicher LÄange l i lÄasst sich g e±zient inkrementell berechnen. Das Scan-Line
Prinzip wird in Algorithm us I I konkretisiert.

3.4 Demaskierung

In diesemAbschnitt wird das in Abschnitt 2.2 informell beschriebeneMaskierungs-
problem behandelt. Dabei werden fÄur Liniensegmente zwei unterschiedliche Arten
von Maskierung identi¯ziert: In Abschnitt 3.4.1 wird gezeigt, dass sich Linienseg-
mente auf dem gleichen Rand-zu-Rand Segment maskierenkÄonnen. Diese Art von
Maskierung lÄasst sich als Maskierung durch ErgÄanzung aus Abschnitt 2.2 interpre-
tieren. Abschnitt 3.4.2 behandelt Maskierungenvon Liniensegmenten, die nicht auf
dem gleichen Rand-zu-Rand Segment liegenund ehermit Maskierung durch Einbet-
tung in Textur korrespondieren.
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3.4 Demaskierung

Algorithm us I I Scan-LineDetektion
Voraussetzung: r eg(L; s;e) legt aktuelles Liniesegment L in Detektionsliste ab.

1: for l = lmin ; : : : ; lmax do
2: g Ã

P l ¡ 1
r =1 ar

3: s Ã 1
4: for e = l; : : : ; lR do
5: g Ã g + ae

6: if g > k(l) then
7: r eg(L; s;e)
8: g Ã g ¡ as

9: s Ã s + 1

3.4.1 Direkte Demaskierung

Zustandekommen direkter Maskierung. Wie in Abschnitt 3.3.1dargestellt, kÄonnen
die Linienpunkte jedes Liniensegments L u 6= L R aufgefasstwerden als Teilmenge
der Linienpunkte einesLiniensegments L o. Anschaulich bedeutet das, dassdas Li-
niensegment L u vollstÄandig von L o verdeckt wird. Falls sowohl L u als auch L o mit
Algorithm us I I als Liniensegmente detektiert werden, so maskiert L o L u .

Demaskierte Liniensegmente L d. Um dieseMaskierungzu lÄosen,ist eserforderlich
zu entscheiden, ob L u oder L o zu vernachlÄassigenist. Nach der Idee desHelmholtz-
Prinzip ist dasLiniensegment zu vernachlÄassigen,dessenAuftrittsw ahrscheinlichkeit
P(k; l ; p) nach Gleichung (3.8) grÄo¼erist:

Ein detektiertes Liniensegment ist dann ein demaskiertesLiniensegment L d, wenn
gilt:

1. Es maskiert kein Liniensegment, dessenAuftrittsw ahrscheinlichkeit kleiner ist:

8 L u ½ L d : P (k; l (L u) ; p) > P (k; l (L d) ; p) (3.14)

2. Es wird von keinem Liniensegment maskiert, dessenAuftrittsw ahrscheinlich-
keit kleiner ist:

8 L o ¾ L d : P (k; l (L o) ; p) > P (k; l (L d) ; p) (3.15)

Eigenschaften demaskierter Liniensegmente. Zwei wesentliche Eigenschaften de-
maskierter Liniensegmente folgen unmittelbar aus den Eigenschaften der Binomial-
verteilung aus Abschnitt 2.5.2:
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3 Liniensegmente

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

2. WegenGleichung (2.10) gilt: Falls s¡ 1 bzw. e+ 1 gÄultige Bildpunkte sind (d.h.
s > 1 bzw. e < lR ), dann sind s ¡ 1 bzw. e+ 1 keinegerichteten Linienpunkte.

Diesebeiden Eigenschaften lassensich direkt in Algorithm us I I anwenden.Das Bei-
spiel in Abschnitt 4.2 zeigt, dass ihre BerÄucksichtigung bereits einen wesentlichen
Teil zur Demaskierungauf Rand-zu-Rand Segmenten beitragen.

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

3. Zwei voneinanderverschiedenedemaskierteLiniensegmente L d; L d0 auf einem
Rand-zu-Rand Segment L R haben keine gemeinsamenLinienpunkte.

Algorithmische Konkretisierung. Um Liniensegmente L i von anderen Linienseg-
menten L i 0 auf demselben Rand-zu-Rand Segment L R vollstÄandig zu demaskieren,
wird hier folgender Vorgehensweise benutzt: Die Auftrittsw ahrscheinlichkeit jedes
detektierten Liniensegments L i , welches den Eigenschaften 1 und 2 genÄugt, wird
zunÄachst in einer Liste demaskierter Liniensegmente gespeichert.

Maskiert ein anderesLiniensegment L i 0 auf L R , welches ebenfalls Eigenschaften 1
und 2 genÄugt, bei nachfolgenderDetektion dasLiniensegment L i oder wird von ihm
maskiert, so wird das Liniensegment aus f L i ; L i 0g verworfen, welches die grÄo¼ere
Auftrittsw ahrscheinlichkeit besitzt.

Um dieseMaskierung festzustellen,wird fÄur jedesRand-zu-Rand Segment einezu 0
initialisierte DemaskierungslisteD (l = 1; : : : ; l (L R )) = [p; id] gefÄuhrt, die fÄur jeden
Linienpunkt einen Eintrag mit der Wahrscheinlichkeit p(L ) und einen Identi¯zie-
rungseintrag id(L ) > 0 fÄur das korrespondierendeLiniensegment enthÄalt. FÄur jedes
detektierte Liniensegment L i (s;e) wird mittels der DemaskierungslisteÄuberprÄuft,
ob innerhalb von [s;e] bereits ein Liniensegment L i 0 detektiert ist; falls ja, wird das
Liniensegment mit der grÄo¼erenWahrscheinlichkeit verworfen.

Eigenschaft 3 erlaubt unter der Voraussetzung,dassAlgorithm us I I Liniensegmente
beginnendmit Maximall ÄangelR bis hin zur Minimall Äangelmin untersucht, eine e±-
ziente Realisierungdirekter Demaskierung.Dieseist in Algorithm us I I I dargestellt.

3.4.2 Wechselseitige Demaskierung

Zustandekommen wechselseitiger Maskierung. Bei digitalen Bildern treten Mas-
kierungenauf, die auf die Natur der zugrundeliegendendiskreten GeometriezurÄuck-
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3.4 Demaskierung

Algorithm us I I I Scan-LineDetektion mit direkter Demaskierung
Voraussetzung: ar < 1 = 0; ar >l (R) = 0;

DemaskierungslisteD (l = 1; : : : ; l (L R )) = [0; 0];
r eg(L; s;e;id) legt aktuelles Liniensegment L in Detektionsliste ab.
newid() erzeugt eindeutige Nummer fÄur Detektionsliste.

1: for l = lmax ; : : : ; lmin do
2: g Ã

P l ¡ 1
r =1 ar

3: s Ã 1
4: for e = l; : : : ; lR do
5: g Ã g + ae

6: if g > k(l) and ae = 1; ae+1 = 0; as = 1; as¡ 1 = 0 then
7: if D (s)[p] > k(l) then
8: id = D(s)[id]
9: D(i = s(L id ); : : : ; e(L id ) = [0; 0]

10: r eg(L; s;e;id)
11: D(i = s; : : : ; e) = [p(L id ); id]
12: else if D (s)[p] = 0 then
13: id = newid()
14: r eg(L; s;e;id)
15: D(i = s; : : : ; e) = [p(L id ); id]
16: g Ã g ¡ as

17: s Ã s + 1

zufÄuhren sind: Liniensegmente maskierenandere,obwohl sie nicht die gleiche Rich-
tung haben.

WÄahrend im euklidischen Raum zwei Linien unterschiedlicher Richtung hÄochstens
einen Schnittpunkt haben, bilden die entsprechenden zwei Liniensegmente in der
diskreten Geometrie eine Schnittmenge aus gemeinsamenBildpunkten, deren Kar-
dinalit Äat nicht auf 1 beschrÄankt ist.

Das bedeutet, dass zwei Liniensegmente unterschiedlicher Richtung mehr als zwei
Schnittpunkte haben kÄonnen. Abbildung 3.6 und Abbildung 3.7 veranschaulichen
dieseArt von wechselseitigerMaskierung; um die Darstellung zu vereinfachen, wird
hier die Richtung jedesLinienpunktes als unabhÄangig angenommen.

Abbildung 3.6 ist ein Beispiel fÄur typische reale Eingangsdaten:Die Richtung der
Linienpunkte stimmt nicht Äuberall mit der Richtung der Liniensegmente Äuberein
(Rauschen), die Richtung an benachbarten Bildpunkten stimmen dagegenteilweise
mit der Richtung der Liniensegmente Äuberein (begrenzterÄaumliche Abtastung).

Abbildung 3.7 ist ein Beispiel dafÄur, dassauch bei idealisierten Eingangsdaten(alle
Linienpunkte auf L 1; L 2 sind gerichtet, daneben gibt es keine gerichteten Linien-
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3 Liniensegmente

punkte) wechselseitigeMaskierungen auftreten, wenn es Liniensegmente gibt, die
nÄaherungsweiseparallel sind.

WÄahrend die Fehldetektion im zweiten Beispiel bei ausreichend hoher PrÄazision fÄur
Gleichung (3.7) vermiedenwerden kÄonnte, hÄatte das im ersten Beispiel eine Detek-
tion der vorhandenenLinienstrukturen verhindert (sieheAbschnitt 3.1.5).

1 16

7

2

PSfrag replacements

L 1

L 2

Abbildung 3.6: Ausschnitt aus16£ 16 Bildpunkten mit unabhÄangigerRichtung (p =
1
16; ² = 1). Gerichtete Linienpunkte fÄur L 1 sind hell, fÄur L 2 etwas
dunkler und fÄur L 1 \ L 2 dunkel gekennzeichnet. Auf L 1 wird ein
direkt demaskiertesLiniensegment mit bs = (3; 1); be = (4; 15) und
auf L 2 eines mit bs = (5; 4); be = (3; 13) erkannt. O®ensichtlich
handelt essich aber um die gleiche Linienstruktur.

1 32
10

17

PSfrag replacements

L 1

L 2

L 3

Abbildung 3.7: Ausschnitt aus 32 £ 32 Bildpunkten mit unabhÄangiger Richtung
(p = 1

16; ² = 1). Gerichtete Linienpunkte fÄur L 1 sind hell, fÄur L 2

etwas dunkler und fÄur L 3 dunkel gekennzeichnet. Wechselseitig de-
maskierte Liniensegmente besteheno®ensichtlich aus allen Linien-
punkte von L 1 und L 2. ZusÄatzlich wird ein direkt demaskiertesLini-
ensegment auf L 3 mit bs = (16; 5); be = (13; 29) durch wechselseitige
Maskierung erkannt. Diesesdirekt demaskierteLiniensegment ist ei-
ne Fehldetektion.
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3.4 Demaskierung

Ansatz fÄur wechselseitige Demaskierung. Da die wechselseitigeMaskierung bei
Liniensegmenten auftritt, die verschiedene Richtungen aufweisen, kann sie anders
als die direkte Maskierung nicht schon bei der Detektion von Liniensegmenten ver-
hindert werden. Um wechselseitigeMaskierung nachtr Äaglich zu demaskieren,wird
folgendeAnnahme getro®en:

Jeder Bildpunkt ist hÄochstensgerichteter Linienpunkt eines Liniensegments.

Diese Annahme wird plausibilisiert durch die Beobachtung, dass in der (nicht dis-
kreten) euklidischen Geometrie zwei Liniensegmente L 1; L 2 verschiedenerRichtung
hÄochstens einen gemeinsamenSchnittpunkt besitzen. Die Richtung diesesSchnitt-
punkts entspricht weder der Richtung von L 1 noch der von L 2, da der Gradient
an der Stelle des Schnittpunkts weder orthogonal zur Richtung von L 1 noch zur
Richtung von L 2 ist.

Daraus folgt, dassin der euklidischenGeometriejeder Punkt einerLinie, der dieselbe
Richtung wie sie besitzt, auf keiner anderenLinie liegt.

Seim mit Richtung r (m) nach Gleichung (3.6) ein gerichteter Linienpunkt mehrerer
Liniensegmente L 1; : : : ; L m mit Richtungen r (L i ; i = 1; : : : ; m).

FÄur die exklusive Zuordnung von m zu einem Liniensegment L z; z 2 f 1; : : : ; mg
werden zwei Kriterien vorgestellt: Zuordnung durch nachtr Äagliche Anpassung der
PrÄazision und Zuordnung durch minimale Wahrscheinlichkeit.

Nach dieserZuordnung wird die Anzahl gerichteter Linienpunkte g aller nach Algo-
rithm us I I I direkt demaskiertenLiniensegmente aktualisiert, sodassalle gerichteten
Linienpunkte fÄur ein Liniensegment exklusiv sind:

g(L z) =
X

m 2 L z

1 (3.16)

Falls Gleichung (3.12) nicht mehr erfÄullt ist, also

g(L z) < k
¡
l(L z)

¢
; (3.17)

dann wird L z aus der Liste detektierter Liniensegmente entfernt.

Zuordnung durch nachtrÄagliche Anpassung der PrÄazision. Eine Erkl Äarung fÄur die
mehrfache Zuordnung von m ist die mangelndePrÄazision, mit der nach Gleichung
(3.7) die Richtung r (m) der Richtung einesLiniensegments r (L i ); i = 1; : : : ; m ent-
spricht. Daher kann m dem Liniensegments L z zugeordnetwerden,dessenRichtung
am Äahnlichsten zu ihm ist:

m 2 L z , min
½¯

¯r (m) ¡ r (L z)
¯
¯
¾

; z 2 f 1; : : : ; mg
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3 Liniensegmente

Zuordnung nach minimaler Wahrscheinlichkeit. Eine andere Erkl Äarung fÄur die
mehrfache Zuordnung ist, dassder Ansatz fÄur die Detektionsfunktion k(l) nicht die
lokale HÄaufung von Liniensegmenten berÄucksichtigt: Das Helmholtz-Prinzip geht
von rein zufÄallig verteilten Bestandteilen aus. TatsÄachlich zeigenAbbildung 3.6 und
Abbildung 3.7, dass in der diskreten Geometrie eine Linienstruktur zu mehreren
Detektionen fÄuhrt.

Um dies nachtr Äaglich fÄur die wechselseitigeDemaskierungzu nutzen, wird m dem
Liniensegment L z zugeordnet,dessenAuftrittsw ahrscheinlichkeit am geringstenist.
DiesesVerfahren wird von Desolneuxet al. in [DMM00] angewendet.

m 2 L z , min
½

B (g(L z); l (L z); p)
¾

; z 2 f 1; : : : ; mg

Vergleich der Zuordnungskriterien. Beim Test des Algorithm us (siehe Abschnitt
4.2) ergibt sich, dass die Zuordnung Äuber nachtr Äagliche PrÄazisionsanpassungin
den FÄallen bessereErgebnisseliefert, in denen die Bildqualit Äat gut genug fÄur eine
annÄahernd exakte Bestimmung der Richtung der Bildpunkte nach Gleichung (3.5)
ist.

Ihr wesentlicher Nachteil ist allerdings, dassunter UmstÄanden, die in Abschnitt 4.2
demonstriert werden, keine Detektion mehr gelingt, da die Zuordnung der Linien-
punkte einer Linienstruktur auf zu viele verschiedenenLiniensegmente, die in Äahn-
licher Richtung verlaufen, verteilt wird. Die einzelnenLiniensegmente haben dann
jeweils zu wenigeihnen zugeordneteLinienpunkte, um noch detektiert zu werden.

Die Zuordnung nach minimaler Wahrscheinlichkeit liefert selbst dann noch gute
Ergebnisse,wenn die Bildqualit Äat schlecht ist. Aus diesem Grund ist sie ist der
nachtr Äaglichen PrÄazisionsanpassungvorzuziehen.Ansonstenist dashier vorgestellte
Detektionverfahren mit wechselseitigerDemaskierungsehr abhÄangig von der Qua-
lit Äat der Eingangsdaten.

3.5 Komplexit Äat der Laufzeit und VerbesserungsansÄatze

3.5.1 Komplexit Äat der Laufzeit

In diesemAbschnitt wird die Komplexit Äat desAlgorithm us abgeschÄatzt. Die hier ge-
tro®enenAussagensind deswegenunabhÄangigvon der Art der Implementierung. Die
Testergebnissein Kapitel 4 sind durch ein mit [Matlab ] implementiertes Programm
erzeugt.
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3.5 Komplexit Äat der Laufzeit und VerbesserungsansÄatze

Notation und Wertung der Operationen. Die benutzten Algorithmen (Algorith-
mus I, Algorithm us I I und Algorithm us I I I) sind so konzipiert, dass sie rechenin-
tensive Operationen {wie Divisionen{ vermeiden. Aus diesemGrund wird fÄur jede
Operation eine Zeiteinheit von O(1) angenommen.Die Komplexit Äat in Form von
AbschÄatzungen mit der O-Notation wird im Folgendenmit K gekennzeichnet.

N steht dabei vereinfachend fÄur eine Bilddimension mit i max = j max gemÄa¼Glei-
chung (3.2) aus Abschnitt 3.1.

Mo dellierungsschritt

Der Modellierungsschritt besteht aus der Richtungsberechnung an den Bildpunkten
mit Gleichung (3.6) in Abschnitt 3.1.4(wird nicht fÄur den rechten und unteren Rand
berechnet):

K M odell = 2 ¢4|{z}
Ops.

(N ¡ 1)2

| {z }
Bildpunkte

= O(N 2)

Bestimmung der Detektionsfunktion

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

Da das lÄangste Liniensegment N Linienpunkte enthÄalt, die alle gerichtete Linien-
punkte sein kÄonnen, werden alle Kombinationen P(k; l ); k = 1; : : : ; N ; l = 1; : : : ; N
berechnet und esfolgt dafÄur die Komplexit Äat

K K ombinationen = O(N 2)

Die Bestimmung des Minim ums nach Gleichung (2.6) fÄur jede LÄange l = 1; : : : ; N
erfolgt bei der Berechnung aller Kombinationen und ergibt so nur einen konstanten
Vorfaktor M = const: Damit ergibt sich die Komplexit Äat K D etektionsf unk tion fÄur das
Aufstellen der Detektionsfunktion

K D etektionsf unk tion = M K K ombinationen = M O(N 2)

Durchmusterung des Suchraums

Die Durchmusterung des Suchraums ist der aufwÄandigste Schritt der vorgestellten
Detektion von Liniensegmenten. Die GesamtkomplexitÄat K Suchr aum ergibt sich fÄur
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3 Liniensegmente

jedesder O(N 2) Rand-zu-Rand Segmente L R (siehe Abschnitt 3.3.1) aus dem Be-
stimmen der Linienpunkte mit Algorithm us I mit Komplexit Äat K B r esenham und der
Detektion Äuber dasScan-LinePrinzip mit Algorithm us I I mit Komplexit Äat K Scanl ine :

K Suchr aum = O(N 2)(K B r esenham + K Scanl ine ) (3.18)

Bresenham Algorithmus. FÄur die Berechnung einesRand-zu-Rand Segments mit
LÄangelR ergibt sich mit Algorithm us I

K B r esenham = 4 + 8( lR|{z}
<N

¡ 1)

= B O(N ); B = const:

Detektion auf einem Rand-zu-Rand Segment. Die Detektion auf einem Rand-
zu-Rand Segment erfolgt mit Algorithm us I I. Da dieserdie Komplexit Äat dominiert,
wird er ausfÄuhrlich abgeschÄatzt.

FÄur ein Liniensegment mit LÄangel (ein Durchlauf der inneren Schleife ausAlgorith-
mus I I) ergibt sich die Komplexit Äat

K Linienseg ment = C; C = const:

Damit kann Algorithm us I I mit Komplexit Äat K Scanl ine wie folgt abgeschÄatzt werden:

K Scanl ine =
lmaxX

l= lmin

µ l ¡ 1X

s=1

O(1) + O(1) +
lRX

e= l

K Linienseg ment

¶

<
NX

l=1

µ
O(l) +

N ¡ lX

e=1

C
¶

(3.19)

=
NX

l=1

¡
O(l) + C O(N ) ¡ C O(l)
| {z }

C¤ O(N )

¢

= C¤ O(N 2)

Gesamtaufwand fÄur die Suchraumdurchmusterung. Nach Gleichung (3.18) ergibt
sich fÄur die Komplexit Äat bei der Durchmusterung desSuchraums

K Suchr aum = O(N 2)
¡
B O(N ) + C¤ O(N 2)

¢

= C¤ O(N 4)
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Dabei ist anzumerken, dass dies eine worst case AbschÄatzung darstellt. Bei der
praktischen Anwendung ergeben sich gro¼eUnterschiede fÄur die Laufzeit. Diesere-
sultieren ausder AbschÄatzung ausGleichung (3.19) fÄur lmax (sieheGleichung (3.10)):
Falls nur wenigeRichtungen an Linienpunkten mit der Richtung ihresRand-zu-Rand
Segments Äubereinstimmen, dann ist lmax < N oder sogarlmax < lmin . FÄur den zwei-
ten Fall ergibt sich der best case K Scanl ine = const: n O(N 2). Dann bestimmt
K B r esenham = B O(N 3) die Komplexit Äat K Suchr aum .

Ein average case ist nicht zu berechnen, da nicht abschÄatzbar ist, ob und wieviele
gerichtete Linienpunkte und damit detektierbare Liniensegmente ein Rand-zu-Rand
Segment enthÄalt.

Demaskierung

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

Direkte Demaskierung als ErgÄanzung zur Durchmusterung. Wie in Algorithm us
I I I zu sehenist, besteht die direkte Demaskierungaus einer Erweiterung von Algo-
rithm us I I. FÄur die Komplexit Äat der Laufzeit gilt daher die GrÄo¼enordnung ausdem
vorangegangenenAbschnitt 3.5.1 mit C¤ ! C¤

2 > C¤.

Daran ist auch zu sehen,dass in dem hier vorgestellten Verfahren die direkte De-
maskierungschon wÄahrend der Durchmusterung desSuchraums durchgefÄuhrt wird.
Das korrespondiert mit der Darstellung desHelmholtz Prinzips in Abbildung 2.6.

Direkte Demaskierung zur Vermeidung von Speicherproblemen. Der direkten
Demaskierungkommt eine weitere wichtige Aufgabe zu: Wie an der Testsequenzin
Abschnitt 4.2zu sehenist, wird schon fÄur kleine Bilder ohneDemaskierungeinegro¼e
Anzahl an Liniensegmenten detektiert. Da die direkte DemaskierungwÄahrend der
Detektion statt¯ndet und detektierte maskierte Liniensegmente verworfen werden,
wird mÄoglicher Speicherknappheit fÄur das Zwischenspeichern vieler Liniensegmente
vorgebeugt.

Wechselseitige Demaskierung. Die Komplexit Äat wechselseitigerDemaskierung
K W echselseitig wird durch zwei Stufen bestimmt: ZunÄachst wird jeder Bildpunkt
bezÄuglich der Liniensegmente untersucht, die ihn beinhalten: Je nach Zuordnungs-
kriterium (siehe Abschnitt 3.4.2) wird jeder Punkt exklusiv einem Liniensegment
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zugeordnet.Danach werden die Liniensegmente erneut mit der Detektionsfunktion
ÄuberprÄuft. Es ergibt sich

K W echselseitig = K P unk texk lusion + K Z weitdetek tion (3.20)

Wechselseitige Demaskierung: Punktexklusion. Im Folgenden wird die Anzahl
s(N ) der Liniensegmente abgeschÄatzt, die denselben Linienpunkt enthalten kÄonnen.
DieseAbschÄatzung gilt fÄur den Fall, dassdie wechselseitigeDemaskierungnach di-
rekter DemaskierungdurchgefÄuhrt wird. Da nach der direkten Demaskierungkein
Linienpunkt auf einemRand-zu-RandSegment Bestandteil von mehr als einemLini-
ensegment seinkann, ist die Betrachtung der Rand-zu-RandSegmente entscheidend,
die an den 4N verschiedenenRandpunkten beginnen. Dabei ergeben sich folgende
Konstanten fÄur ds(N ):

² Mit p < 1
2 nach Gleichung (2.1) folgt, dassein Linienpunkt b von zwei Rand-

zu-Rand Segmente, die von gegenÄuberliegendenBildr Äandern starten, nicht ge-
richteter Linienpunkt von Liniensegmenten beider Rand-zu-Rand Segmente
sein kann. Damit ergibt sich der Vorfaktor 1

2 fÄur die AbschÄatzung von s(N ).

² Ein Bildpunkt b ist Linienpunkt von N o G(N ) > 1 Rand-zu-RandSegmen-
ten, die am gleichen Randpunkt beginnen.G(N ) zu bestimmen, kommt aber
der LÄosung einesgeometrischen Kombinationsproblems gleich und wird hier
nicht weiter untersucht.

Damit ergibt sich

s(N ) = 2G(N )N

= G(N ) O(N )

und fÄur alle N 2 Bildpunkte die worst case AbschÄatzung

K P unk texk lusion = s(N )N 2

= G(N ) O(N 3)

WechselseitigeDemaskierung: Zweitdetektion. Die Komplexit Äat der zweiten Stu-
fe kann nur grob geschÄatzt werden: Jedesder d(N ) direkt demaskiertenLinienseg-
mente wird nach exklusiver Punktzuordnung noch einmal mit der Detektionsfunkti-
on k(l) geprÄuft. Der Vergleich mit k(l ) selbsthat einenAufwand von O(1), allerdings
ist die GrÄo¼enordnung von d(N ) sehr variabel: Noch stÄarker als s(N ) ist d(N ) vom
Inhalt desBildes abhÄangig.
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3.5 Komplexit Äat der Laufzeit und VerbesserungsansÄatze

Eine worst case AbschÄatzung fÄur d(N ) ergibt sich aus der Betrachtung der Anzahl
O(N 2) aller Rand-zu-Rand Segmente aus Abschnitt 3.3.1 und der mÄoglichen An-
zahl n(N ) der darauf detektierten Liniensegmente. n(N ) ergibt sich aus der LÄange
lR < N einesRand-zu-Rand Segments und der minimalen LÄangeeinesdetektierten
Liniensegments aus Gleichung (2.12) mit NP = N 2(N 2 ¡ 1) ¼ N 4:

n(N ) = N
logp

¡ logN 4 + log²
| {z }

O(1= log N 4 ), da p< 0:5

= O
µ

N
logN 4

¶

Daraus folgt

K Z weitdetek tion = n(N ) O(N 2)
| {z }

d(N )

O(1)

= O
µ

N 3

logN 4

¶

Die worst case AbschÄatzung fÄur die wechselseitigeDemaskierung ergibt sich nach
Gleichung (3.20) zu

K W echselseitig = G(N ) O(N 3) + O
µ

N 3

logN 4

¶

= G(N ) O(N 3)

Bei allen durchgefÄuhrten Tests war die Laufzeit der wechselseitigenDemaskierung
jedoch nicht relevant gemessenan der Gesamtlaufzeit: Da p < 1

8 nicht Äuberschritten
wurde folgte fÄur K P unk texk lusion : s(N ) n G O(N ). Au¼erdemmussdie AbschÄatzung
der detektierbaren Liniensegmente auf einem Rand-zu-Rand Segment mit n(N ) als
grobe obere Schranke angesehenwerden.

3.5.2 VerbesserungsansÄatze

Identi¯zierung der Ansatzpunkte. Wie im vorherigenAbschnitt 3.5.1gezeigtwur-
de, ist die Durchmusterung desSuchraums der aufwÄandigste Teil bei der Detektion
von Liniensegmenten. Dies deckt sich mit den Erfahrungen der durchgefÄuhrten Ver-
suche ausKapitel 4. DieserAbschnitt zeigt zwei Ansatzpunkte auf, wie der Aufwand
besserbewÄaltigt werden kann.
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3 Liniensegmente

EinschrÄankung des Suchraums. Die in Abschnitt 3.3.1 vorgestellten Rand-zu-
Rand Segmente haben den Nachteil, den Suchraum teilweisemehrfach zu durchmus-
tern: Dieselben Bildpunkte sind hÄau¯g Linienpunkte verschiedener Rand-zu-Rand
Segmente. Das ist mit der Gliederung durch Rand-zu-Rand Segmente wegen der
zugrunde liegenden diskreten Geometrie nie ganz vermeidbar. Trotzdem kann ei-
ne Untersuchung, wie hÄau¯g die Abtastung gleicher Bildpunkte in AbhÄangigkeit
der Rand-zu-Rand Segmente vorkommt, die Durchmusterung mit wenigerRand-zu-
Rand Segmenten plausibilisieren.

Dabei ist eine Quantisierung desWinkels zwischen zwei Rand-zu-Rand Segmenten,
wie sie von Desolneuxet al. in [DMM00] vorgeschlagen wird, nicht ratsam: Neben
einem zusÄatzlichen Parameter ist diese Herangehensweise von der Bilddimension
abhÄangig (sieheAbbildung 3.5).

Da in dieserArb eit die ZuverlÄassigkeit der Detektion beurteilt werden soll, wird im
weiteren von der Betrachtung einer solchen EinschrÄankung des Suchraums abgese-
hen. Damit ist gewÄahrleistet, dassder Suchraum mit der beschriebenenDurchmus-
terung durch Rand-zu-Rand Segmente bestmÄoglich abgedeckt wird.

Parallelisierung. Der gezeigteAlgorithm usbietet fÄur die DurchmusterungdesSuch-
raums ein gro¼esPotential an Parallelisierung: Die Berechnung auf den verschiede-
nen O(N 2) Rand-zu-Rand Segmenten mit Algorithm us I I I ist voneinander nicht
abhÄangig. Die Bestimmung der Linienpunkte durch Algorithm us I, die Detektion
und direkte Demaskierung durch Algorithm us I I I kÄonnte daher ohne gro¼enAuf-
wand auf mehrereRechner verteilt werden.

Nach einmaligem Bereitstellen des AusgangsbildesfÄur jeden Rechner besteht der
Kommunikationsaufwand fÄur den Algorithm us am Beginn paralleler AusfÄuhrung le-
diglich in der ÄUbermittlung von Start- und Endpunkten der Rand-zu-RandSegmen-
te. Am Ende der parallelen AusfÄuhrung mÄussendie Start- und Endpunkte der direkt
demaskiertenLiniensegmente wieder zusammengefÄuhrt werden.

Der Schwerpunkt dieserArb eit ist jedoch nicht Performance-Maximierung,sondern
die Beurteilung desHelmholtz-Prinzips am Beispiel desperzeptuellenPrimitivs \Li-
niensegment". 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 TestergebnisseprÄasentiert und interpre-
tiert, die mit dem in Abschnitt 2 beschriebenenAlgorithm us nach dem Helmholtz-
Prinzip fÄur Liniensegmente entstanden sind. Dieser Abschnitt erlÄautert, wie die Er-
gebnissedargestellt werden und wie die Ausgangsbilderzustandekommen.

Farbige Darstellung des Maskierungsproblems. Um die Notwendigkeit direkter
und wechselseitigerDemaskierungaufzuzeigenund Bildpunkte zu kennzeichnen, die
besondershÄau¯g Linienpunkte vieler verschiedenerLiniensegmente sind, werdendie
Ergebnissefarbig dargestellt. Abbildung 4.1 veranschaulicht die Farbskala.

PSfrag replacements

1 512 > 512

Abbildung 4.1: Farbzuordnung einesLinienpunktes in AbhÄangigkeit der Anzahl Li-
niensegmente, die ihn beinhalten: Ein Bildpunkt wird pro Linien-
segment, das ihn beinhaltet, erst schwarz (Linienpunkt einesLinien-
segments), dann rot (Linienpunkt von 256 Liniensegmenten), dann
violett (Linienpunkt von 512 Liniensegmenten) und schlie¼lich gelb
(Linienpunkt von mehr als 512 Liniensegmenten) gefÄarbt.

Eingangsdaten. Als Eingangsdatenkommennicht immer Grauwertbilder zum Ein-
satz. Wenn die Originalbilder farbig sind, werden sie in einem Vorverarbeitungs-
schritt zu Grauwertbildern konvertiert. DurchgefÄuhrt wird dieseKonvertierung zu-
nÄachst durch eine Farbraumtransformation RGB ! YUV fÄur jeden Bildpunkt mit
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4 Testergebnisse

Anschlie¼endwird nur noch der Helligkeitswert Y als Grauwert betrachtet. Dassdie
Helligkeitsunterschiede in einem Bild wesentlich fÄur die menschliche Wahrnehmung
ist, wird beispielsweisein [LR95] erlÄautert.

Aus diesemGrund ist zu jedem Testergebnisdas Grauwertbild gezeigt. Diesesist
das Ausgangsbild fÄur den Detektionsalgorithmus.

4.2 Demonstration an einem synthetischen Bild

In diesemAbschnitt wird dasDetektionsergebnisauf einemmit The GIMP [GIMP ]
erzeugten Testbild (Abbildung 4.2(a)) prÄasentiert. Das Testbild enthÄalt dabei ei-
nige nummerierte Linienstrukturen. Diese wurden erzeugt, um die Funktionsweise
des Algorithm us zu veri¯zieren und zu prÄufen, ob sich die theoretisch erwarteten
Ergebnisseeinstellen. Die Parameter fÄur den Algorithm us sind p = 1

16 und ² = 1.

Detektion ohne Demaskierung. Abbildung 4.2(b) ist dasErgebniseinerDetektion
ohne Demaskierung.Man erkennt an der gro¼enAnzahl erkannter Liniensegmente,
dassdie Detektion ohne Demaskierungnur einen groben Eindruck vermitteln kann.
Das spiegelt sich an der gelben FÄarbung wider: Alle Bildpunkte mit gelber Farbe
sind Bestandteile von mehr als 512 Liniensegmenten. Aus diesemGrund wird bei
dennachfolgendenTestsequenzenauf die Abbildung der detektierten Liniensegmente
ohne Demaskierungverzichtet.

Detektion und direkte Demaskierung. Abbildung 4.2(c) zeigt das Ergebnis der
gefundenenLiniensegmente, welche die Eigenschaften 1 und 2 aus Abschnitt 3.4.1
erfÄullen: Ihre Start- und Endpunkt entsprechen der Richtung des Liniensegments,
die Punkte davor und danach entsprechen nicht der Richtung des Liniensegments
(im Folgenden Endpunkteigenschaft genannt). Abbildung 4.2(d) zeigt die Linien-
segmente nach vollstÄandiger direkter Demaskierung(nur noch Liniensegmente mit
minimaler Auftrittsw ahrscheinlichkeit auf einem Rand-zu-Rand Segment, sieheAb-
schnitt 3.4.1).

An der Anzahl der Liniensegmente im Vergleich zur Anzahl aus Abbildung 4.2(b)
erkennt man, dassder ersteDemaskierungsschritt Äuber Endpunkteigenschaft in Ab-
bildung 4.2(c) einen wesentlichen Beitrag zur direkten Demaskierungleistet. Aller-
dings ist auch der Unterschied zur vollstÄandigen direkten Demaskierung in Abbil-
dung 4.2(d) zu sehen(siehez.B. ErlÄauterung zu Linienstruktur 4).
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4.2 Demonstration an einem synthetischen Bild

(a) Ausgangsbild (b) Detektion, 443001 Lini-
ensegmente.

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

(d) Direkte Demaskierung,
3069 Liniensegmente.

(e) WechselseitigeDemaskie-
rung Äuber Wahrscheinlich-
keit, 41 Liniensegmente.

(f ) WechselseitigeDemaskie-
rung Äuber PrÄazisionsanpas-
sung, 27 Liniensegmente.

Abbildung 4.2: Demonstrationsbild (128£ 128). p = 1
16, ² = 1. 65



4 Testergebnisse

Detektion nach zusÄatzlicher wechselseitiger Maskierung. Abbildung 4.2(e) und
Abbildung 4.2(f) zeigendetektierte Liniensegmente, die zuerst direkt und danach
wechselseitig demaskiert wurden (siehe Abschnitt 3.4.2). Es ist o®ensichtlich, dass
das Ergebnis nach wechselseitigerDemaskierungverglichen mit dem Ergebnis nach
direkter Demaskierungdie originalen Linienstrukturen besserwiderspiegelt.

WÄahrend in Abbildung 4.2(e) die wechselseitigeDemaskierungÄuber die Zuordnung
nach minimaler Wahrscheinlichkeit durchgefÄuhrt wurde, ist Abbildung 4.2(f) Äuber
nachtr Äagliche PrÄazisionsanpassungdemaskiert 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 wechselseitigen
Demaskierungnach Zuordnung Äuber minimale Wahrscheinlichkeit gezeigt,da dieses
Zuordnungskriterium in unabhÄangiger von der Bildqualit Äat des Ausgangsbildesist
(sieheAbschnitt 3.4.2).

ErlÄauterungen 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 verlaufendeParallelen unterschiedlicher LÄange. Sie zeigendas Pro-
blem wechselseitigerMaskierung: Erst nachdem eine wechselseitigeDemaskie-
rung in Abbildung 4.2(e) und Abbildung 4.2(f) durchgefÄuhrt wurde, kann man
sievoneinanderunterscheiden.Man erkennt, dassin diesemFall die wechselsei-
tige DemaskierungÄuber nachtr Äagliche PrÄazisionsanpassungbessereErgebnisse
liefern kann: WÄahrend bei der Demaskierung Äuber minimale Wahrscheinlich-
keit die beiden linken Liniensegmente nicht eindeutig voneinander separiert
werden, gelingt das mit nachtr Äaglicher PrÄazisionsanpassung.Voraussetzung
ist, dass wie hier die Richtung der Linienpunkte annÄahernd mit der der Li-
nienstruktur Äubereinstimmt (z.B. ist eine Bedingung dafÄur 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 erklÄaren.

3. Zwei diagonaleLinienstrukturen mit unterschiedlichemKontrast: WÄahrenddie
untere der beiden starke Kontraste an ihren Kanten aufweist, ist die obere im
Originalbild (Abbildung 4.2(a)) kaum wahrzunehmen.Trotzdem werdenbeide
Liniensegmente detektiert, da die Berechnung der Richtung an Linienpunkten
kontrastin variant ist (sieheAbschnitt 3.1.4). Man sieht, dassein Liniensegment
an beiden Seiten der Linienstruktur erkannt wird, da auf beiden Seiten ein
Kontrastunterschied und damit ein Gradient mit Betrag grÄo¼er0 vorliegt.
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4.2 Demonstration an einem synthetischen Bild

4. Eine unterbrochenehorizontale Linie. Man erkennt zwischen Abbildung 4.2(c)
und Abbildung 4.2(d) den Unterschied zwischen der direkten Demaskierung
Äuber die Endpunkteigenschaft und der vollstÄandigen direkten Demaskierung
auf einem Rand-zu-Rand Segment: WÄahrend in Abbildung 4.2(c) ein horizon-
tales Liniensegment Äuber das gesamte Bild hinweg erkannt wird, zeigt Abbil-
dung 4.2(d), dassein Auftreten desLiniensegments ohne das weiter entfernte
TeilstÄuck rechts unwahrscheinlicher ist, als ein Auftreten des durchgezogenen
Liniensegments.

5. Eine diagonaleLinie alsStufenkante gezeichnet. Man erkennt an der schwachen
Detektion die Nachteile des verwendeten Gradienten (siehe Abschnitt 3.1.4):
Ihm zufolge ist die Richtung der meisten Linienpunkte diesesLiniensegments
§ ¼

2 (alsogenausenkrecht), wÄahrenddie Linienstruktur in eineandereRichtung
verlÄauft.

6. Die gleiche Linie aus Punkt 5 nach Anwendung eines Weichzeichners. Zwar
sind die Stufenkanten noch immer zu erkennen, aber die Richtung der Lini-
enpunkte verlÄauft gemÄa¼dem Gradienten auf der 2 £ 2-Nachbarschaft schon
mehr in Richtung desLiniensegments. In diesemZusammenhangist der Nach-
teil bei wechselseitigerDemaskierungnach PrÄazisionsanpassungzu sehen:Da
die Richtung der Linienpunkte nicht genaugenug entlang desLiniensegments
verlÄauft, kommt es zu Detektionen von Liniensegmenten, die nicht der Rich-
tung der Linienstruktur entsprechen. Au¼erdemerkennt man an der \Breite"
der gefundenenLiniensegmente, dassauf jeder Seite mehrere Liniensegmente
detektiert wurden. Das ist auf den Verlauf der Graustufen zurÄuckzufÄuhren, die
zueinanderHelligkeitsÄubergÄangebilden (sieheAbschnitt 4.6).

7. Der Versuch, ein Rechteck freihÄandig mit einem Pinselwerkzeugzu zeichnen.
Das Pinselwerkzeug setzt einzelne unscharfe Punkte nebeneinander und er-
zeugt so \gezackte" Kanten. Der Unterschied zwischen den beiden wechsel-
seitigen Demaskierungsmethoden wird in Abbildung 4.2(e) und Abbildung
4.2(f) am deutlichsten: WÄahrend das Kriterium minimaler Wahrscheinlichkeit
die wesentlichen Liniensegmente ÄubriglÄasst,wird nach der PrÄazisionanpassung
kein Liniensegment desRechtecks mehr erkannt: Die Linienpunkte entlang der
Rechteckseiten werden bei PrÄazisionsanpassungverschiedenenLiniensegmen-
ten entlang der Seiten zugeordnet. Keinem einzelnen Liniensegment werden
aber so viele Linienpunkte exklusiv zugeordnet,dassesnoch detektiert wird.
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4 Testergebnisse

4.3 Wahl der Parameter

In diesemAbschnitt wird der Ein°uss der beidenParameter p (Abschnitt 4.3.1) und
² (Abschnitt 4.3.2) erlÄautert. Zu diesemZweck sind die Testsequenzenin Abbildung
4.3 fÄur den Ein°uss von p und in Abbildung 4.4 fÄur die Wirkungsweisevon ² gezeigt.

4.3.1 PrÄazisionsparameter p

Wie in Abschnitt 3.1.5 erlÄautert, lÄasst sich p als PrÄazision interpretieren. An den
TestergebnissendesAusgangsbildesin Abbildung 4.3(a) lÄasst sich dieseInterpreta-
tion veri¯zieren. Nach wechselseitigerDemaskierungergibt sich fÄur p = 1

8 Abbildung
4.3(b), fÄur p = 1

16 Abbildung 4.3(c) und fÄur p = 1
32 Abbildung 4.3(d). Der Ein°uss

desParametersp ist in Abbildung 4.3 an drei Stellen zu erkennen:

1. Gel Äander links oben im Bild : Das GelÄander ergibt wegen seiner klaren
Struktur sehr stabile Liniensegmente. Seine Bestandteile werden mit jedem
gewÄahlten Wert fÄur p gut erkannt.

2. Brunnenaussc hnitt und Rasen° Äache rechts oben im Bild : WÄahrend
der Brunnenausschnitt rechts oben signi¯k ante Liniensegmente aufweist (diese
werden fÄur jeden Wert von p detektiert), werden in der umgebenden Rasen-
° Äache vor allem fÄur p = 1

8 Liniensegmente erkannt, weil siedurch die perspekti-
vischeVerzerrungalshorizontale Linienstrukturen erscheinen.Mit p = 1

32 kann
dieser E®ekt weitgehend eingeschrÄankt werden. FÄur p = 1

16 sind die meisten
gefundenenLiniensegmenten in diesemGebiet ebenfalls die Linienstrukturen
desBrunnens.

3. Begrenzungssteine des Beetes un ten im Bild : Nicht alle Linienpunkte
dieser Linienstruktur haben eine zu ihr annÄahernd gleiche Richtung, da die
sie im Ausgangsbild teilweisevon Rasen Äuberdeckt wird. Mit p = 1

8 werden
sie trotzdem gut erkannt, mit p = 1

32 gar nicht mehr. FÄur p = 1
16 werden die

korrespondierendenLiniensegmente noch ansatzweisedetektiert.

Die TestsequenzausAbbildung 4.3zeigt denKon°ikt bei der Wahl desParametersp:
Ist p zu klein (d.h. die PrÄazisionzu hoch), dann werdenvorhandeneaber undeutliche
Linienstrukturen (siehePunkt 3) nicht mehr erkannt. Ist p zu gro¼(und damit die
PrÄazision zu niedrig), dann kommt es vermehrt (hier z.B. durch perspektivische
Verzerrung in Punkt 2) zu Fehldetektionen.

FÄur Liniensegmente, wie sie in dieserArb eit vorgestellt werden, ist p = 1
16 einegute

Wahl. DieserWert wird auch von Desolneuxet al. [DMM00] vorgeschlagenund wird
in den folgendenSequenzenverwendet.
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4.3 Wahl der Parameter

(a) Ausgangsbild (b) Wechselseitige Demaskierung Äuber
Wahrscheinlichkeit mit p = 1

8 , 686 Li-
niensegmente.

(c) Wechselseitige Demaskierung Äuber
Wahrscheinlichkeit mit p = 1

16 , 455 Li-
niensegmente.

(d) Wechselseitige Demaskierung Äuber
Wahrscheinlichkeit mit p = 1

32 , 42 Li-
niensegmente.

Abbildung 4.3: Beet mit StiefmÄutterchen (320£ 240) fÄur verschiedeneWerte von p,
² = 1.
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4 Testergebnisse

4.3.2 Grenzwert ² des Erwartungswerts

Der Parameter ² kann als die Anzahl der detektierten Liniensegmente verstanden
werden, falls die Richtung an allen Bildpunkten tatsÄachlich zufÄallig gleichverteilt ist
(sieheAbschnitt 2.4.2).

Damit lÄasstsich ²
N 2 (N 2 ¡ 1) alsFalschalarmrate fÄur Liniensegmente verstehen:Wie aus

Gleichung (2.11) in Abschnitt 2.5.2 hervorgeht, wird fÄur eine Falschalarmrate von 0
(d.h. ² = 0) kein Liniensegment und fÄur Falschalarmrate 1 (d.h. ² = N 2(N 2 ¡ 1))
jedesmÄogliche Liniensegment detektiert.

An der Testsequenzin Abbildung 4.4 ist durch die GrÄo¼enordnung der VerÄanderung
von ² zu sehen,dass² lediglich logarithmischen Ein°uss auf die Detektionsfunktion
hat (sieheGleichung (2.24) aus Abschnitt 2.5.4).

Das Ergebnis auf Abbildung 4.4(a) nach wechselseitigerDemaskierung ist fÄur ² =
10¡ 8 in Abbildung 4.4(b), ² = 1 in Abbildung 4.4(c) und ² = 106 in Abbildung
4.4(d)) gezeigt.

VerÄanderungen durch die Wahl von ²

² Minimale LÄange der detektierten Liniensegmen te : WÄahrend fÄur ² =
10¡ 8 nur lÄangere Linienstrukturen gefunden werden, ergeben sich fÄur ² = 1
auch kÄurzere Liniensegmente. FÄur ² = 106 werden die meisten der kurzen
WinkelgÄange des Schlossesund sogar die lÄangerenBestandteile der Zi®ern 1
und 7 detektiert. Dieser E®ekt ist nach Gleichung (2.12) keine ÄUberraschung.

² Detektion runder Strukturen : FÄur ² = 106 werden die runden Strukturen
bei Zi®er17 als einzelnekurze Liniensegmente detektiert. Das ist auf die mini-
mal nÄotige LÄangeals VoraussetzungfÄur ein Liniensegment zurÄuckzufÄuhren: Die
Rundungen kÄonnen als zusammengesetzteLinien sehr geringer LÄangegesehen
werden.

² Nic ht durc hgezogene Linienstrukturen : Die UmrissedesWest°Äugels(Zif-
fern 12, 13, 14; in Abbildung 4.4 ist Norden unten) werdenerst fÄur ² = 106 ge-
funden. Die Linienstruktur besteht dort gro¼teilsaus einzelnenPunkten. Wie
in Abschnitt 4.5 zu sehenist, lÄasstsich die Schwierigkeit bei der Detektion die-
ser gepunkteten Linienstruktur auf die Qualit Äat desGradienten zurÄuckfÄuhren.
² ist hierfÄur nicht ausschlaggebend.

Robustheit. Trotz der beobachteten VerÄanderungendurch die Wahl von ² ist fest-
zustellen,dassdie Detektion wesentlicher Linienstrukturen gegenÄuber einerVerÄande-
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4.3 Wahl der Parameter

(a) Ausgangsbild (b) Direkte Demaskierung mit ² = 10¡ 8 ,
37 Liniensegmente.

(c) Wechselseitige Demaskierung Äuber
Wahrscheinlichkeit mit ² = 1, 58 Lini-
ensegmente.

(d) Wechselseitige Demaskierung Äuber
Wahrscheinlichkeit mit ² = 106 , 174 Li-
niensegmente.

Abbildung 4.4: Grundriss Mannheimer Schloss (242 £ 450) fÄur verschiedeneWerte
von ², p = 1

16.

rung von ² robust ist: Lange und eindeutige (in diesemFall: durchgezogene)Linien-
segmente werden fÄur jeden Wert von ² detektiert.

Wahl von ². Als Folgerung der Beobachtungen ist ² ' 1 fÄur die meisten Bilder ein
guter Wert. Wird ² zu niedrig gewÄahlt, werden einige vorhandeneLinienstrukturen
nicht mehr gefunden.Ist ² zu gro¼(vgl. Abbildung 4.4(d)), dann werden zum einen
Liniensegmente erkannt, die mÄoglicherweisekeineLinienstrukturen sind (Rundungen
bei Zi®er 17). Zum anderenwird die Minimall ÄangeeinesLiniensegments klein und
die Gefahr besteht, linienartige Texturen zu detektieren (die Zi®ern 1 und 7 werden
als Liniensegmente erkannt).

In den folgendenTestsequenzenwird daher ² = 1 gesetzt.
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4 Testergebnisse

4.4 Ein°uss von Rauschen

Um dasVerhalten der Detektion auf verrauschten Eingangsbildernzu prÄufen, wurde
auf das Ausgangsbild in Abbildung 4.5(a) mit dem Gra¯kprogramm The GIMP
[GIMP ] ein Filter angewendet, der wei¼esRauschen erzeugt.Abbildung 4.5(b) zeigt
das Resultat. Anschlie¼endwurden beide Bilder getestet.

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

Probleme : An der Detektion der Fu¼stÄutzen erkennt man, dasskÄurzere Linienseg-
mente problematisch sind (das VerhÄaltnis zur Anzahl der verrauschten Linienpunkte
ist kleiner). Dasselbe gilt fÄur unterbrocheneLiniensegmente (in der Testsequenzdie
hintere Kante des Sessels).Abschnitt 4.5 zeigt, dassder verwendete Gradient Ein-
°uss auf die Detektion bei verrauschten Ausgangsbildernhat.

(a) Ausgangsbild (b) verrauschtes Ausgangsbild

Abbildung 4.5: Ein Korbsessel(300£ 233). Links unverrauscht, rechts mit Rauschen.

72



4.4 Ein°uss von Rauschen

(a) Direkte Demaskierung. Links: Ohne Rauschen, 23235Liniensegmente. Rechts: Mit Rau-
schen, 5128 Liniensegmente.

(b) WechselseitigeDemaskierung Äuber Wahrscheinlichkeit. Links: Ohne Rauschen, 628 Li-
niensegmente. Rechts: Mit Rauschen, 503 Liniensegmente.

Abbildung 4.6: ErgebnisseeinesKorbsessels(300£ 233).Links ohne,rechts mit Rau-
schennach direkter und wechselseitigerDemaskierung.p = 1

16; ² = 1.
73



4 Testergebnisse

4.5 Auswirkungen des Gradienten

In diesemAbschnitt werden die in Abschnitt 3.1.4erwÄahnten Nachteile desverwen-
deten Gradienten (Binomial¯lter erster Ordnung als Hochpass) demonstriert. Als
Vergleich kommt der nach Scharr [SKJ97] optimierte Sobel-Operator zum Einsatz.
Abbildung 4.7 zeigt vergleichend die Filtermasken fÄur die Gradienten.
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1¡ 1¡ 1

¡ 1

¡ 1

(a) Binomialop erator

PSfrag replacements
0

0

0

0 00

3

3

33 ¡ 3

¡ 3¡ 3 ¡ 3

10

10

¡ 10

¡ 10

(b) Sobel-Operator nach Scharr

Abbildung 4.7: Filtermasken fÄur die der Richtungsberechnung zugrunde liegenden
Gradienten. Jeweils links: Horizontale Filtermaske. Jeweils Rechts:
Vertikale Filtermaske.

Vergleichbare Anwendung. Um die Ergebnissevergleichen zu kÄonnen, ist esnot-
wendig, die Grundannahme statistischer UnabhÄangigkeit der Linienpunkte zu ver-
letzen: FÄur beide Gradienten wurde die Richtung jedes zweiten Linienpunktes be-
trachtet, obwohl das fÄur die Richtungsberechnung nach dem Sobel-Operator eine
schwache statistische AbhÄangigkeit bedeutet (bis zu 3 von den 9 zur Richtungsbe-
rechnung verwendetenHelligkeitswerte nachfolgenderLinienpunkte sind dieselben).

FÄur 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 fÄur den Fall statistischer AbhÄangigkeit (siehe Abschnitt 5). Beide Test-
sequenzenwurden mit p = 1

16, ² = 1 durchgefÄuhrt.

Auswertung. In beiden FÄallen 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 zurÄuckzufÄuhren (es werden 9 anstatt
nur 4 Helligkeitswerte berÄucksichtigt). Mit dem zum Mittelpunkt symmetrischen
Sobel-Operator kann au¼erdemdie in Abschnitt 3.1.4 beschriebene Verschiebung
desBildrasters um ein halbesSubpixel vermiedenwerden.
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4.5 Auswirkungen desGradienten

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

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

Abbildung 4.8: Mit dem Sobel-Operator werdennicht durchgezogeneLinienstruktu-
ren erkannt (rechte Seite). Mit dem Binomialoperator ist dasnur mit
hÄoherer Falschalarmrate mÄoglich (Abbildung 4.4(d)). p = 1

16; ² = 1.

(a) Ergebnis mit 2£ 2 Binomialop erator,
503 Liniensegmente.

(b) Ergebnis mit 3 £ 3 Sobel-Operator,
626 Liniensegmente.

Abbildung 4.9: Mit dem Sobel-Operator wird die Detektion weniger rauschemp¯nd-
lich (Abschnitt 4.4). Das ist an den kÄurzerenund nicht durchgezoge-
nen Linienstrukturen zu erkennen(sieheAbbildung 4.6). p = 1

16; ² =
1.
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4 Testergebnisse

4.6 Problem quasi-paralleler Texturen

In diesemAbschnitt wird die in Abschnitt 3.4.2 schon als problematisch eingestufte
Situation annÄahernd paralleler Linienstrukturen demonstriert. DiesesProblem kann
mit Demaskierungnicht gelÄost werden. Es gibt viele Beispiele, in denentatsÄachlich
so viele nah beieinander liegendeparallele Linienstrukturen existieren, so dasseine
Demaskierungnicht funktionieren kann. Das Paradebeispiel dafÄur sind Farb- oder
HelligkeitsverlÄaufe.

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

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

(c) Direkte Demaskierung, 26070 Lini-
ensegmente.

(d) Wechselseitige Demaskierung Äuber
Wahrscheinlichkeit, 343 Liniensegmen-
te.

Abbildung 4.10: Autos auf einem Parkplatz (202£ 302). p = 1
16; ² = 1.

76



4.6 Problem quasi-paralleler Texturen

4.6.1 Parallelit Äat durch Perspektive

Bei der Projektion der dreidimensionalen Umwelt auf ein zweidimensionalesBild
kommt eszu einer Verschiebung der GrÄo¼enverhÄaltnissevisueller Objekte. Das tri®t
natÄurlich auch fÄur Linienstrukturen zu.

Die Testsequenzin Abbildung 4.10 zeigt das entstehende Problem: Das Kopfstein-
p°aster, auf dem dasAuto steht, reicht bis zum Fotografen.Da die SteineregelmÄa¼ig
verlegt sind, erscheinen die LÄucken zwischen ihnen als unterbrochene Linienstruk-
turen. Durch ihre rÄaumliche NÄahe zur Bildebenesind dieseLinienstrukturen in der
zweidimensionalenAufnahme verhÄaltnismÄa¼iglang und stark ausgeprÄagt. Siewerden
als parallele Liniensegmente erkannt.

Ein weiteresBeispiel ist die perspektivischeVerzerrungdesSchattens einesau¼erhalb
des Aufnahmebereichs stehendenBaumes rechts im Bild: Dieser Schatten erzeugt
geradeLiniensegmente. Au¼erdembildet der Schatten einen Helligkeitsverlauf, was
zu zusÄatzlichen parallelen Strukturen fÄuhrt (sieheAbschnitt 4.6.3).

Anhand der Anzahl der Liniensegmente und der anfangsgelben FÄarbung ist an den
einzelnenDetektions- und Demaskierungsstufenzu erkennen,dassviele der Linien-
segmente durch die wechselseitigeDemaskierungherausge¯ltert werdenkÄonnen.Am
Beispiel desKopfsteinp°asters wird aber deutlich, dassdurch Demaskierungalleine
dieseLiniensegmente nie ungÄultig werden kÄonnen: Sie sind tatsÄachlich vorhanden.

4.6.2 Parallele Linientexturen

Viele Objekte, die dem Menschen als einheitliche FlÄache erscheinen, bestehenaus
nah beieinander liegendenparallelen Linienstrukturen. Das Sonnengitter in Abbil-
dung 4.11 ist ein Beispiel fÄur diesenSachverhalt: FÄur den menschlichen Betrachter
wirkt dasSonnengitter in Abbildung 4.11(a) wie eineeinheitliche FlÄache. DasErgeb-
nis nach wechselseitigerDemaskierung in Abbildung 4.11(d) zeigt aber, dasses in
Wirklic hkeit ausvielen einzelnenLamellen besteht, die alsLiniensegmente detektiert
werden.

Solche Liniensegmente zu gruppieren, mussAufgabe eineskomplexerenAlgorithm us
sein. Das in Abschnitt 2.3 beschriebene Helmholtz-Prinzip kann zu diesemZweck
\wiederverwendet" werden (sieheAbschnitt 5).

4.6.3 Parallelit Äat an FarbverlÄaufen

Besondersdeutlich wird die Auswirkung von HelligkeitsverlÄaufen in Abbildung 4.12:
Der Himmel bildet einen gleichmÄa¼igenVerlauf. Aufgrund der Kontrastin varianz
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4 Testergebnisse

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

(c) Direkte Demaskierung, 28501 Lini-
ensegmente.

(d) Wechselseitige Demaskierung Äuber
Wahrscheinlichkeit, 658 Liniensegmen-
te.

Abbildung 4.11: GebÄaude der Technischen Informatik (240£ 320). p = 1
16; ² = 1.

desVerfahrens(sieheAbschnitt 3.1.4) werden daher nebeneinanderliegende(nÄahe-
rungsweiseparallele) Liniensegmente detektiert. Die gro¼eAnzahl gefundenerLini-
ensegmente vor wechselseitigerDemaskierungund die gelbe FÄarbung im Bereich des
Himmels der Testsequenzin Abbildung 4.12 ist darauf zurÄuckzufÄuhren. Das gleiche
PhÄanomen ist in dieser Testsequenzan dem Weg im Vordergrund zu sehen:Er ist
nicht konstant grau, sondernerscheint durch den Lichteinfall als Graustufenverlauf.
Das korrespondiert mit dem Verlauf im Himmel: Dieser entsteht durch die gleichen
LichtverhÄaltnisse.

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

Schatten auf der Stra¼erechts im Bild erzeugt in der zweidimensionalenAbbildung
einen Graustufenverlauf.

In Abbildung 4.11 ist dieser E®ekt am Schatten zu sehen,den das GebÄaude auf
die Stra¼ewirft. Ansatzweisesieht man hier die Wirkung von VerlÄaufen wieder am
Himmel; diesermacht jedoch nur einen kleinen Teil desBildes aus und ergibt daher
weniger Detektionen.

Es ist nicht mÄoglich, dem Problem von HelligkeitsverlÄaufen Äuber Demaskierungbei-
zukommen:Wie in Abschnitt 4.6.1sind die detektierten Liniensegmente in Form von
kontrastarmen Parallelen in den Bildern vorhanden und mÄussendetektiert werden.

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

(c) Direkte Demaskierung, 223173Lini-
ensegmente.

(d) Wechselseitige Demaskierung, 3303
Liniensegmente.

Abbildung 4.12: Mannheimer Schloss,West°Äugel (240£ 320). p = 1
16; ² = 1.
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4 Testergebnisse

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 lÄosenwird: Viele ProblemfÄalle eines
Algorithm us ergeben sich durch Bildinhalte, die zuvor nicht berÄucksichtigt wurden.
Ein Grund dafÄur ist, dass die menschliche Wahrnehmung selbstverstÄandlich opti-
schen Reizen des Sehnervseine Bedeutung zuordnet, indem \Wic htiges" von \Un-
wichtigem" unterschieden und das Unwichtige nicht mehr bewusst wahrgenommen
wird (die ideegebende Gestaltpsychologie beschreibt diesen Zusammenhang,siehe
Abschnitt 2.1.1).

DiesesAnschauungsproblem ist auch hier vorhanden. Dennoch gibt es einige An-
haltspunkte, die eine Beurteilung erlauben, wann die Detektion mit dem hier vor-
gestellten Algorithm us unproblematisch ist. DieseAnhaltspunkte sind Schlussfolge-
rungen der vorangegangenenAbschnitte diesesKapitels:

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

² HelligkeitsverlÄaufe in einem Bild sollten entweder in einem Vorverarbeitungs-
schritt identi¯ziert und entfernt werden,oder nachtr Äaglich Äuber die Eigenschaf-
ten solcher VerlÄaufe identi¯ziert werden (vgl. Abschnitt 4.6.3).

² Die GrÄo¼enverhÄaltnisse der abgebildetenObjekte sollten sich bei perspektivi-
scher Verzerrung nicht zu sehr verschieben (vgl. Abschnitt 4.6.1).

² Der lokale Gradient erfordert eine ausreichendeBildqualit Äat, damit die Rich-
tungen an Bildpunkten \ric htig" berechnet werden (vgl. Abschnitt 4.5).

Als Beispiel fÄur solche Voraussetzungenist Abbildung 4.13 gegeben. Es gibt keine
perspektivischen Verzerrungen, aufgrund seiner synthetischen Natur hat das Bild
eine hervorragende Bildqualit Äat. 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.

RÄuckblick. Die vorangegangenenAbschnitte diesesKapitels haben einenEindruck
davon vermittelt, dass die wesentlichen Linienstrukturen auch bei Bildern robust
detektiert werden, die nicht alle Eigenschaften unproblematischer Bilder erfÄullen.

Probleme ergeben sich immer, wenn parallele Linientexturen vorhanden sind (siehe
Abschnitt 4.6). Die gefundenenLiniensegmente sind in diesemFall jedoch tatsÄachlich
vorhanden,auch wenn sienicht der menschlichen Wahrnehmung von Linienstruktu-
ren entsprechen.
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4.7 Unproblematische Bilder

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

(c) Direkte Demaskierung,
24220Liniensegmente.

(d) Wechselseitige Demaskie-
rung Äuber Wahrscheinlichkeit,
136 Liniensegmente.

Abbildung 4.13: Ober°Äache der \T oolbox" von The GIMP [GIMP ] (220 £ 142).
p = 1

16; ² = 1. 81
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5 Fazit und Ausblick

DieseArb eit hat aufgezeigt,wie eineDetektion perzeptuellerPrimitiv e Äuber die sta-
tistische Untersuchung von LargeDeviations durchgefÄuhrt werdenkann. Die Grund-
lage dafÄur 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 AbschÄatzungen plausibilisiert wird und wie der
Parameter ² als Grenzwert fÄur 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 aussehen.ZunÄachst
sind dabei die EinschrÄankung durch die zugrunde liegendediskrete Geometrie er-
klÄart und gezeigtworden, wie mit dieserEinschrÄankung umzugehenist. Dort wurde
die Auswirkung des Maskierungsproblemsveranschaulicht und fÄur Liniensegmen-
te gezeigt,wie eine Demaskierungerfolgt. Schlie¼lich wurde auf die algorithmische
Umsetzungund ihre Komplexit Äat eingegangen.

Kapitel 4 zeigte an verschiedenenTestsequenzen,dassdie Detektion von Linienseg-
menten die erwarteten Ergebnisseliefert. Dabei wurde dasMaskierungsproblemund
die Demaskierungdeutlich gemacht. Die Auswirkungen verschiedenerWerte fÄur den
PrÄazisionsparametersp und die Falschalarmrate ² begrÄundeten die Wahl der Para-
meter. Die Analyse der Detektion im Hinblick auf Rauschemp¯ndlichkeit demons-
trierte die Robustheit des Verfahrens. Die Verwendung verschiedener Gradienten
zeigteeinenVerbesserungsansatzund dasProblem der gefordertenstatistischen Un-
abhÄangigkeit auf. Abschlie¼endwurde die Problematik paralleler Strukturen erklÄart
und einige informelle Regeln fÄur Bilder mit gut zu detektierendenLiniensegmenten
abgeleitet.

Es ist festzustellen,dasseine algorithmische Umsetzung des Helmholtz-Prinzips je
nachdem, wie gut die Durchmusterung des Suchraums realisiert wird, sehr rechen-
aufwÄandig werdenkann. AnsÄatze zur Vereinfachung und Parallelisierung wurden fÄur
die Detektion von Liniensegmenten aufgezeigtund sollen als Ideen fÄur eine Verbes-
serungder Algorithmen dienen.

Ein Schwerpunkt der Arb eit war die theoretische und praktische Veri¯k ation der Ar-
beit von Desolneuxet al. [DMM00], die das Helmholtz-Prinzip erstmals vorgestellt
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5 Fazit und Ausblick

haben. Zusammenfassendist zu sagen,dassdie Theorie leicht auf allgemeineper-
zeptuellePrimitiv e Äubertragen werdenkonnte. Eine Detektion von Liniensegmenten
mit dem Helmholtz-Prinzip lieferte immer nachvollziehbare Ergebnisse,die in den
meisten Situationen die wesentlichen Linien widerspiegelten.

Allerdings ist das Helmholtz-Prinzip entgegender Behauptung von Desolneuxet al.
nicht als parameterfreier Ansatz zu bezeichnen, denn es mÄussenmit p und ² zwei
Parameter bestimmt werden. Die VerÄanderungenihrer Werte sind sichtbar, obwohl
der Ein°uss auf Liniensegmente als gering zu bewerten ist. Der von Desolneuxet al.
benÄotigte Quantisierungsparameter fÄur die Durchmusterung desSuchraums konnte
dagegenvermiedenwerden.

Weiterhin verÄanderte sich die Detektion der Liniensegmente durch verschiedene
Wahl der Parameter auf die Art, wie esdie allgemeineInterpretation erwarten lie¼:
Die Detektion wesentlicher Liniensegmente blieb stabil. p war direkt als PrÄazision
zu interpretieren, die Auswirkungen von ² zeigten sich hauptsÄachlich an der mini-
malen LÄange der Liniensegmente, was theoretisch zu erwarten war. Mit steigender
Falschalarmrate durch ÄAnderung von ² wurden auch Liniensegmente detektiert, die
mit keinen echten Linienstrukturen korrespondierten.

Ein mehrfachesProblem war die BerÄucksichtigung der vom Ansatz vorausgesetzten
statistischen UnabhÄangigkeit der Bestandteile einesperzeptuellenPrimitivs. Bei der
weiteren theoretischen Untersuchung desHelmholtz-Prinzips sollte darauf eingegan-
gen werden, wie stark der Ansatz von dieserVoraussetzungabhÄangt. Mit den Stan-
dardwerken [DZ98], [dH00] Äuber Large Deviations existieren fundierte Grundlagen
fÄur statistisch leicht abhÄangigeZufallsexperimente. [SSS93] liefert fÄur dasHelmholtz-
Prinzip weitere Hinweise.Ein praktischer Test in dieserArb eit anhand von Linien-
segmenten konnte mit einemGradienten hÄohererLokalit Äat zeigen,dasstrotz leichter
statistischer AbhÄangigkeit das Detektionsergebnisverbessertwerden kann.

Eine noch ungeklÄarte Frageist, wie die von der Gestalttheorie beschriebenerekursive
hierarchische Gruppierung grÄo¼ererStrukturen aus perzeptuellenPrimitiv en vollzo-
gen werden kann. In dieser Arb eit ist bei der Konkretisierung des Ansatzes kurz
aufgezeigtworden, wie das Helmholtz-Prinzip diesbezÄuglich einzuordnenist.

Abschlie¼endist nach denerarbeiteten Ergebnissenzu erwarten, dassdasHelmholtz-
Prinzip als Grundlage fÄur die verschiedenstenperzeptuellenPrimitiv e dienen kann.
Die verwendetenParameter haben aufgrund der statistischen Veri¯k ation fÄur jedes
Primitiv die gleiche Bedeutung. Daher ist anzunehmen,dass sie fÄur verschiedene
Primitiv e Äahnlich wenn nicht gleich zu wÄahlen sind. Das kann eineKombination ver-
schiedener Detektionsergebnisseund -algorithmen ohne zahlreiche Parameterwahl
ermÄoglichen.
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A Anhang

A.1 Operatoren

A.1.1 Rundungsoperator round

r ound(a) =

(
bac ; a ¡ bac < 0:5

dae ; a ¡ bac > 0:5

A.1.2 Vorzeichenoperator sign

sign(a) =

(
+1 ; a > 0

¡ 1 ; a < 0

A.2 Herleitung der Rekursionsformel fÄur die Binomialsumme

Sei P(k; u) die Summe Äuber den linken Rand 0; : : : ; k der Binomialverteilung mit
Breite u und festem p 2 [0; 1]:

P(k; u) =
kX

i =0

µ
u
i

¶
pi (1 ¡ p)u¡ i

Dann gilt P(k + 1; u + 1) = pP(k; u) + (1 ¡ p)P(k + 1; u).

Beweis. Es gilt folgendeRelation R zwischen den Binomialkoe±zienten (siehez.B.
[Rol01], zur Veranschaulichung betrachte man das Pascal'sche Dreieck):

R :
µ

u + 1
i + 1

¶
=

µ
u
i

¶
+

µ
u

i + 1

¶
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P(k + 1; u + 1) =
kX

i =0

µ
u + 1
i + 1

¶
pi +1 (1 ¡ p)u¡ i +

µ
u + 1

0

¶
p0(1 ¡ p)u

| {z }
(1¡ p)u

R=
kX

i =0

µµ
u
i

¶
+

µ
u

i + 1

¶¶
pi +1 (1 ¡ p)u¡ i + (1 ¡ p)u

=
kX

i =0

µ
u
i

¶
pi +1 (1 ¡ p)u¡ i +

kX

i =0

µ
u

i + 1

¶
pi +1 (1 ¡ p)u¡ i + (1 ¡ p)u

= p
kX

i =0

µ
u
i

¶
pi (1 ¡ p)u¡ i

| {z }
P (k;u)

+

(1 ¡ p)
kX

i =0

µ
u

i + 1

¶
pi +1 (1 ¡ p)u¡ (i +1) + (1 ¡ p)u

| {z }
P (k+1 ;u)

, P(k + 1; u + 1) = pP(k; u) + (1 ¡ p)P(k + 1; u)

Diesehier fÄur den linkenRand der Binomialverteilung gezeigteRekursiongilt ebenso
fÄur den rechten, da fÄur die Binomialkoe±zienten gilt:

8 i > u :
µ

u
i

¶
= 0

¤
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