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Modellbasierte Objekterkennung mittels Neuro-
naler Netze unter Verwendung textureller Merk-
male

Zusammenfassung

Die vorliegende Dissertationsarbeit entstammt dem Themenkreis ,Qualitdtssi-
cherung in der industriellen Fertigung“ im Kontext der optischen Inspektion von
Strukturen. Es werden Probleme behandelt, die im Zusammenhang der Objekt-
erkennung und Merkmalsextraktion in Grauwertbildern auftreten. Es wird ein
spezielles modellbasiertes Verfahren beschrieben, um unter weitgehender Integra-
tion von CAD-Vorwissen der zu untersuchenden Strukturen eine maximal fehler-
freie Erkennung zu ermdéglichen. Zu diesem Zweck ist die Verwendung textureller
Merkmale notwendig, zu deren Klagsifikation neuronale Netze eingesetzt werden.

vi11lg A28y LA Ix IGonl Wil A2

Model-based Object Recognition by Neural Net-
work based Textural Feature Discrimination

Abstract

The current Phd-thesis covers problems arising in optical quality measurements
within industrial production of mechanical structures. These problems stem from
general difficulties in visual object recognition and feature generation. A dedicated
model based approach is described. This approach combines maximal integration
of CAD knowledge of the underlying structures with use of textural features to
achieve better results in the recognition process. A neural network based classifier
is used for analysis of these textural features.
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Kapitel 1
Allgemeine Einfiihrung

1.1  Hintergrund

Die vorliegende Arbeit beschiiftigt sich mit Verfahren zur Verbesserung der be-
stehenden bildanalytischen Qualitéitssicherung von Mikrostrukturen. Der Hinter-
grund ist die am Forschungszentrum Karlsruhe laufende Erforschung von Verfah-

ren zur Herstellung von Mikrostrukturen.

Die bekannteren Techniken in diesem Forschungszweig werden durch die Halb-
leiterfertigung, speziell in der Silizium-Technologie, reprisentiert, welche bislang
iiberwiegend zur Herstellung integrierter Schaltkreise verwandt wird. Wihrend
es sich dabei in der industriellen Grofifertigung iiberwiegend um rein elektroni-
sche Elemente handelt, liegt das Augenmerk am Forschungszentrum Karlsruhe
auf der Herstellung mechanischer Mikrostrukturen. Bekanntere Beispiele, bei de-
nen Strukturen dieser Art Verwendung finden, sind die Mikropumpe und der
Beschleunigungssensor [BM91].

Die Grundlage zur Herstellung solcher Strukturen bildet der LIGA-Prozefy [MB93|,
es handelt dabei um ein réntgenlithographisches Verfahren.

Der Demonstrator eines Systems zur Messung von Beschleunigungen [SFK*93]
zeigt exemplarisch den Ubergang von einer Mikrostruktur zu einem Mikrosystem.
Die mechanische Komponente wird dabei gekoppelt mit einem Mikrokontroller
und bildet ein Gesamtsystem zur einfachen Integration etwa im Bereich der Kraft-
fahrzeugindustrie.

Die Anwendungsmoglichkeiten dieser Mikrosysteme sind in sehr verschiedenen
Bereichen zu finden, beispielsweise in der Medizintechnik. Als ambitioniertes
Ziel findet sich in diesem Feld die Konstruktion eines kiinstlichen Implantates
zur Steuerung des Blutzuckerspiegels insulinpflichtiger Patienten. Fiir ein sol-
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ches Mikrosystem muf} eine mechanische Insulinpumpe und ein Sensor fiir den
Blutzuckerspiegel mit einer intelligenten Auswerte- und Steuerungselektronik ge-
koppelt werden, um eine korrekte Dosierung zu erreichen. Hierbei ist die Zuver-
lissigkeit des Gesamtsystems eine unverzichtbare Grundvoraussetzung fiir den
tatsichlichen Einsatz, daher ist eine massive Qualititskontrolle aller beteiligten
Komponenten unabdingbar.

1.2 Qualitdtskontrolle

Ein langfristiges Ziel der am Forschungszentrum Karlsruhe laufenden Arbeiten
ist der Nachweis, dal Mikrosysteme zu akzeptablen Kosten gefertigt werden kon-
nen. Dieser Nachweis ist die Voraussetzung zu einer spéiteren industriellen Seri-
enfertigung. Dazu wird fiir die einzelnen Produktionsschritte eine automatisier-
te Qualitdtssicherung notwendig. Beispielsweise miissen fehlerhafte Bauelemente
moglichst frithzeitig ausgesondert werden, um nicht unnétig die Kapazititen der
folgenden Produktionsschritte zu belasten.

Ein weiterer wesentlicher Grund besteht in der Optimierung von Prozefiparame-
tern hinsichtlich einer optimalen Ausbeute bei méglichst minimalem Einsatz von
Ressourcen.

Schliefllich ist als dritter Punkt fiir die Notwendigkeit einer Qualitdtskontrol-
le die DIN/ISO 9000 [DIN90] Norm zu nennen, welche neben einer liickenlosen
Dokumentation der Fertigung auch einen Qualitéitsnachweis der einzelnen Ferti-
gungsschritte festschreibt.

Die Realisierung der Qualitétssicherung mufl dabei grundsitzlich anders erfol-
gen als in der Halbleiterfertigung. Die Funktionskontrolle kann dort iiberwiegend
elektronisch erfolgen. Der zu untersuchende Schaltkreis wird dabei an einen Test-
automaten angekoppelt, welcher ein Priifprogramm ausfiihrt.

In der Mikrosystemtechnik besteht die Notwendigkeit zum Nachweis des mechani-
schen Funktionierens eines Bauteiles. Eine notwendige Vorbedingung ist das Ein-
halten gewisser geometrischer Toleranzgrenzen der gefertigten Strukturen. Dieser
Nachweis erfolgt durch die Analyse von Aufnahmen, welche entweder mit einem
Licht- oder einem Rasterelektronenmikroskop (REM) gewonnen werden. Diese
Aufnahmen werden in frithen Phasen der Entwicklung eines Mikrosystems di-
rekt untersucht und ausgewertet. Bei der Herstellung, von Prototypen kann die
Auswertung noch visuell durch einen Menschen erfolgen. In einer industriellen
Massenfertigung hingegen ist eine automatisierte Erfassung und Auswertung un-
umginglich. Aus diesem Grund ist die Qualitidtskontrolle notwendige Vorausset-
zung fiir die industrielle Fertigung,.
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Abbildung 1.1: Dieses Bild zeigt ei-
ne vereinfachte, synthetisch erzeug-
te Darstellung fiir eine Mikroturbi-
ne. Die Funktion der Turbine ist
nicht garantiert, kann aber aufgrund
der aus der gewéhlten Blickrichtung
stammenden Bildinformation nicht
ausgeschlossen werden.

Abbildung 1.2: Die hier dargestell-
te Turbine wiirde von einer weite-
ren Fertigung ausgeschlossen wer-
den. Der weifle Kreis zeigt auf einen
Verbindungssteg, durch welchen der
Rotor mit dem feststehenden Rah-
men verbunden ist.

Das Ergebnis der Qualitéitskontrolle ist eine Bewertung, ob eine bestimmte Kom-
ponente eines spiteren Mikrosystemes weiterverwendet wird, oder verworfen wer-
den mu#f.

Abb. 1.1 zeigt als Beispiel ein synthetisch generiertes Bild einer Mikroturbine,
wie sie in dhnlicher Form am IMT gefertigt wurde. Ein solches Bauteil kann dazu
beniitzt werden, die Stromungsgeschwindigkeit eines flieenden Mediums zu be-
stimmen. In Abb. 1.2 ist hingegen ein nicht funktionsfihiges Bauteil dargestellt.
Ein wihrend der Herstellung nicht entfernter Steg verhindert die Rotation des
Turbinenrades. Die Tatsache steht bereits in diesem Stadium des Produktionspro-
zesses fest, wiirde aber in einer Serienfertigung erst bei einer spéter erfolgenden
Funktionskontrolle des Gesamtsystemes erkannt. Die Konsequenz wire das unno-
tige Durchlaufen nachfolgender Fertigungsschritte dieses fehlerhaften Bauteiles.
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1.3 Stand der Technik

Bei der Diskussion iiber Systeme zur optischen Qualitétssicherung wird prinzipiell
zwischen zwei Arten von Systemen unterschieden:

e Inspektionssysteme

¢ Vermessungssysteme

Inspektionssysteme dienen der schnellen Auswahl nicht verwendungsfihiger Ele-
mente. Dabei werden aus den zu untersuchenden Bildern bestimmte Parameter
generiert. Diese Parameter werden dann statistisch klassifiziert. Das inspizierte
Objekt wird als gut bewertet, solange die Parameter innerhalb bestimmter Gren-
zen liegen. Ein guter Uberblick iiber die grundsitzlich verwendeten Verfahren zur
visuellen Inspektion findet sich in [ST92.

Vermessungssysteme sind dagegen gekennzeichnet durch die Fahigkeit, bestimm-
te geometrische Parameter innerhalb einer geforderten Genauigkeit zu ermitteln.
Dieser gegeniiber einem Inspektionssystem groflere Aufwand bedingt einen er-
hohten Zeitaufwand.

Drei Beispiele prototypischer Vermessungssysteme auf lichtoptischer Basis sind
[RM90], [Liib] und [Biir91a].

Das in [RM90] vorgestellte System dient der Qualititskontrolle elektronischer
Schaltkreise unter Verwendung der CAD-Entwurfsdaten auf symbolischer Ebene.

ies bedeutet, daf8 kein einfaches Pixel-Matching Verfahren, wie in [Ul89] be-
schrieben, sondern eine Erkennung hoherwertiger Merkmale durchgefiihrt wird.
Dies erlaubt dann Aussagen zu treffen wie ,Verbindung ist nicht unterbrochen®.

Der Fokus des in [Liib| vorgestellten Systems liegt in der exakten Vermessung von
Werkstiicken, wie sie etwa im Maschinenbau anfallen. Dazu zihlt beispielsweise
die korrekte Positionierung und Form von Bohrléchern innerhalb geforderter To-
leranzen.

Der Gegenstand dieser Arbeit schliefllich ist die Weiterentwicklung der Bildver-
arbeitungskomponente des dritten oben genannten Vermessungssystems. Es han-
delt sich dabei um das COSMOS-2D System [Biir91a], welches am IAI entwickelt
wurde.

Der wesentliche Ansatz bei COSMOS-2D ist analog zu [RM90] die Verwendung
des Geometriewissens iiber eine zu untersuchende Struktur. Der Konstrukteur
einer solchen Struktur erzeugt seinen Entwurf auf einem mechanischen CAD
System, das Ergebnis ist eine Beschreibung im I/GES Format. Dadurch ist das
Sollwissen iiber die Geometrie festgelegt.
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Die zur Rontgenlithographie notwendige Maske zur ,Belichtung” wird an einem
Elektronenstrahlschreiber erzeugt. Dazu werden die mechanischen CAD Daten in
ein entsprechendes Datenformat, das GDSII Format, konvertiert. Danach entste-
hen bei jedem Prozefischritt des LIGA Verfahrens Strukturen, welche Gegenstand
von Vermessungsauftrigen an COSMOS-2D sein kénnen. Diese Vermessungsauf-
trige werden ebenfalls vom Konstrukteur generiert. Die Ist -Daten der erzeugten
Struktur bestimmt das COSMOS-2D System auf folgende Weise: Aus dem Grau-
wertbild der Aufnahme wird eine Pixelliste erzeugt, Details siche [Mas88]. Diese
enthélt die als Kanten detektierten Pixel, sowie Richtungsinformationen iiber die
zugehorige Kante. Aus dieser Pixelliste wird danach eine symbolische Beschrei-
bung erkannter Strukturelemente mit zugehorigen Startparametern gewonnen.
Diese werden dann verwendet, um durch ein least-square-Verfahren die genauen
Parameter zu bestimmen.

Das COSMOS-2D System benutzt zum Bestimmen der Ist -Daten die CAD -
Entwurfsdaten fiir den Erkennungsalgorithmus. Die damit verbundenen Probleme
werden auf Seite 29 néher beschrieben. Abb. 1.3 zeigt die Integration von COS-
MOS-2D in den FertigungsprozeS.

Darstellungen von COSMOS-2D finden sich in [BGH89|, [BGH91c¢], [Biir91b],
[BGH91a], [BGHI1b] und [Biir91a].

1.4 Motivation der vorliegenden Arbeit

Der grundlegende Idee dieser Arbeit besteht in der Integration des Modellwissens
der Struktur zur Verbesserung der Kanten- und Eckenextraktion.

Die allgemeinen Verfahren der Bildverarbeitung zur Kanten- und Eckenextrakti-
on werden seit iiber 30 Jahren untersucht und kénnen nicht verbessert werden.
Sie benutzen allerdings auch kein Vorwissen iiber die betrachtete Szene. Ein Bei-
spiel fiir ein solches am ITAI entwickeltes System zur 3D Objekterkennung ohne
Szenenvorwissen wird in [KHHK94| beschrieben.

Da im Fall von COSMOS-2D durch den CAD Entwurf ein sehr weitgehendes
Vorwissen iiber die erzeugten Strukturen vorhanden ist, kann diese Information
zur Verbesserung der Erkennung auf der untersten Ebene der Bildverarbeitung
beitragen.

Ein weiterer gewichtiger Aspekt dieser Arbeit betrifft den Fall texturdefinierter
Uberginge. Diese treten immer dann auf, wenn eine Kante nicht durch einen
Sprung im mittleren Grauwert I, sondern durch die Versinderung textureller
Merkmale definiert wird, dies ist in Abb. 1.4 dargestellt.

In einem solchen Fall versagen die in COSMOS-2D verwendeten klassischen Al-
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Abbildung 1.3: Schema des Gesamtsystemes
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Texturtyp 11 Texturtyp 2

Abbildung 1.4: Texturdefinierter Ubergang

gorithmen zur Kantenextraktion, da diese nur auf Grauwertunterschiede, aber
nicht auf Texturunterschiede ansprechen. Dies wird in §3.1.2 genauer diskutiert.

Das COSMOS-2D System zur Vermessung von Strukturen weist Probleme aus
zwei unterschiedlichen Quellen auf:

e Probleme auf der Bildverarbeitungsebene

— Strukturkantenextraktion

* Vorhandene Kanten werden nicht gefunden
# Nicht vorhandene Kanten werden als Kanten erkannt

— Prozelbedingte Strukturverinderungen

¢ Erweiterung zu einem dreidimensionalen Vermessungssystem.

Der erste Unterpunkt allgemeiner Bildverarbeitungsprobleme betrifft die Verar-
beitung von Kantenbildern im COSMOS-2D System. Hier sind Defizite vorhan-
den im Fall schwierig zu detektierender Kanten und Ecken.

Die tieferliegende Ursache fiir die Probleme bei schwierigen Bildern in COSMOS-
2D ist, die Verwendung eines General Purpose Kantenoperators zur Erzeugung des
Binérbildes. Dieser Kantenoperator verwendet, im Gegensatz zu COSMOS-2D
selbst, keine Vorinformation {iber das zu extrahierende Grauwertbild, sondern le-
diglich Intensitédtsinformationen einer Umgebung des jeweils betrachteten Pixels.
Aus diesem Grund reagiert das Verfahren sehr stark auf Storungen, wie sie bei
problematischen Strukturen oder bei einem schlechten Signal/Rauschverhiltnis
auftreten. Die Folgen sind einerseits fehlende Erkennung vorhandener Elemente
einer Struktur und andererseits Fehlklassifikationen.

Ein komplexeres Verfahren benotigt mehr Zeit fiir diese Aufgabe, allerdings kann
es beschrinkt bleiben auf die dem Meflauftrag zugrundeliegenden Bildbereiche.
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In den Ubersichtsartikekn [CD86] und [SFH92] wird dargestellt, in welcher Weise
Vorwissen iiber die zu erkennende Szene die Rekonstruktion erleichtert.

Um auf diese Weise Effizienz zu erreichen, miissen die besonderen Randbedin-
gungen eines Vermessungssystems beriicksichtigt werden. Die Ausgangslage wird
dadurch giinstiger, als es bei dem allgemeineren Paradigma der Bildverarbeitung,
ndmlich der Klassifikation einer unbekannten Szene bei bekannten Bildprimitiven
der Fall ist. Das weitgehende Vorwissen ermoglicht, wie in Kapitel 3 gezeigt wird,
eine effiziente Gewinnung der durch einen Meflauftrag spezifizierten Informaiio-
nen. Dies ist wichtig im Hinblick auf die Echizeitanforderungen im industriellen
Einsatz.

Der Unterpunkt der prozeibedingten Strukturverinderungen betrifft das Her-
stellungsverfahren der zu vermessenden Proben. Das LIGA Verfahren kennt etwa,
250 verschiedene Prozefischritte. Viele dieser Einzelschritte verursachen Abwei-
chungen von der Sollstruktur. Als Beispiel fiir ein solches Verhalten soll hier der
Prozimity Effekt dienen, welcher in Abb. 1.5 illustriert wird.

Aufgrund der Verwendung von kurzwelliger Rontgenstrahlung treten vernachlds-
sigbare Interferenzerscheinungen auf, allerdings ist die Wechselwirkung der ener-
giereichen Rontgenstrahlung mit dem Substrat zu beriicksichtigen. Aus diesem
Grund werden auch Bereiche ,belichtet”, die in geometrischen ,Schattenzonen”
liegen. Um den Einfluf} dieses schédlichen Effekts moglichst gering zu halten, kann
man die Dicke p der strahlungsempfindlichen Schicht gering halten. Die Energie
der verwendeten Rontgenstrahlung spielt ebenfalls eine Rolle.

I Rontgenlicht

1AL

Maske

Photoschicht

Substrat

Abbildung 1.5: Der Proximityeffekt tritt auf infolge der Wechselwirkung der
energiereichen Rontgenstrahlung mit dem Substrat. Dadurch werden Elektro-
nen aus dem Substrat herausgeschlagen, welche die Photoschicht schidigen. Es
erfolgt eine Zerstorung der Photoschicht in die geometrische ,Schattenzone
hinein.

Der Proximityeffekt bewirkt eine Verrundung der Ecken einer Struktur, Abb. 1.6
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zeigt ein Beispiel. Die Sollstruktur weist zwei sehr spitzwinklige Ecken auf. Diese
erleiden im Laufe des Fertigungsprozesses eine unterschiedlich starke Verrundung.

CAD Entwurf
LIGA Prozef

IA

/

Abbildung 1.6: Fs wird ein Beispiel gezeigt, wie sich die Ausprigung eines
CAD-Entwurfes durch Einfluf} des LIGA Verfahrens verdndert. In diesem Fall
treten Verrundungen durch Atzprozesse ein

COSMOS-2D beriicksichtigt nur das CAD Vorwissen, nicht jedoch ein weiterge-
hendes Prozefiwissen. In Abb. 1.7 wird das Beispiel des Meflauftrages ,Distanz
zweier Hcken® dargestelit.

CAD Entwurf Reale Struktur

LIGA

Abbildung 1.7: Die Darstellung zeigt den Einflufl des Herstellungsprozesses auf
das Ergebnis eines MeBauftrages. Der CAD Entwurf ergibt den Wert d fiir den
Abstand der beiden Spitzen. In der realen Struktur ist eine Verrundung der
Ecken eingetreten, daher ist der gemessene Abstand d gréfier als d.

Der linke Teil zeigt einen CAD-Entwurf mit zwei spitzwinkligen Ecken. Da diese
Struktur im LIGA Verfahren entsteht, erfahren diese Ecken des CAD- Entwurfs
eine Verrundung. Dies fithrt bereits zu Problemen in der Vermessung, da das
COSMOS-2D System versucht, zwei ideale Ecken zu erkennen. Das Ergebnis der
Vermessung dieser Idealstruktur ist der Abstand d. Der tatséchliche Abstand d
wird gegeniiber diesem Wert i. allg. grofler sein.
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Dem zweiten Ziel einer Erweiterung auf ein dreidimensionales Vermessungssy-
stem liegt eine Eigenschaft der LIGA Technologie zugrunde. Im Verhéltnis zur
Siliziumtechnologie ist ein hoheres Aspektverhiltnis erzielbar. LIGA- Struktu-
ren konnen im Verhiltnis zu ihrer lateralen Ausdehnung eine sehr grofie rgumli-
che Tiefe besitzen: Daher bedeutet die Beschrinkung von COSMOS-2D auf eine
,quasi zweidimensionale“ Szenenanalyse eine wesentliche Einschrinkung fiir den
Anwender. Die Tiefe einer Struktur ist gegeniiber der lateralen Ausdehnung nicht
vernachléssigbar. Eine 3-D Vermessung stellt erhebliche Mehranforderungen an
die zugrundeliegende Bildverarbeitung. Hierzu miissen Paare von Bildern im Ste-
reoverfahren analysiert werden, das Prinzip ist in Abb. 1.9 skizziert.

Auch hier wird in der ersten Stufe eine Extraktion der Kanten vorgenommen. Die
Differenzen zwischen den Kantenbildern zweier korrespondierender Stereobilder
ermOglichen dann eine zumindest teilweise Rekonstruktion der zugrundeliegenden
dreidimensionalen Szene.

Das besondere Problem dieser Rekonstruktion besteht in der Tatsache, daf} diese
Differenzen der Stereobildpaare gering sind in Relation zur rdumlichen Ausdeh-
nung der im Bildpaar enthaltenen Gegenstéinde. Geringe Lokalisierungsfehler der
aus dem Kantenbild gewonnenen Bildprimitive haben zudem massive Fehler in

den gesuchten Maflen der dreidimensionalen Szenenbeschreibung zur Folge. Aus
diesem Grund ist fiir eine gute Rekonstruktion der Originalszene, wie sie von ei-
nem Vermessungssystem erwartet wird, eine sehr exakte Lokalisierung der Bild-
primitive notwendig. Die Genauigkeit von Kantenoperatoren geniigt diesem Ziel
nur bei relativ storungsfreien Bildern. In Kapitel 3 wird gezeigt, wie sich Subpi-
xelgenauigkeit bei Verwendung eines Modelles der zu erkennenden Bildprimitive

erreichen 148t.

Abb. 1.8 demonstriert ein weiteres zusitzliches Problem einer 3-D Vermessung.
Fir die hier gezeigten Siulen mit trihedraler Struktur erhélt man im Gegensatz
zur zweidimensionalen Vermessung Ecken mit maximal drei auslaufenden Kanten.

Details fiir die Realisierung eines dreidimensionalen Vermessungssystems finden
sich in [Stu94| und in [GDG93].
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Senkrechte Blickrichtung
(2 auslaufende Kanten)

Schrage Blickrichtung
(3 auslaufende
Kanten)

Abbildung 1.8: Dies ist ein Beispiel fiir die 3-D Ansichten einer Struktur. Bei
den S&ulen handelt es sich um trihedrale Elemente, d.h. jede Ecke hat genau
drei einlaufende Linien. Die Ansicht von oben liefert eine Ecke mit zwei ein-
laufenden Linien. Dies ist ein Artefakt der gewidhlten Projektionsrichtung und
des Merkmals, daff die auftretenden Kanten entweder parallel oder senkrecht
zur Grundfliche verlaufen. Die schréige Ansicht zeigt hingegen den trihedralen
Charakter der Struktur.
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Stereobildpaar zweier
Grauwerbilder einer

realen Szene

Bindrbildpaar als
Ergebnis der Kanten-

extraktion

Rekonstruktion der
dreidimensionalen

Szene

Abbildung 1.9: Dies ist das Prinzip der Rekonstruktion einer dreidimensionalen
Szene. Aus den beiden Grauwertbildern werden Kantenbilder erzeugt. Aus

diesen werden dann iiber Projektionsrechnungen die Parameter fiir das 3-D
Modell bestimmt.
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1.5 Gliederung der Arbeit

In §2 wird der Versuch beschrieben, durch Einsatz eines neuronalen Filters im-
plizit die Erkennung gewiinschter Kantentypen zu kodieren und so eine direkte
Kantenerkennung zu erméglichen. Dies entspricht einem klassischen Kantenfilter,
dessen Kern auf ein bestimmtes Intensitétsmodell zugeschnitten ist. Es wird ein
Vergleich der Ergebnisse mit klassischen Operatoren gegeben.

§3 diskutiert zunéchst die bisher vorhandene Erkennung und deckt die Schwichen
von ,general purpose“ Kantenoperatoren auf. Es wird eine Gegeniiberstellung
modellbasierter Verfahren mit Diskussion der Vor- und Nachteile gegeben. An-
schlielend wird gezeigt, wie die Integration des CAD-Vorwissens in die Modellbil-
dung eingeht und auf welche Weise die fehlenden nichtgeometrischen Parameter
bestimmt werden kénnen.

§3.5 beschreibt eine Kombination von Verfahren zur Verbesserung der i. allg. feh-
lerbehafteten CAD-Geometriedaten. Quelle solcher Fehler sind durch den Herstel-
lungsprozef bedingten Abweichungen und Stérungen des Bildaufnahmesystems.
Anschlieflend wird in §3.5.4 die Zusammenfiihrung der Teilkomponenten beschrie-
ben.

84 liefert zunichst eine Begriindung, weshalb die vorgestellte modellbasierte Er-
kennung unter bestimmten Umsténden versagt, obwohl eine visuelle Erkennung
offenkundig moglich ist. Dies fiihrt auf die Notwendigkeit der Integration texturel-
ler Merkmale in den Erkennungsprozef8. Es wird ein Uberblick iiber die verschie-
denen ,Definitionen“ des Texturbegriffs gegeben. Anschlieflend wird ein neuronal
basiertes Verfahren beschrieben, um eine Einteilung in beliebig vorgegebene Tex-
turklassen zu ermoglichen.

§5 liefert eine Zusammenfassung der experimentellen Ergebnisse sowohl fiir den
Fall eines reinen Intensitdtsmodells, als auch fiir die Verwendung textureller
Merkmale. Dabei werden sowohl synthetisch generierte als auch reale Grauwert-
bilder betrachtet.

§A gibt einen mathematischen Anhang iiber die Realisierung von Restriktionen
neuronaler Netze auf die transformationsinvariante Erkennung von geometrischen
Mustern.

§B gibt eine allgemeine Einfithrung iiber die an mehreren Stellen in dieser Arbeit
verwendeten Methoden der nichtlinearen Ausgleichsrechnung.

8C liefert eine Darstellung der mathematischen Verfahren der fiir diese Arbeit re-
levanten Methode der statistischen Texturklassifikation. Es werden die sogenann-
ten Co-occurrence Matrizen dargestellt, welche es erlauben, statistische Merkmale
zweiter Ordnung eines Grauwertbildes zu erzeugen.
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§D stellt die Verwendung der verwendeten neuronalen Netze vom Backpropaga-
tion Typ vor.

§E erldutert Details der verwendeten Entwurfstechniken. Es wird gezeigt, wie
objektorientierte Techniken verwendet werden kénnen, um eine benutzertranspa-
rente Schnittstelle zu erzeugen, welche dennoch den Mehraufwand fiir funktionelle

Erweiterungen gering hilt.



Kapitel 2

Direkte
transformationsinvariante
Kantenerkennung

2.1 Grundlagen

Die Grundlage des in diesem Kapitel vorgestellten Verfahrens ist die Erweite-
rung des Prinzips eines allgemeinen Kantenfilters. Betrachtet man die in Abb.
3.12 vorgestellten Kanteniibergéinge, so stellt sich heraus, dal zu jedem beson-
deren Typ von Kanteniibergang ein eigener speziell zu wéhlender Operatorkern
gehort, der eine optimale Erkennung gewéhrleistet. In [Can86] wird ein allgemei-
ner Formalismus beschrieben, wie ein solcher Operatorkern gewonnen wird. Die
Voraussetzung dafiir ist eine analytische Beschreibung des Funktionsverlaufs.

Es gibt nun bei realen Bildern mindestens zwei Probleme:

e Die auftretenden Kanteniibergéinge sind i. allg. nicht vom selben Typ, da die
Ursachen ihrer Entstehung verschieden sind. Der Kantenoperator muf§ da-
her eine Gruppe endlich vieler Kantentypen erkennen, was im Widerspruch
zur optimalen Erkennung steht.

e Die Uberginge eines bestimmten Typs sind analytisch nicht bekannt, da die
bestimmenden physikalischen Grundlagen entweder zu komplex, bzw. die
darin eingehenden Parameter nur teilweise bekannt sind. Ein Kantenverlauf
wie in Abb. 3.12, Teil 4, entsteht beispielsweise durch Interferenz. Die Form
wird daher durch die Wellenléinge des einfallenden Lichts bestimmt, welche
i. allg. nicht genau bekannt ist.
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Die Idee besteht nun darin, das im ersten Punkt genannte Dilemma méglichst
gut durch Einsatz eines neuronalen Verfahrens aufzuldsen.

Ein solches Verfahren wird an Bildern jenes Typs trainiert, auf die der resultieren-
de Operator angewandt werden soll. Auf diese Weise wird das Problem umgangen,
sowohl analytische Form als auch die zugehtrigen Parameter des Kantentibergan-
ges zu kennen. Diese treten dann implizit kodiert auf in Form der Gewichte des
durch Training generierten Neuronalen Netzes.

Der zweite Punkt des oben genannten Dilemmas ist nur zu umgehen, wenn die
Qualitit der Erkennung fiir bestimmte Kantentypen auf Kosten der Erkennung
anderer Typen steigt. Dies kann z.B. der Fall sein, wenn durch Verdeckung ent-
stehende Kanten eines Bildes nicht interessieren.

Gegeniiber einem herkémmlichen Operator kann eine Verbesserung der Erken-
nung eintreten, wenn Besonderheiten des Bildtyps eine Rolle spielen.

2.2 Einsatz eines Neuronalen Netzes

2.2.1 Grundlegende Eigenschaften

Es wiirde den Rahmen dieser Darstellung sprengen, eine Einfiihrung in die ver-
schiedenen Typen neuronaler Netze zu geben.

Etwas genauer geht es um den Einsatz kiinstlicher neuronaler Netze. Die Lei-
stunsféhigkeit biologischer Nervensysteme in der Mustererkennung (Visuelle und
akustische Erkennung) lieff die Idee aufkommen, das Verhalten solcher Netze
nachzuahmen. Das kleinste Element biologischer Systeme ist das einzelne Neu-
ron. Dieses hat eine bestimmte Anzahl von Eingangssignalen, die es nach bis
heute im Detail verborgenen GesetzméBigkeiten zu einem Ausgangssignal weiter-
verarbeitet. Kiinstliche neuronale Netze (ANN) enthalten ein stark vereinfachtes
Modell biologischer Neuronen. Im einfachsten Fall werden die ¢ verschiedenen
Eingangssignale mit Faktoren w; gewichtet und aufsummiert. Sobald diese Sum-
me einen gewissen Schwellwert iiberschreitet, steigt der Ausgangspegel an, das
Neuron ,feuert,,. Dies ist in Abb. 2.3 skizziert.

Ein Ensemble 'solcher ,Neuronen“ wird dann, wie sein biologisches Vorbild, zu
einem Netz verkniipft, indem die Ausginge wieder als Eingangssignale fiir andere
Neuronen dienen, wie in Abb. 2.6 dargestellt.

Gute einfiihrende Darstellungen solcher ANN's finden sich z.B. in [MR90], [Car89]
und in [HKP91].

Neuronale Netze werden zur Klassifizierung von Mustern verwendet. Die Qualitit
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einer Realisierung hingt sowohl von der gestellten Aufgabe, als auch von der
verwendeten Reprisentation der Eingabemuster bzw. -Daten ab.

Dabei stellt sich hiufig die Frage nach der Interpretation des Ergebnisses. Neuro-
nale Netze konnen die Losung bestimmter Problemklassen erlernen. Das Ergebnis
dieses Lernvorganges ist eine Menge sogenannter Gewichte, es handelt sich dabei
um reelle Zahlen. Diese Gewichte enthalten im Erfolgsfall die interne Représenta-
tion einer Problemlosung. Es ist allerdings i. allg. nicht méglich, das ,wie® einer
soichen Losung zu verstehen, in vielen Fallen bleibt das Neiz eine ,Black Box“,
d. h. die Losung ist nicht im klassischen Sinn als Algorithmus tibersetzbar. Eine
sehr gute Darstellung dieser Fragestellung findet sich in [TP89).

Ein sehr h#ufiger Fall ist die Losung einer Aufgabe, deren analytischer Hinter-
grund entweder unbekannt, oder aber zu komplex fiir eine praktikable algorithmi-
sche Losung ist. Ein einfaches Beispiel fiir den ersten Fall stellt die Arbeit [HS93]
dar.

Grundsétzlich werden zwei Grundklassen von Neuronalen Netzen unterschieden,
némlich:

e Supervised Learning: Fiir jedes angebotene Lernmuster steht ein zu ler-
nendes Ausgabemuster zur Verfiigung. Es wird gewissermaflen ,trainiert®,
daher der Begriff ,Supervised Learning“. Ein entscheidendes Problem ist
dabei diec Auswahl geeigneter Reprisentanten [HP92] fiir die Trainingsmu-
ster. Diese bestimmen die Robustheit der Erkennung. Dies ist wesentlich,
da bei realen Problemstellungen die zu klassifizierenden Merkmalsriume
durch Anwesenheit von Storungen i. allg. iiberlappen, der beste Ausweg ist
dann die Auswahl von nichtiiberlappenden Reprisentanten [GWCK92].

e Unsupervised Learning: Netzwerke, die nach diesem Prinzip lernen, be-
nutzen Redundanzen in den angebotenen Eingabemustern, um eine Klas-
seneinteilung der Eingangsmuster zu erzielen. Ein wichtiges Beispiel ist die
Erkennung orthogonaler Merkmale durch Merkmalsdetektoren, vgl. auch
[RS90], [EOS92b] und [EOS92a|. Die genannten Artikel beschreiben Kohonen-
Netze, auch bekannt als ,self-organizing feature maps®.

Fiir die auftretende Problemstellung soll mit ,Supervised Learning” gearbeitet
werden. Somit sind grundsétzlich mehrere Netzwerktypen moglich, dazu zéhlen:

1. Netz als assoziativer Speicher (Hopfield-Modell) Dient zum Spei-
chern von Eingabemustern. Die gelernten Muster sind darstellbar als Mi-
nima eines Energiegebirges. Fiir ein Eingabemuster liefert das Netz das
nichstgelegene Minimum als Ergebnis.

2. Feed - Forward Netz
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Das , Arbeitspferd* fiir praktische Anwendungen, eine Darstellung im Kon-
text der Mustererkennung findet sich in [KK93|. Die Eingangssignale werden
durch Schichten von Neuronen weitergeleitet. Das Verhalten der einzelnen
Neuronen wird bestimmt durch eine endliche Anzahl reeller Parameter, den
Gewichien des Neurons. Die Antwort des Gesamtsystems auf ein Eingabe-
muster wird bestimmt durch das Verhalten der individuellen Neuronen. Wie
oben erwshnt, findet sich in [TP89] ein Modell zur Frage der Interpretation
der Gewichte.

3. Boltzmann-Maschine

Der Hauptunterschied der Netze vom Typ Boltzmann-Maschine liegt im
Verhalten der Neuronen, aus denen das Netz besteht. Das Schaltverhal-
ten dieser Neuronen ist nichtdeterministisch. Fiir jedes Neuron gibt es eine
Wahrscheinlichkeit, einen von zwei moéglichen Zustéinden anzunehmen. Die-
se Wahrscheinlichkeiten héngen ab von einem Parameter ,Temperatur,, ,
wobei fiir den Wert Null der Ubergang jedes einzelnen Neurons des Sy-
stems exakt definiert ist. Ein physikalisches Analogon fiir solche Systeme
sind Spingldser. Die Netze dieses Typs konnen als Erweiterung von Hopfield
Netzen auf Netze mit ,hidden units“ betrachtet werden.

Als zusétzliche Randbedingung der gestellten Aufgabe kommt hinzu, daff die
Eingabemuster unabhéingig von Rotationen, Translationen und Skalierungen er-
kannt werden sollen. Dies ist bei nattirlichen Vorbildern hervorragend realisiert.
Ein Buchstabe beispielsweise wird von einem Menschen unabhingig von Lage
und Grofle erkannt. Biologische Untersuchungen zeigen, dafl wesentliche Teile der
dazu notwendigen Verarbeitung bereits in der Retina des menschlichen Auges
stattfinden. Fiir eine praktische Implementierung gibt es mehrere Moglichkeiten,
die spéter genauer beschrieben werden.

Zum einen kann ein geeigneter Priprozessor verwendet werden, der die zu ana-
lysierenden Grauwertbilder in transformationsinvariante Gréflen umsetzt, wobei
diese Invarianten dann als Eingaben fiir ein neuronales Netz beniitzt werden. Dies
ist grundsétzlich immer moglich, wobei wesentliche Teile der Problemlsung auf
die Wahl eines geeigneten Préprozessors verlagert werden.

Als zweite Moglichkeit bietet es sich an, die Topologie des Netzes so zu wihlen,
dafl von vorneherein eine invariante Erkennung gewihrleistet ist. Dies ist der in
dieser Arbeit vorgeschlagene Weg.

Schliellich kann das Problem auch dem Netz selber iiberlassen bleiben, wodurch
allerdings die Klassifikationsaufgabe schwieriger wird. Ein Beispiel einer solchen
Realisierung stellt [PBC92| dar.
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2.2.2 Kantenextraktion

Das Problem der Kantenextraktion soll wie allgemein tiblich durch ein Filter rea-
lisiert werden. Das Prinzip zeigt Abb. 2.1. Dabei wird jeweils ein n X n- Ausschnitt
an allen Koordinaten (z,y) des zu bearbeitenden Grauwertbildes betrachtet. Der
eigentliche Filter bestimmt nun eine Wahrscheinlichkeit P(z,y), ob sich an die-
ser Stelle ein Punkt einer Kante befindet. Dies ist als Schritt (1) in Bild 2.1
dargestellt. Beispiele solcher klassischen Filter sind Median, Gradient und Sobel
- Filter. Das neuronale Netz soll eingesetzt werden, um einen solchen Filter zu
realisieren.

Im einfachsten Fall wird dann im zweiten Schritt durch Schwellwertbildung mit
Schwelle Py , 0 < Py < 1, ein Kantenbild erzeugt:

_ 0 ,P(.’L’, 'y) < PO
Eine verbesserte Methode berticksichtigt bei der Schwellwertbildung die Kanten-
wahrscheinlichkeit der Nachbarpixel. Dabei wird ein bestimmtes Kantenmodell
zugrunde gelegt, um iterativ die Kantenwahrscheinlichkeiten anhand der Aus-
gangswahrscheinlichkeiten einer Nachbarschaft des betreffenden Pixels zu berech-
nen.

2.3 Aufbau des Neuronalen Filters

2.3.1 Prinzipieller Aufbau

Bild 2.2 zeigt eine Realisierung filr den ersten Schritt in Abb. 2.1 mittels eines
neuronalen Netzes.

Diese Realisierung enthélt keinerlei Elemente einer invarianten Erkennung, das
dargestellte Netz miifite die Invarianzen durch Training erlernen. Allgemein wird
ein n X n Ausschnitt des Grauwertbildes betrachtet, im Beispiel n = 3. Fiir die
Grauwertmatrix S wird folgende Konvention verwendet:

Smin < Sz'j < Smam;l < 7',.7 < n; Sij>Smin>Smam S/ (2'2)

[Smins Smaz) 1t dabei das Grauwertintervall, typischerweise ist Spyin = 0, Sez =
2b5. Wir betrachten nun im Folgenden ein einzelnes Neuron mit n afferenten
(einlaufenden) Signalen &;,1 <14 < n:
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Abbildung 2.1: Das rechte Pixelbild wird durch Abscannen des gesamten Grau-
wertbildes gewonnen. Das Wertepaar (z,vy) kennzeichnet ein Pixel des origi-
nalen Grauwertbildes. Es soll ermittelt werden, ob an dieser Stelle eine Kan-
te vorhanden ist, oder nicht. Dazu wird eine Umgebung von (z,y) definiert,
die hier als grau schattiertes Quadrat eingezeichnet ist. Aus den Grauwerten
dieser Umgebung wird eine Wahrscheinlichkeit fiir die Zugehorigkeit zu einer
Kante ermittelt. Dies kann im einfachsten Fall ein Operator sein, welcher die
Differenz zwischen dem obersten und dem niedrigsten in der Umgebung auf-
tretenden Grauwert ermittelt. Ein solcher Operator liefert fiir jeden Bildpunkt
(z,y) des Grauwertbildes eine Wahrscheinlichkeit P(z,y) fiir das Auftreten ei-
ner Kante. Durch Schwellwertbildung erh4lt man eine Funktion X (z,v), die 0
ist fiir Werte unterhalb und 1 fiir Werte oberhalb einer gewéhlten Schwelle py.
Die Problematik der Wahl einer geeigneten Schwelle wird in Abb. 3.6 deutlich.

Der typische Ansatz fiir das Verhalten eines solchen Neurons mit Gewichten w

ist zunichst:
O =1 (Z@wm) (2.3)

i=1

f ist dabei eine sigmoidale Funktion, 9f(x) ist monoton wachsend und strebt
fir |z| = oo den Werten —1, bzw.1 zu. Beispiele fiir eine solche Funktion sind
arctan(z) und tanh(z), wie in Abb. 3.9 dargestellt. Die £ sind die Eingangssi-
gnale und die wy; die Gewichte des Neurons mit Index k. Durch die wy; wird
das Verhalten des Neurons parametrisiert. Man kann auch sagen, daf§ die w; die
Fihigkeit des Netzes zur Erkennung représentieren.

Gleichung 2.3 definiert die Signalverarbeitung eines in Abb. 2.3 skizzierten Neu-
rons. Es ist prinzipiell moglich, mit der in Abb. 2.2 dargestellten Architektur einen
Filter zu realisieren. Dieser ist aber nicht a priori invariant beziiglich bestimm-
ter Transformationen, wie Rotation, Translation, Skalierung und Spiegelung. Das
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Abbildung 2.2: Dies ist ein prinzipiell moglicher Aufbau eines neuronalen Kan-
tenfilters. Die Matrix S;; der Grauwerte eines quadratischen Bildausschnittes
der Breite n mit 1 < 4,5 < n wie in Abb. 2.1 dienen als Eingangswerte eines
neuronalen Netzes. Fiir den Ausschnitt der Breite n sind dies n?> Grauwerte.
Als Ausgangssignal liefert das Netz ein Ma#l fiir den Helligkeitsunterschied,
sowie den Abstand vom Zentralpixel des betrachteten Bildausschnittes.
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&1
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€n

Abbildung 2.3: Ein einzelnes Neuron mit n Eingangssignalen. Die Eingangssi-
gnale &; werden linear gewichtet. Das Ausgangssignal ist eine Funktion dieser
gewichteten Summe.
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Eine zweite Kritik betrifft das einzelne Neuron. Es zeigt sich, dafl mit dem ein-
fachen Ansatz aus Gleichung 2.3 zumindest das einzelne Neuron nicht dazu ver-
wendet werden kann, Korrelationen der afferenten Signale zu bilden. Dies ist der
Grund dafiir, dal man in diesem Fall Hidden Layer braucht, um eine invariante
Erkennung zu ermoglichen. Ein Ausweg stellt die Modifikation von 2.3 dar:

(1) (2) (N)
Oy =1 <Z Wi G+ D Whiigiy Enbip+ oo D Whyipiy &y oo 'ﬁin>

11 <12 11 < <in
(2.4)

N
Hier treten nun Faktoren (w)k;il_,_in auf, welche jetzt als Gewichte fiir Produkt-
terme von N Eingangssignalen ¢; fungieren. Die Indizes in Klammern tiber den
Gewichten w geben die Anzahl der Faktoren an, aus denen die Produkte bestehen.

Durch geeignete Wahl der %)iln-ik kénnen ganz bestimmte Korrelationen unter den
Eingangsmustern ausgewihlt werden. Betrachtet man beispielsweise einen Term

2
der Form (w) &1&9, so kann das Signal & in der zweiten Summe von Gleichung 2.4
nur dann einen Beitrag liefern, wenn & von Null verschieden ist.

Neuronen des Typs Gleichung 2.4 wurden zuerst in [RM88] beschrieben, und dort
als Sigma-Pi units bezeichnet!.

'Die Bezeichnung hat folgenden Grund: Gleichung 2.4 kann man mit Multiindizes in der
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2.3.2 Ubergang zu invarianter Erkennung

Eine Moglichkeit zur rotations-, translations- und skalierungsinvarianten Kanten-
erkennung wird in [RS89] beschrieben. Auf eine Losung mittels eines neuronalen
Netzes bezogen, wiirde dies die Verwendung eines Préprozessors implizieren. Das
Netz wiirde dann ein gefiltertes Bild analysieren, welches die geforderten Invari-
anzen bereits besitzt. Die Problematik der Anwendung von Priprozessoren ist,
daf} sie einerseits rechenintensiv ist, und andererseits das Erkennungsverfahren
fiir tiberlagertes Rauschen anfillig wird.

Ein zweiter Weg iiberlifit die gesamte Klassifikation dem neuronalen Netz. Das
Netz muf} in diesem Fall sowohl das Signal als auch die geforderten Invarianzen
lernen, was in der Praxis zu Schwierigkeiten fithrt, und zudem wieder eine léngere
Trainingsphase bedeutet.

Ein weiterer Weg fithrt auf Einschrinkungen fiir die Gewichtsfaktoren (?lj))il,,,,;k.
Um eine einfache Darstellung zu erhalten, betrachten wir den Fall eines kon-
tinuierlichen Bildes S(z,y). Als Kurzform fiir die Koordinaten verwenden wir
r = (z,y).Im kontinuierlichen Fall kénnen sowohl Randprobleme, als auch Dis-
kretisierungsprobleme unbeachtet bleiben. Die festen Indizes k,7 in Gleichung
2.4 gehen dann {iber in kontinuierliche Variablen u, r, die Summen werden durch
Integrale ersetzt:

Ow) = f </ dr 4 (u;r)S()
+ / &r, /| 1|<]r2|d2r2 ‘5)(u;1=1,r2)5(1~1)5(r2)+...> (2.5)

Wir betrachten nun eine Transformation T der Koordinaten r, und bezeichnen
diese mit ' = T(r). Dann transformiert sich Gleichung 2.5 zu:

o) = f(/ i w(u; )8 () + .. )
= f (/ d?r w(u; T(r))I (r)S(r) + .. )
= f</d2rw(u;r)S(r)+...> (2.6)

Form

k .
O, =f <Z'a|:k (w),\,;o, H:;:l fp) schreiben, eben in der Folge Sigma-Pi
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Die Forderung der letzten Gleichheit in Gleichung 2.6 ergibt sich gerade aus
der gewiinschten Transformationsinvarianz. J(r) bedeutet dabei den Betrag der
Funktionaldeterminante der Transformation T. Da diese Gleichung fiir eine be-
liebige Funktion S(r) gelten muf}, erhalten wir Constraints fir die Gewichte
w(u;ry,. .., Ty

J(ry) ... I)w(u; T(ry), ..., T(ry)) = w(u;ry, ..., rp) (2.7)

Fiir Translationen und Rotationen ist J(r) = 1, fiir Skalierungen r' = Ar gilt
J(r) = A% Im mathematischen Anhang findet sich eine detailliertere Betrachtung
iiber die Realisierbarkeit dieser Constraints. An dieser Stelle sei nur ein Beispiel
angefiigt, ndmlich eine Translation der rdumlichen Koordinaten um den Vektor
a, also v’ = r + a. J ist in diesem Fall identisch eins, daher:

w(uyry,ry) = w(ujr; +a,ry+a)
= w(u;r,r2) = Pyury —1y). (2.8)

&, ist dabei eine beliebige Funktion auf dem R?. Gleichung 2.8 stellt die allge-
meinste Form einer translationsinvarianten Wichtungsfunktion dar. Eine Ablei-

tung fiir andere wegentliche Transformationsarten findet sich im Anhang;

2.3.3 Diskrete Realisierung

Es soll nun eine konkrete Realisierung eines neuronalen Filters mit den beschrie-
benen Invarianzen dargestellt werden. Die Notation bezieht sich auf Gleichung
2.2. Als generelle Konvention in dieser Darstellung gilt, dafl die Ausgangssignale
bzw. die Gewichte des i- ten Layers mit

(3) (i)
& s wg fir 1 <k < N; (2.9)

bezeichnet werden, wobei N; die Zahl der im i-ten Layer vorhandenen Neuronen
darstellt.

Die Eingangsneuronen haben lediglich die Aufgabe der Signalweiterleitung, die
Ausgangssignale des ersten Layers werden geméfl Gleichung 2.9 mit

1) , )

l1<i<n (2.10)
indiziert, d.h. jedes Eingangsneuron ist mit genau einem Pixel des quadratischen
Bildfensters verbunden. Fiir die Gewichte des nun folgenden Hidden Layers gelten
Constraints entsprechend den geforderten Invarianzeigenschaften. Im Falle einer
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gleichzeitigen Invarianz beziiglich Translationen, Rotationen und Skalierungen
findet man im Anhang in Gleichung A.11 die Einschrinkungen fiir die Gewichte.
Daraus ergibt sich unmittelbar, dafl in Gleichung 2.4 nur Produkte mit mehr als
zwei Faktoren beitragen, da alle anderen Gewichtsfaktoren konstant sind. Wir
erhalten somit als einfachsten nichttrivialen Ansatz fiir die Ausgangssignale des
ersten Hidden Layers:

@) (1) @ OO \
gp:f(c(c)+ Z wp;ijkgigjgkl

1<igj<k<n?

(2.11)

/

(1)
c( &) steht hier fiir die ersten beiden Summenterme in Gleichung 2.4 mit einem

bzw. zwei Faktoren &;. Da diese jeweils konstantes Gewicht w haben, enthilt ¢
genau zwei frei wihlbare Gewichte w.

Es ist sinnvoll, fiir die weitere Darstellung eine bequemere Notation einzufiihren.
Die Laufindizes ¢, j und k liegen in {1,...,n%} und erfiillen die Bedingung i < j <
k. Vs C {1,...,n%}3 sei die Menge dieser Indextripel. Dann kénnen wir Gleichung
2.11 schreiben als:

(2.12)

Py S 1 > e > Qg

) m
:f(g(gHZ(ﬁ?mr €. € >

Aufgrund Gleichung A.11 sind die Gewichte w nicht mehr unabhingig vonein-
ander. Sie zerfallen vielmehr in Gruppen mit identischen Elementen. Wir fithren
daher eine Aquivalenzrelation in V3 ein, um eine Klassenbildung zu erhalten. Fiir
zwei Indizes a, B € V3 gelte a ~ f 1= wp,q = wyp,p. Diese Definition ist unab-
héngig vom betrachteten Neuron p. Mit den dadurch definierten Klassen erhalten
wir:

(2)

() 1 @) Q)
fp = f(c(f)‘{‘ Z wP;aZ €ﬁ1§ﬂ2£ﬁ3 )
acVs gea .
=Ae
(1 (2)
= f{c(€)+ ) Wpa Ao (2.13)
acVs

Diese Form gestattet folgende Interpretation: Aus den Eingangssignalen &; wer-
den zunéchst Invarianten A, beziiglich der betrachteten Transformationsgruppe
gebildet. Diese Invarianten dienen dann als Eingabesignale fiir ein Neuronales
Netz mit Gewichten wp,,.

Dies ist ein wesentliches Ergebnis: Wir erhalten eine Signalvorverarbeitung mit
anschliefflender Erkennung durch ein normales Feed- Forward Netz.

Es soll nun am Beispiel eines 3 x 3 Ausschnittes gezeigt werden, wie die Klas-
senbildung erfolgt. Es werden folgende Pixelkoordinaten verwendet:
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Abbildung 2.4: Wahl der Pixelkoordinaten

Die Nummerierung der einzelnen Pixel entspricht der Nummerierung der Ein-
gangsneuronen. Die folgenden Muster entstehen durch Translation und Rotation
und bilden eine der zuvor erwidhnten Klassen:

TE L

g() é7 §8 éfi &4 &5 &"4 él &8 E;’2 §5E"9 é’l §3 gd é5 &6 §7 él gs E"x &2 g6 gs‘

Abbildung 2.5: Beispiel einer Klasse invarianter Muster

Berticksichtigt man noch Spiegelungen, so verdoppelt sich in diesem Beispiel die
Zahl der Muster. Insgesamt ergibt sich damit die in Abb. 2.6 dargestellte Reali-
sierung fiir den neuronalen Filter im Fall eines 3 x 3 -Fensters.

Die Signalstérken A; werden wie im Beispiel Gleichung 2.5 durch Summation
§6r€s+E3€as+. . . gebildet. Die Anzahl K der Klassen transformationsinvarianter
Muster wie in Gleichung 2.5 ist a priori nicht bekannt. Es werden zuerst alle (7;2)
moglichen Muster mit drei besetzten Pixeln gebildet. Diese werden dann geméifl

Gleichung A.11 in Klassen eingeteilt.

2.4 FErgebnisse

Um die Performance des resultierenden Operators zu bewerten, wurde die von
Pratt [Pra78| vorgeschlagene Figure of Merit verwendet. Diese lautet:
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3 x 3 Bild-

fenster

Helligkeits-
differenz
Abbildung 2.6: Gesamtdarstellung des Kantenfilters
Ig
1 1
R=— —_— 2.14

=1

Dabei bedeutet I; die Anzahl der gefundenen Ecken und d; die Folge der Di-
stanzen der gefundenen Kantenpositionen von der idealen Kante. Iy bezeichnet
das Maximum zwischen I und der Anzahl der tatsichlich vorhandenen Kan-
ten des betrachteten Bildes. Das Mafl R ,bestraft“ fehlerhafte Kantenpositionen
iiber die Lokalisierungsfehler d;, welche typischerweise im Bereich von 1-3 Pixeln
liegen. Die Stérke dieses Straftermes kann durch Variation des Skalierungsfaktors
a bestimmt werden.

Fiir einen idealen Kantenoperator gilt R = 1. Eine erkannte Kante mit einer
globalen Verschiebung von einem Pixel gegeniiber der Idealposition ergibt fiir
a = 1\9 den Wert R = 0.9.

Entscheidend fiir einen Kantenoperator ist das Verhalten dieses Qualitétsmafies
in Abhingigkeit vom Signal/Rauschverhéltnis SNR. Betrachtet man das Bild
einer idealen Kante mit Hohe h und einem Rauschen der Varianz o, so gilt:
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Abb. 2.7 zeigt den Verlauf von R fiir den in dieser Arbeit beschriebenen neuronal
basierten Operator und drei gingige Kantenoperatoren. Dazu wurden genau die-
selben simulierten Bilder betrachtet, mit denen auch des neuronale Netz zuvor
trainiert wurde.

1.0
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> Sobel ——,

Gy -~

§0.8 - 2

& '’
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East Compass

o

[\]
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Signal to Noise Ratio

Abbildung 2.7: Das Diagramm zeigt den Vergleich des vorgestellten neuronalen
Filters mit einigen klassischen Operatoren, wie sie in der Bildverarbeitung
verwendet werden. Man erkennt deutlich, daf} keine Verbesserungen auftreten.

Man erkennt die schlechtere Performance gegeniiber den Sobel- und Kirschope-
ratoren.

Die Ursache liegt vermutlich in der begrenzten Grofle des Bildausschnittes, den
der Operator bearbeitet. Die Zahl der zu betrachtenden Muster mit & Pixeln

bei der Fenstergrofie n betriigt (-’—‘,;) Bei einer Fenstergrofie von n = 5 ergibt

dies etwa 6.8 - 10”7 zu betrachtende Muster mit 16 besetzten Pixeln. Dies liegt
mehrere Groflenordnungen iber einem durchfithrbaren Rechenaufwand und ist
nicht einmal experimentell durchfithrbar.



Kapitel 3

Modellbasierte Erkennung

3.1 Generelles zur Kantendetektion

Die modellbasierte Erkennung von Bildobjekten ermoglicht neben einer verbes-
serten Erkennung gegeniiber lokalen, punktbasierten Filterverfahren mit kleinen
Umgebungen eine Lokalisierung bis hinein in den Subpixelbereich. Diese kann ins-
besondere auch bei Anwesenheit von Rauschen erzielt werden. Ermoglicht wird
dies auf Kosten eines grofleren Rechenzeitaufwandes. Dies kann im Kontext der
vorliegenden Aufgabe in Kauf genommen werden, da ja lediglich Teilbereiche
eines Grauwertbildes betrachtet werden miissen.

Subpixelauflésung kann grundsétzlich nur dann sicher erreicht werden, wenn eine
Modellierung des Bildes existiert. Verschiedene dazu verwendete Verfahren wer-
den in den Ubersichtsartikeln |TH86] und [WC90| beschrieben. In [HC92| wird
auf die Bedeutung von Subpixelverfahren fiir die industrielle Inspektion hingewie-
sen, und ein Verfahren zur Realisierung eines Subpixelkantenfilters gezeigt. Dieses
Verfahren macht keine Annahme iiber den betrachteten Intensitétsverlauf, son-
dern wertet lediglich eine aus den Ableitungen der Intensitéitsfunktion gewonnene
Wahrscheinlichkeitsdichte aus. Die Autoren verwenden allerdings im experimen-
tellen Teil der Arbeit symmetrische Kanteniiberginge, weshalb trotz fehlender
Modellbildung gute Ergebnisse erzielt werden. Die Arbeiten von [NB86|, [ZH83],
[RS92] und |[Roh92] enthalten Beispiele parametrischer Intensitéitsmodelle zur
Beschreibung von Kanteniibergéingen.

Ein Beispiel fiir ein Verfahren mittels eines Intensitdtsmodells entlang glatter
Kurven findet sich in [FL90]. Fiir das &hnliche Problem der Detektion glatter
Kurven mittels eines physikalisch motivierten Modells elastischer ,Schliuche”
siehe auch [KWT88.

Wie bereits in der Einleitung erwéhnt, spielt die Lokalisierung geometrischer Ob-
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jekte im Subpixelbereich vor allem fiir die dreidimensionale Szenenrekonstruktion,
vergl. auch [SB92|, eine entscheidende Rolle.

Im Folgenden sollen die entscheidenden Aspekte des bei COSMOS-2D verwende-
ten Bildverarbeitungsverfahrens beschrieben werden, soweit sie fiir die hier vor-
gestellten Verfahren relevant sind. Es handelt sich im wesentlichen um Standard-
verfahren, wie sie generell in der Bildverarbeitung Verwendung finden.

3.1.1 Operatoren zur eindimensionalen Kantendetektion

Der erste Schritt im COSMOS-2D System ist die Extraktion der Kanten, d.h. die
Erzeugung eines Kantenbildes aus einem Grauwertbild. In [MH80] findet sich eine
ausfiihrliche Darstellung der Theorie zur Kantenerkennung, welche zur Konstruk-
tion geeigneter Filter fiihrt. Analoge Verfahren fiir eine direkte Eckenerkennung
werden im Ubersichtsartikel [E.R88] beschrieben.

Das Prinzip wird zuniichst fiir den Fall einer eindimensionalen diskreten Intensi-
tétsverteilung in Abb. 3.1 dargestellt.

I, Intensitit K,
-0—0—0-0 +1
0
-1

—0—0-0

T T T 1 -
123456

0
To= 3 InyiK;

i=—1
T, Faltung /

—0
lokales Extremum
bei n =4
123456
Abbildung 3.1: Beispiel einer eindimensionalen diskreten Kantenextraktion ei-
ner Intensitétsfolge I,. Der Operatorkern K, wird mit Iy gefaltet. Dadurch
erhalt man die Folge Ty,. Diese weist an der Stelle des Uberganges ein Maxi-

mum auf, daher kann durch Schwellwertbildung die Koordinate des Zentrums,
im Beispiel der Wert 4, erkannt werden.

Der Intensitétsverlauf ist hier gegeben als diskrete Folge von Grauwerten. Der
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erste Graph in Abb. 3.1 zeigt eine ideale Stufe. Die Suche nach Kanten erfolgt
durch eine Faltung (Konvolution) mit einem Kantenoperator. Dieser lineare Kan-
tenoperator wird definiert durch seinen Kern K, im eindimensionalen Fall einer
endlichen Folge von reellen Zahlen. Das Ergebnis dieser Faltung hat in diesem
Beispiel genau ein absolutes Maximum an der Stelle des Kantentiberganges. Der
dargestellte Operator bildet also aus I,, die Folge T,,; = I,,41 —I, der Differenzen
aufeinanderfolgender Glieder. Die tatsichliche Berechnung der Ableitung erfolgt
meist symmetrisch beziiglich des betrachteten Punktes. Zudem werden i. allg. die
Funktionswerte mehrerer benachbarter Punkte dazu verwendet. Auf diese Weise
wird eine bessere Niherung fiir die Ableitung erzielt.

Die so erhaltenen Fztrema sind Kandidaten fiir Kanteniiberginge. Man beachte,
daf} ein linearer Anstieg einer Folge I,, zwar eine konstante Folge T,, bedingt, diese
aber keine lokalen Extrema aufweist und somit keine Kante detektiert wird, was
in Ubereinstimmung mit dem Ziel eines solchen Operators ist, da einem linearen
Intensititsanstieg kein Kanteniibergang entspricht. Man bezeichnet einen solchen
Operator als Differenzenoperator 1. Ordnung. Dies bedeutet im Grenziibergang
zum nachfolgend beschriebenen kontinuierlichen Fall den Ubergang vom Diffe-
renzenoperator 1. Ordnung zur ersten Ableitung. Anders ausgedriickt: Alle Dif-
ferenzenoperatoren 1. Ordnung konvergieren im Limes gegen die erste Ableitung.

Die Darstellung eines Operators durch seinen Kern ist wesentlich fiir das Ver-
stdndnis von Kantenoperatoren in der Bildverarbeitung. Fiir die dort auftreten-
den endlich dimensionalen Operatoren gilt eine 1:1 Beziehung zwischen einem
Operator und seinem Kern. Aus diesem Grund wird in der Literatur zur Bild-
verarbeitung der Begriff des Operators synonym mit dessen zugehsrigem Kern
verwendet.

Im kontinuierlichen Fall geht die Variable n iiber in z, der Operatorkern ist nun
eine kontinuierliche Funktion K(z). Die Anwendung des Kantenoperators auf eine
Intensitétsfunktion I(x) ist wiederum definiert als deren Faltung mit dem Kern
K, oft als I+ K geschrieben. Die Faltungsoperation selbst geht von der Summation
im endlichen Fall iiber in eine Integration tiber die rdumliche Variable z. Man
erhélt eine zu Abb. 3.1 analoge Darstellung;:

Die lokalen Extrema von T(z) sind wieder Kandidaten fiir Kanteniiberginge.
T(z) entspricht einem Differenzenoperator 1. Ordnung. Die Suche nach lokalen
Extrema bedeutet eine Nullstelle in der ersten Ableitung von T, daher entspricht
dieses Verfahren insgesamt einer Differenzenbildung zweiter Ordnung und damit
der Suche nach einer Nullstelle in der zweiten Ableitung der Intensitétsfunktion.
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Intensitit Operatorkern

1t
T(z) A Faltung

_ lokales Extremum
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Abbildung 3.2: In Analogie zu Abb. 3.1 geht die Summation der Eingangs-
intensitdten iiber eine Folge iiber in eine Integration iiber ein Produkt aus

: oy srmrriarliah oy Todaeaids SO [ H M S RSO A ) DUR VU NIV N N
einer kontinuierlichen Intensitgtsfunktion mit einem ebenfalls kontinuierlichen

Operatorkern K (z).

3.1.2 Probleme der Kantendetektion

Das hier fiir den kontinuierlichen eindimensionalen Fall dargestellte Prinzip un-
terliegt in der Praxis vielfiltigen Einschrinkungen. Zuniichst einmal treten ver-
schiedene Grundtypen von Kanteniibergiingen auf, von denen einige in Abb. 3.3
skizziert sind.

Es lassen sich zwei Meflgréfien fiir den Erfolg des Verfahrens formulieren:

e Geringe Fehlerrate bei der Kantenklassifikation

e Gute Lokalisierung der Kantenposition

Gute Lokalisierung ist notwendig, da eine breite Kante wie in Abb. 3.14 zwar
eventuell erkannt wird, aber moglicherweise, etwa bei unsymmetrischen Uber-
géngen, nicht im Zentrum des Uberganges.

Es zeigt sich, daf} der in Abb. 3.2 auftretende Operatorkern abgestimmt sein muf}
auf den zu detektierenden Kantentyp, um die zuvor formulierten Bedingungen
an den Erfolg eines Kantenoperators moglichst optimal zu erfilllen. In [Can86]
wird ein Formalismus beschrieben, der jedem zu detektierenden Kantentyp einen
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ideale Kante Rampe

Gausstyp Uberstrahiung

Abbildung 3.3: Hier sind einige typische Arten von Intensitétsiibergingen bei
Kanten dargestellt. Fin allgemeiner Kantenoperator soll unabhéngig von einer
bestimmten Klasse solcher Ubergénge eine moglichst gute Erkennung erzie-
len. Bessere Frgebnisse werden erzielt, wenn eine Spezialisierung auf einen
bestimmten Kantentyp erfolgt.

Operatorkern zuordnet, um dies zu erreichen. Der Kern K(z) ergibt sich durch
Optimierung eines Funktionals unter Nebenbedingungen. Wie bereits in §2 er-
lsutert, gestaltet sich dies in der Praxis aufgrund unzureichender Kenntnis des
jeweiligen Typs als schwierig. Kanten werden daher in der Regel suboptimal er-
kannt. Die Ergebnisse der kontinuierlichen Betrachtungsweise liefern Operatoren
fiir die digitale, also diskrete Bildverarbeitung. Das wichtige Resultat lautet:

Die optimale Detektion einer Kante erfordert einen spe-
ziell auf diesen Kantentyp abgestimmten Operator.

3.1.3 Darstellung eines Bildes

In diesem Abschnitt soll die Kantendetektion zweidimensionaler digitaler Bilder
beschrieben werden. Die Darstellung eines digitalen Bildes erfolgt als zweidimen-
sionales Feld, die Indizes beziehen sich auf Abb. 3.4.

P={(i,5), 1<i<w, 1<i<h}
Dabei bezeichnet w die Breite und h die Hohe des Bildes. Das einzelne Paar (4, j)
wird als Pizel bezeichnet, P ist die Pizelmenge. Auf der Menge der Pixel sind ver-
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Abbildung 3.4: Pixelindizierung

schiedene Funktionen fy, fs, ..., f, definiert. Im Fall eines Farbbildes sind dies drei
Funktionen fiir die Intensitéiten der drei Grundfarben. Fiir die Darstellung eines
Grauwertbildes wird genau eine Funktion G benotigt, die jedem Pixel (4, j) einen
Grauwert g;; = G(,7) zuweist. Ein Bild ist also beschrieben als die Pixelmenge
zusammen mit den auf dieser Menge definierten Funktionen f;.

Fiir die Bilddarstellung wird die in der Bildverarbeitung iibliche Konvention ver-
wendet werden, wonach das Pixel (1, 1) die linke obere Ecke und (w, h) die rechte
untere Ecke des Bildes P bezeichnet.

Ein Operator auf dem Bild ist eine Abbildung, welche die Funktionen fy, ..., f, als
Argumente nimmt und auf eine auf P definierte Funktion abbildet. Ein Beispiel
fir einen solchen Operator ist der (lokale) Kontrast eines Grauwertbildes. In
diesem Fall wird die Intensitéitsfunktion abgebildet auf die Kontrastfunktion, d.h.
diejenige Funktion, welche jedem Pixel den lokalen Kontrastwert zuordnet.

3.1.4 Kantenoperatoren

Im Folgenden werden Kantenoperatoren betrachtet. Als Verallgemeinerung des
bereits erliuterten eindimensionalen Falles werden nun zweidimensionale Grau-
wertiiberginge gesucht. Das Prinzip eines Kantenoperators besteht darin, an der
Stelle eines solchen Grauwertiiberganges einen Wert r und sonst den Wert s zu
liefern, etwa r = 1, s = 0. Entsprechend diesen beiden Zustédnden erhélt man als
Ergebnis ein Bindrbild. Abb. 3.5 zeigt ein Beispiel fiir Stufeniibergiinge.

Um den Speicherbedarf eines Bildes zu kennen, benstigt man dessen Tiefe. Die
Tiefe eines Bildes ist die Anzahl der Graustufen, die pro Pixel definiert sind.
Eine h#ufig verwendete Tiefe bei Grauwertbildern ist 256. Man spricht dann al-
lerdings von einer Tiefe von 8 Bit. Dies ist auf einem Rechner 1 Byte, damit
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Kantenoperator
) h
Grauwertbild Kantenbild K
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Abbiidung 3.5: Zweidimensionaler Kantenoperator

konnen dann die 22 = 256 verschiedene Grauwerte dargestellt werden. Das In-
tervall [0...255] bildet dann eine Darstellung fiir den Grauwertiibergang von
yschwarz® nach ,weif3“.

Ein Bin#rbild kennt hingegen nur zwei Zustinde pro Pixel, fiir das daher ein Bit
zur Darstellung auf einem Rechner benstigt wird, daher sprechen wir von einer
Farbtiefe 1. Dies bedeutet fiir ein Grauwertbild der Tiefe n eine Datenredukti-
on um den Faktor n. Dies gilt zumindest, solange keine Datenkompression von
Ausgangs- und Binérbild durchgefiihrt wird.

Die Beschreibung eines Operators zur Kantenextraktion gliedert sich meist in
zwei Stufen. Zuniichst wird ein linearer Operator definiert, der ein Maf§ S fiir
die Stirke eines Kantentiberganges liefert. Dieses Intensitdtsmafl wird dann im
zweiten Schritt durch einen Abschneideparameter « binarisiert. Liefert der Ope-
rator einen Wert grofler als «, so wird als Ergebnis ein Kantenpunkt erhalten.
Ein Beispiel fiir einen Kantenoperator definiert der folgende Kern ':

1
=] 1 -4 1
1

Dies definiert den sogenannten Laplace Operator, die diskrete Version des kon-
tinuierlichen Differentialoperators A = g; + g—; . Der Operator selbst wird dann
@ i

analog zum eindimensionalen Fall durch die Faltung definiert vermoge:

3 3
Sqr = E ,E  G-ri+ilii

i=1 j=1

tFehlende Werte sind identisch 0.
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Die Matrix g;; kennzeichnet die Grauwerte, I;; den Kern des zweidimensiona-
len Kantenoperators. Das Verfahren entspricht der Faltung im eindimensionalen,
diskreten Fall wie in Abb. 3.1. Fithrt man anschlielend eine Schwellwertbildung
durch, kénnen aus s, die Kantenpositionen ermittelt werden.

Ausfiihrliche Diskussion verschiedener Operatoren und deren Vor- und Nachteile
erfolgt in [RK82] sowie in [HS92].

3.1.5 Kantendetektion

Die bisher vorgestellten Operatoren zur Kantendetektion ermitteln die Kanten-
wahrscheinlichkeit als lineare Funktion der Intensititsfunktion. In COSMOS-2D
werden auch nichtlineare Kantenoperatoren verwendet. Diese sind als Teil einer
Spezialhardware zur Kantenbilderzeugung in Videoechtzeit realisiert. Dabei wird
kein einfaches Schwellwertverfahren zur Binarisierung verwendet, sondern ein auf
Relationen von Nachbarschaften beruhender Algorithmus.

Abb. 3.6 zeigt als Beispiel eine 3-D Aufnahme einer sogenannten Wabenstruktur,
e nach dem LIGA - Verfahren hergestellt wurde. Dies ist ein problemati-

welch tellt Dieg 18t ein
scher Fall, da bei einer nicht senkrecht zur Struktur stehenden Aufnahmerichtung
zusétzliche Probleme auftreten konnen. Eines dieser Probleme wird in der Auf-
nahme deutlich sichtbar. Die Helligkeitsunterschiede zwischen zwei verschiedenen
Regionen sind gering, wenn etwa die zugehorigen Flichen der Struktur nur gerin-
ge Unterschiede in der Normalenrichtung aufweisen und aus dem selben Material
bestehen. Dies kann im 2-D Fall nicht auftreten, da aufgrund der gewshlten senk-
rechten Projektionsrichtung stets Ubergiinge zwischen dem Substrathintergrund

und dem Strukturmaterial auftreten.

Fir die Erzeugung des Kantenbildes wurde ein Sobeloperator verwendet. Dieser
Operator wurde so skaliert, dafl seine Ausgangswerte im Intervall [0,...,255]
liegen. Die zwei unterschiedlichen Bin#rbilder ergeben sich aus zwei verschiedenen
Abschneideparametern, némlich o = 100 und a = 230.

Dieses Bild verdeutlicht die in COSMOS-2D auftretenden Probleme. Die in Abb.
3.6 dargestellte Aufnahme hat eine relativ schlechte Qualitdt. Die Kontrastun-
terschiede einiger Kanten sind so gering, dafl der Abschneideparameter « relativ
klein gewdhlt werden mufl. Dies bedingt dann eine grofie Zahl von Fehlklassifi-
kationen, da Punkte als Kanten erkannt werden, wo lediglich Texturmerkmale
der Wabenwinde vorhanden sind. Eine hshere Wahl von « vermindert zwar die
Zahl der Fehlklassifikationen, allerdings wird jetzt ein Teil der im Original vor-
handenen Ecken nicht erkannt. Dies ist ein grundsétzlich unauflésbares Dilemma
eines Kantenoperators bei schlechtem Signal/Rauschverhéltnis. Einen analogen
Vergleich entsprechender Bilder mit problematischer Wahl des Abschneidepara-
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meters und deutlicher Verbesserung durch ein modellbasiertes Verfahren findet
man in [FL90].
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Abbildung 3.6: Binarisierung eines Grauwertbildes fiir zwei verschiedene
Schwellwerte a. Fiir eine kleine Schwelle werden zwar alle Kantenpunkte er-
kannt, allerdings steigt die Rate derjenigen erkannten Punkte, welche keine
Kantenpunkte sind. Diese verschwinden fiir eine héher gewéhlte Schwelle «,
allerdings werden jetzt vorhandene Kantenpunkte nicht erkannt.
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3.2 Modellbasierte Kanten und Eckenerkennung

3.2.1 Generierung einer symbolischen Beschreibung

Das Endergebnis einer symbolischen Szenenbeschreibung sind Objekte mit den
ermittelten zugehorigen Attributen. Ein Beispiel zeigt Abb. 3.7. Es werden hier
nur die rein geometrischen Parameter idealisierter Objekte dargestellt.

Grauwertbild Objekt Dreieck
Attribute: Lingel
Linge?2
Linge3
Schwerpunkt
Orientierung

Grauwert__innen

.....

Abbildung 3.7: Das skizzierte Bild zeigt ein Grauwertbild. Dieses enthélt ei-
ne Szenenbeschreibung durch Grauwerte individueller Pixel. Aus diesem Bild
kann man eine symbolische Beschreibung in Form von Bildprimitiven erhalten.
Ein solches Bildprimitiv ist ein Objekt mit einer Anzahl interner Attribute,
welche die konkrete Ausprigung des Objektes festlegen.
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Generell lassen sich zumindest zwei Klassen von Modellparametern eines Objektes
unterscheiden, némlich:

e geometrische Parameter

— Schwerpunkskoordinate
— Anfangs- und Endpunkte gerader Kanten
— Orientierung in der Ebene

— Kurvenparameter (z.B. Splines, Ellipse, Hyperbel)

e texturelle Parameter

— Helligkeit
— Kantenparameter (siche Abb. 3.3)

— Parameter zur Beschreibung texturierter Flichen

Fiir das Ziel der Modellbeschreibung eines realen Bildes werden beide Parame-
tertypen benttigt. Der CAD - Entwurf erméglicht in Verbindung mit der be-
kannten Perspektive auf die Szene die Bestimmung der geometrischen Parameter
des Modelles. Fiir ein zufriedenstellendes Modell werden zumindest noch folgende
Informationen benétigt:

e Art der beteiligten Kanteniibergiinge, vergl. auch Abb. 3.12.

e Intensititen der beteiligten Regionen.

Unter der Annahme, dafl die Regionen ausschlieflich durch die beteiligten Objek-
te selbst bestimmt werden, kann dann insgesamt ein erstes Modell der erwarteten
Bilder generiert werden.

Abbildung 3.8 zeigt ein einfiihrendes Beispiel. Man erkennt im oberen Teil einen
Ausschnitt aus einem real denkbaren Grauwertbild. Es handelt sich um eine Kreis-
fliche mit den Intensitéiten I; im Inneren und Iy auflerhalb des Kreises. Im Ge-
gensatz zu einer rein geometrischen Darstellung, etwa auf einem CAD - System,
zeigt dieses Bild einen stetigen Intensitéitsverlauf zwischen den Werten Iy und
I; mit einer Breite b. Im vorliegenden Beispiel wird dieser Ubergang durch den
Tangenshyperbolicus definiert, also zunéchst eindimensional:

Die Breite des Uberganges hingt ab von der willkiirlichen Definition, ab welcher
Sattigung der Ubergang als erreicht gilt. Die Funktion tanh(z) in Abb. 3.9 hat
fiir £ — Foo die Grenzwerte +1. Fir z = j:g werden 76% dieser Sittigungswerte
erreicht. Der willkiirlich gewihlte Faktor 2 kann durch einen anderen Wert ersetzt
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[

Grauwertbiid S »

Yeen+r

Zentrum des

Uberganges

Intensitdtsfunktion

Abbildung 3.8: Intensitétsverlauf eines Kreises. Die dreidimensionale Darstel-
lung im unteren Bildteil zeigt die zweidimensionale Intensit4tsfunktion der
Grauwerte fiir einen Kreis mit Radius r. Der Ubergang von der niedrigeren In-
tensitit im Auflenraum zur hoheren Intensitit im Inneren des Kreises erfolgt
kontinuierlich, d.h. es treten verschiedene Zwischenstufen von Grauwerten auf,
wie sie in allen realen Bildern durch unterschiedliche Effekte, beispielsweise
Interferenz, verursacht werden. Dies wird im oberen Teil durch konzentrische
Ringe unterschiedlicher Intensitit dargestellt. Die schwarze Kreislinie kenn-
zeichnet das Ubergangszentrum in beiden Teildarstellungen.
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~

([ tanh (22)

Abbildung 3.9: Dies ist ein Beispiel fiir eine Ubergangsfunktion mit S&ttigungs-
werten. es handelt sich um die Funktion tanh(z), welche fiir z — +oo gegen
die Werte £1 strebt. In dieser Darstellung tritt zusitzlich der Faktor % auf,

welcher die Breite des Uberganges bestimmt. Fiir ¢ = % erreicht die Funktion
76% ihres Sattigungswertes.

werden und kennzeichnet den Funktionswert, ab dem der asymptotische Uber-
gang als erreicht gilt. Fiir z = :tg werden beispielsweise 95% der Séttigungswerte
erreicht.

Damit ergibt sich das Modell fiir die Intensitéit als Funktion der Koordinaten des
Kreises mit Radius r und einem Ubergang der Breite b in Abb. 3.8 zu:

I(z,y) = Io + 5(T, — To) {1 + tanh (2 T_\/(w'mce",,)u(y"yc'fn)?) }

Dies ist ein sehr einfaches parametrisches Modell fiir ein reales Bild, aus die-
sem Grund ist die Zahl der enthaltenen Parameter gering. Wir kénnen hier eine
Unterscheidung zwischen geometrischen und optischen Parametern treffen:

1. Drei Geometrische Parameter:

(a) Kreisradius 7

(b) Zwei Mittelpunktskoordinaten Zce, und y.., des Kreises
2. Drei Optische Parameter:

(a) Zwei Intensitdten Iy und I,

(b) Die Breite b des Kanteniiberganges

Die Breite b definiert insofern einen optischen und nicht etwa einen geometrischen
Parameter des Modells, als sie einen Teil der Beschreibung des Intensititsverlaufs
darstellt.
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Es wird sich spiter herausstellen, daf dieses Modell in zweifacher Hinsicht unzu-
reichend ist. Es beriicksichtigt nur eine Art von Kanteniibergang. Ferner werden
keine texturellen Merkmale erfafit, wie sie in Kapitel §4 behandelt werden.

3.3 Erkennung geometrischer Primitive in rea-
len Bildern

Das Ziel der subsymbolischen Erkennung sind Linien und Kanten. In [Wei89] wird
dies am Beispiel der Linienerkennung mittels linearer Regression in einem ver-
rauschten Pixelbild gezeigt. Arbeiten zur Vertexerkennung finden sich in [DG91].
Da Ecken sehr viel schwieriger zu detektieren sind als Kanten, wird ein Mo-
dell einer Ecke benétigt. Zu diesem Zweck ist es zunéichst notwendig, die Typen
moglicher Ecken zu definieren. In COSMOS-2D existieren u.a. die geometrischen
Primitive Gerade (g), Kreisbogen(k). Der Typ Spline(s) befindet sich noch in der
prototypischen Entwicklung.

Solange die Erkennung auf senkrechte Projektion der Szene beschridnkt bleibt,
treten keine zusitzlichen Primitive auf. Bei schriger Projektion, wie sie bei einem
3-D System unvermeidbar wird, treten zusétzlich noch Ellipsenbogen auf, die als
Kegelschnitte aus Kreisbogen entstehen. Dies wird noch dadurch erschwert, dafl
entsprechend der gewiihlten Blickrichtung Teilverdeckungen moglich sind, die bei
senkrechter Projektionsrichtung bei COSMOS-2D nicht eintreten.

Der Fall einer Ecke ist daher komplizierter als im vorangegangenen Beispiel eines
Kreises. Neben den geometrischen und physikalischen Attributen wird zusitzlich
eine topologische Klassifikation benétigt. Dies miindet in diskrete Attribute und
beinhaltet:

e Die Anzahl der aus dem Eckpunkt auslaufenden Kanten

e Den Typ der jeweiligen Kanten

Abb. 3.10 zeigt zwei Beispiele fiir denkbare Ecken mit jeweils drei auslaufenden
Linien.

Als einfachster Fall soll hier das Beispiel einer Ecke mit drei auslaufenden Geraden
betrachtet werden, man betrachte auch die zweidimensionale Darstellung in Abb.
3.11.

Wie bereits im Beispiel eines Kreises gezeigt, entsteht ein einfaches parametrisches
Modell einer Ecke, indem die Intensititen gemif einer Ubergangsfunktion, wie
in Abb. 3.12, gewihlt werden. Dabei ist dann das zugrundliegende geometrische
Modell verschieden.
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Abbildung 3.10: Beispiele méglicher Eckentypen mit drei auslaufenden Linien
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Abbildung 3.11: Darstellung einer Kante mit drei auslaufenden Linien. Der
linke Teil zeigt die geometrische Struktur des zweidimensionalen Bildes, wobei
im Vergleich mit Abb. 3.8 die Mittelpunktskoordinate, sowie das Koordinaten-
system, weggelassen wurden. Der rechte Teil zeigt wieder eine perspektivische
Darstellung der Intensitdtsfunktion I(z,y) als Hohenzug iiber der x/y -Ebene.
Der Kreis im Zentrum markiert die geometrische Position des Ubergangszen-
trums.
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1. I Ideale Kante:

Dies ist der Grenzfall fiir optische Systeme mit

Wellenléinge A — 0. Es werden keinerlei physi-

kalische Effekte berticksichtigt, daher ist die In-

x tensitdtsfunktion ausschliefllich durch die Geo-
metrie des Objektes bestimmt.

2. Symmetrischer Ubergang:
Dies ist eine einfache Erweiterung des vorheri-
gen Modelles. Hier werden bereits physikalische
Eigenschaften des Kamerasystems beriicksich-
x tigt, wie etwa die endliche Bandbreite in der
Signalverarbeitung.

3. Uberstrahlung:
In diesem Beispiel tritt eine Uberstrahlung auf,
welche typisch ist fiir optische Systeme.

4. Interferenz:
Alle realen Systeme sind gekennzeichnet durch
eine endliche Wellenlinge A des zugrundelie-
genden Aufnahmesystems(Elektromagnetisch,

x Elektronen, Neutronen usw.. Daher sind Kan-
teniiberginge mit Breiten von etwa A gekenn-
zeichnet durch Interferenzen und Beugungser-
scheinungen.

Abbildung 3.12: Mégliche Intensitédtsfunktionen fiir Kanteniibergédnge
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Eine Vorschrift zur Konstruktion zeigt Abb. 3.13.
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Abbildung 3.13: Vorschrift zur Konsiruktion der Intensitdtsfunktion einer
Ecke. Fiir die Intensitit eines Bildpunktes an der Stelle v ist der Lagevektor
v, mafigeblich. Dieser gibt die Lage und den Abstand vom Kantenzentrum
an.

Im Fall einer einzelnen Kante ist dies trivial, da lediglich der Abstand des jewei-
ligen Punktes vom Kantenzentrum in die Intensitédtsfunktion eingeht. Ip(z) ist
dabei die eindimensionale Intensit#tsfunktion senkrecht zu einem Ubergang, wie
in Abb. 3.12 dargestellt.

3.4 Gewinnung der Parameter

Das Ziel des im letzten Abschnitt beschriebenen parametrischen Modells ist die
Beschreibung von Objekten in realen Szenen. Zu diesem Zweck miissen die Para-
meter so ermittelt werden, dafl nach einem bestimmten Kriterium eine optimale
Anpassung erzielt wird.

Hierzu existiert ein Standardverfahren, welches die Parameter so bestimmt, daf}
die Summe der Fehlerquadrate minimiert wird. Es handelt sich dabei um die
sMethode der kleinsten Quadrate“, welche im Anhang auf Seite 89 im Detail
beschrieben wird. Weitergehende Darstellungen sowie Modifikationen zur Kon-
vergenzbeschleunigung finden sich in [Sto83).

Zu diesem Zweck wird die Differenz der Modell- und Szenenintensitéiten fiir einen
bestimmten Szenenausschnitt pixelweise gebildet. Die so erhaltenen Differenzen
werden quadriert und aufsummiert. Auf diese Weise ergibt sich eine Fehlerfunk-
tion der auftretenden Parameter:

E(/\l, ey )\n) = Z [pu - IU()‘la rey )"ﬂ)]z

vesS

Die Menge S wird durch den gewihlten Bildausschnitt bestimmt und bedeutet die
Menge der betrachteten Pixel. Der Wert n bezeichnet die Anzahl der Parameter
des gewidhlten Modells.
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Falls ein (absolutes) Minimum existiert, so ist das Problem definiert. Es besteht
dann in Bestimmung des Parametertupels Ay, ..., A,, fiir welches das Minimum
angenommen wird.

Dies geschieht i. allg. iterativ. Der Erfolg iterativer Verfahren hiingt von zwei
Faktoren ab:

e Der Fehlerfunktion E(Aq,...,\,)

e Geeigneten Startwerten fiir die Parameter Ay, ..., \,

Die Fehlerfunktion besitzt i. allg. mehrere lokale Minima. In diesem Fall kann
die Iteration, z.B. bei schlechten Startwerten, in einem lokalen Minimum stecken
bleiben, was ein sehr hiufiges Problem der nichtlinearen Optimierung ist. Ein an-
deres Problem kann die Konvergenzgeschwindigkeit sein, was durch Zusatzterme
verbessert werden kann.

Die Form der Fehlerfunktion kann prinzipiell durch die Wahl der Modellierung
beeinflufit werden. Hier ist eine Beschrinkung hinsichtlich der Komplexitit not-
wendig. Die Zahl der Parameter darf nicht zu grof§ gewihlt werden, da sonst der
Konvergenzbereich so klein wird, dafl eine ausreichend genaue Bestimmung der
Startwerte nicht mehr zuverliissig erreicht werden kann.

Die Startwerte selbst sind nur teilweise aus dem CAD - Entwurf bekannt. Es han-
delt sich um jene Parameter, welche den rein geometrischen Anteil des Modells
beschreiben. Es stellt sich daher die Frage, wie die nichtgeometrischen Startpa-
rameter gewdhlt werden miissen.

Das Modell betrachtet die Szene als eine Menge benachbarter Regionen, welche
nahezu konstante Intensitidten besitzen. Im Beispiel von Abb. 3.8 sind dies Iy und
L.

Die Parameter fiir den Kanteniibergang bestimmen die konkrete Ausprigung ei-
nes bestimmten Kantentyps. Im Beispiel 2von Abb. 2 ist dies ein einziger Para-
meter fiir die Breite des Uberganges.

Generell kann das Zentrum einer nicht idealen Kante nur dann bestimmt werden,
wenn ein Modell vorhanden ist. Dieses Modell kann physikalischer oder auch
heuristischer Natur sein. In Abb. 3.14 wird der dritte Fall aus Abb. 3.12 einer
Uberstrahlung genauer dargestellt. Der weifie Kreis symbolisiert das Zentrum
des Intensitéitsiibergangs. Dieses Zentrum kann aus einer realen Aufnahme durch
Parameteranpassung gefunden werden.
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Die Parameter fiir die Kantentibergéinge sind insofern nicht wesentlich fiir die
Bestimmung von Startwerten, als das Verfahren der Parameteranpassung auch fiir
das Modell einer idealen Kante bei einer real nicht idealen Kante stets konvergiert.
Dabei tritt allerdings in der Regel ein héherer Fehler fiir die Lokalisierung des
Kantentiberganges auf. Der Grund fiir diese Konvergenz ist die geringe riumliche
Ausdehnung des Uberganges im Verhiltnis zur Gréfle der nahezu homogenen
Regionen der zu untersuchenden Objekte. Daher kann man in erster Niherung
alle Grauwertiibergénge als ideale Kanten betrachten.

Der durch Wahl einer idealen Kante wie im Beispiel 1 von Abb. 3.12 eintretende
Fehler wird deutlich, wenn man das Beispiel 3 aus der selben Abbildung betrach-
tet.

(R >
Tg T

Abbildung 3.14: Vergroflerung der dritten Funktion aus Abb. 3.12. Der grau
schraffierte Bereich kennzeichnet den Bereich, in dem Kantenoperatoren ohne
Annahme eines speziellen Modells das Zentrum des Ubergangs finden.

Der Fehler in der Lokalisierung des Ubergangszentrums betrigt Axz. Dies ist der
maximal mogliche Fehler, der eintritt, falls fiir die Modellierung der Kante eine
ideale Stufe bentitzt wird. Az liegt typischerweise in der Groflenordnung von ein
bis zwei Pixeln. Dieser Wert hingt stark von der gewéhlten Vergroflerung des
Aufnahmesystems ab. Wie zuvor erldutert kann die Wahl des Startparameters
Kantenbreite so erfolgen, daf} diese Breite faktisch Null ist, ohne die Konvergenz
des Verfahrens zu gefihrden.

Problematischer fiir den Erfolg des Verfahrens ist die Kenntnis der Intensitéits-
werte I, die im Folgenden als Grundintensitéiten bezeichnet werden. Diese sind
insofern kritisch, als iiber sie kein Vorwissen aus dem Entwurf der Struktur exi-
stiert.

Dieses Vorwissen wiire theoretisch dadurch zu erreichen, indem ein umfassen-
deres physikalisches Modell sowohl der Szene, als auch des Aufnahmesystems
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entwickelt wird. Fiir eine rein optische Aufnahmetechnik bestiinde die prakti-
sche Realisierung beispielsweise in einem Raytracer. Ein Raytracer gestattet die
Generierung photorealistischer Aufnahmen einer gegebenen Szene. Dazu werden
die physikalischen Eigenschaften der beteiligten Elemente, also deren Reflexions-
, Adsorptions- und Brechungsverhalten, beniitzt, um die fiir einen Beobachter
an einem gegebenen Punkt sichtbare Intensitit zu berechnen. Dazu wire dann
allerdings eine genaue Kenntnis der Absorptions- und Reflexionseigenschaften
der im LIGA Verfahren verwendeten Materialien notwendig. Fiir die ebenfalls zu
betrachteten REM Aufahmen wére eine Erweiterung notwendig, da hier andere
physikalische Grundlagen, als im lichtoptischen Fall, eingehen.

Diese Methoden zur Bestimmung der Grundintensititen sind zumindest sehr auf-
wendig in der praktischen Realisierung. In dieser Arbeit wird jedoch ein einfa-
cherer Ansatz gew#hlt. Es handelt sich dabei um eine Festsetzung unter Zuhilfe-
nahme der geometrischen Nidherungswerte.

Solange die geometrischen Startwerte hinreichend genau bekannt sind, kann eine
a priori Abschétzung der Grundintensitdten durch Mittelwertbildung aus einem
geeigneten Bereich der realen Szene getroffen werden, wie in Abb. 3.15 dargestellt
wird.

Abbildung 3.15: Bestimmung der Grundintensitidten. Der Abstand d muf} so
gewdhlt sein, dafi die Mefifenster innerhalb eines Bereiches homogener Intensi-
tit liegen. Dies kann immer erreicht werden, indem d hinreichend grof$ gewihlt
wird. Allerdings kann dann der Fall eintreten, dafi benachbarte Strukturen die
Bestimmung der Intensititen storen. Das rechte Bild zeigt einen Fall, wo zwei
durch grofle schwarze Pfeile markierte Mefifenster aufgrund einer zu kleinen
Wahl von d einen Ubergang schneiden.
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Die beiden Diagramme skizzieren jeweils den gleichen Ausschnitt einer realen Sze-
ne. Die durchgezogenen Linien stellen den geometrischen Teil des Modells dar.
Dieses Modell wiirde in der Realitéit durch die Ndherungswerte fiir die Modellpa-
rameter bestimmt und hat daher i. allg. die deutlich erkennbaren Abweichungen
zur realen Szene. Entlang jeder gestrichelt eingezeichneten Winkelhalbierenden
befindet sich ein quadratisches Fenster. Diese Fenster dienen der Bestimmung
einer gemittelten Intensit#t fiir die gesuchten Startparameter I.

Im linken Teil der Darstellung ist dic Abweichung zwischen Modell und Realitit
gering, daher befinden sich alle drei weif§ eingezeichneten Mefifenster im Inneren
eines homogenen Bereiches. Im rechten Teil hingegen sind die Abweichungen der
geometrischen Parameter so grof, dafl zwei der drei Fenster eine Kante schneiden,
diese sind schwarz markiert. Dies fithrt zu einer unerwiinschten Mittelwertbildung
und somit zu fehlerhaften Startwerten.

Erste Versuche mit diesem simplen Modell zeigten eine relativ hohe Rate von
Fehlklassifikationen.

Das Problem besteht darin, daf} einerseits der Abstand d moglichst grofl gewihlt
werden muf}, um Grenzverletzungen zuverlissig auszuschlieen. Grofle Werte von
d kénnen aber ebenfalls zu Fehlern fiihren, falls Grenzen zu benachbarten Bild-
elementen tiberschritten werden.

Dieses Dilemma kann teilweise behoben werden, wenn ein Kriterium existiert,
welches das Schneiden einer Grenze anzeigt. Man kann dann mit kleinstmoglichem
Abstand beginnen, und d solange vergréfiern, bis das Kriterium erfiillt ist.

Ein mogliches Kriterium ist jedes Maf fiir die Homogenitiit des betrachteten
Bildfensters. Die maximale mogliche Homogenitit der Intensitidtsverteilung ist
gegeben durch den Rauschanteil. Man definiert daher:

.
“:NZI:
k=1

o = ZIk~ = (I*) - (1)?
k;_—_-
(3.1)

Der Wert p bedeutet den Mittelwert und o die Streuung der Intensitéitswerte des
zu mittelnden Bildfensters.

Fiir einen Bildausschnitt in einem homogenen Bereich des Bildes liegt das so ge-
wonnene ¢ im Bereich der durch das Rauschen bestimmten Varianz. Die Wahr-
scheinlichkeit fiir das Schneiden einer Grenze wichst mit steigendem o an. Durch
Definition eines geeigneten Abschneideparameters kann dann der notwendige mi-
nimale Abstand d vom Zentrum ermittelt werden.
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Trotz dieser Verbesserung verbleibt eine signifikante Zahl von Fillen, in denen
das Verfahren aufgrund schlechter Startparameter entweder gar nicht, oder aber
gegen ein lokales Minimum konvergiert.
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3.5 Verbesserung geometrischer Startparameter

3.5.1 Grundlegendes Verfahren

Das Problem geeigneter Startwerte wird in der Literatur nur unzureichend be-
antwortet. Im vorliegenden Fall stellt sich die Situation wie folgt dar. Die geo-
metrischen Startwerte eines iterativen Verfahrens werden aus dem CAD- System
gewonuen. Froblematisch sind dabei Abweichungen, die sowohl durch den Ferti-
gungsprozef, als auch durch Toleranzen in der Positionierung des Bildaufnahme-
systems entstehen.

Zur Losung dieses Problems wurde eine Kombination mit einem bekannten Ver-
fahren durchgefiihrt, welches in [KR82], [WR83| und [PJJJ84| beschrieben wird.

Es handelt sich um ein Verfahren, ,einfache“ Ecken direkt zu erkennen. Der Aus-
druck ,einfache“ kennzeichnet dabei Ecken, deren definierende Kanten deutliche
Ubergiinge aufweisen. Zur Illustration des Prinzips dient Abb. 3.16.

Es wird das Merkmal ausgenutzt, dafl die senkrechten Projektionen der Intensi-
téten an jeder Ecke innerhalb eines Bildes eine Anderung der Steigung aufweisen.
Diese Projektionen werden durch die Zeilen- und Spaltensummen der intensitéten
gebildet. Fiir einen Bildausschnitt der Grofie w x b definiert man die Projektionen
als:

h
Po(i) = > gy i€{l,...,w}
j=1

P,()) = D gi J€{l,....h}
i=1

(3.2)

Dies entspricht den Graphen I und II in Abb. 3.16.

Ein wesentlicher Punkt bei dieser Summenbildung ist die relative Robustheit
gegen iiberlagertes Rauschen. Betrachtet man nidmlich das Signal g;; als Summe
aus einem ideal ungestérten Signal g;; und einem tiberlagerten Rauschen r;; mit
Erwartungswert (r;;) = 0, so folgt aus dem Gesetz der grofien Zahlen:

weil gilt:
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Abbildung 3.16: Die Abbildung zeigt im Zentrum die Skizze eines Grauwert-
bildes mit einem dunklen Dreieck im Zentrum. Die Diagramme I und 11 stellen
die Projektionen der Grauwerte gemifl Gleichung 3.2 dar. Aus diesen Projek-
tionen werden dann die Differenzen zweiter Ordnung in IIT und IV gebildet,
wodurch die Koordinaten der méglichen Eckenpositionen erhalten werden. Aus
dieser Kandidatenmenge werden dann die tatsichlichen vorhandenen Ecken
ausgewéihlt.
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Dieses Ergebnis gilt grundsétzlich auch im Fall des Vorhandenseins textureller
Merkmale, solange es sich um eine statistische Verteilung handelt.

Diese Projektionsfunktionen haben nun folgende Eigenschaft: Solange die unter-
suchte Szene ausschliefllich gerade Begrenzungslinien enthilt, verlaufen die Pro-
jektionen auflerhalb auftretender Eckenpunkte linear. In Eckenpunkten der Szene
tritt eine Anderung der Steigung auf, solange keine Aufhebung durch andere Ef-
fekte wie in Abb. 3.17 eintritt.

Um nun die Koordinaten moglicher Ecken zu bestimmen, muf die Anderung der
Steigung detektiert werden. Dies kann beispielsweise durch den Betrag eines Dif-
ferenzenoperators zweiter Ordnung erfolgen. Die Koordinaten der Kandidaten
werden dann als ,Peaks“ wie in den Diagrammen III und IV von Abb. 3.16 er-
halten. Solche Peaks sind Erhebungen iiber ein Grundniveau mit geringer Breite,
beispielsweise eine Gaufy’sche Glockenkurve mit geringer Streuung o. Diese Peaks
kénnen dann durch Schwellwertbildung detektiert werden.

Wie das Beispiel zeigt, gibt es bei jeweils drei z und y Koordinaten insgesamt
3 x 3 = 9 mogliche Eckenkandidaten, von denen in diesem Fall nur drei wirkliche
Eckpunkte darstellen. Die neun Kandidaten miissen daher einer Klassifikation
unterzogen werden. Als Merkmal kann auch hier wieder ein Maf fiir die Homo-
genitit einer Umgebung des fraglichen Punktes herangezogen werden, etwa o
in Gleichung 3.1. In [WR83] wurde die Differenz der jeweils drei hellsten und
der drei dunkelsten Intensitéitswerte des Histogramms der Grauwerte einer 5 X 5
Umgebung als Maf} bentitzt.

Die in Abb. 3.17 als Kreise mit weiflem Inneren markierten Kandidaten liegen
jeweils auf einem Gebiet homogener Intensitidt und werden somit nicht als Ecken
klassifiziert.

3.5.2 Artefakte bei speziellen Lagen

Der oben erwihnte Fall der Aufhebung von Anderungen der Projektionsstirken
kann immer dann eintreten, wenn die Veréinderungen der Projektion zweier Ecken
sich gegenseitig kompensieren. Betrachtet man Abb. 3.17, so werden die markier-
ten Ecken in der y- Projektion nicht erkannt, da keine Anderung der Steigung
auftritt.

Abbildung 3.17: Im hier dargestellten Beispiel heben sich die Anderungen in
der z- Projektion zweier Kanten gegenseitig auf, so daf die zugehorigen Ecken
nicht identifiziert werden konnen. Als Ausweg kénnen nicht achsenparallele
Projektionsrichtungen gewshlt werden.
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Als Ausweg wurde folgender Algorithmus entwickelt: Wenn der obige Fall eintritt,
werden die Projektionen nicht in Pixelrichtung und damit axenparallel durchge-
fiihrt, sondern entlang einer Schar von Parallelen, welche einen Winkel o mit dem
Koordinatensystem bilden, welcher kein Vielfaches von 90° ist. Auf diese Weise
konnen Artefakte wie in Abb. 3.17 beseitigt werden.

Die verwendete Implementierung dieser alternativen Form zur Bestimmung von
Projektionen entlang einer beliebigen Richtung basiert auf Mittelung von maxi-
mal vier benachbarten Pixeln. Damit wurden guie Ergebuisse erzielt.

Eine Verbesserung ist denkbar mit einem Verfahren, wie es beim sogenannten
anti aliasing in Grauwertbildern zur Vermeidung stérender Rasterung verwendet
wird. Das Prinzip des anti aliasing mittels Graustufen besteht darin, das Prinzip
des ,Alles oder nichts* fiir das Setzen von Pixeln zu ersetzen durch eine Grau-
stufendarstellung. Dabei werden auch Pixel in einer geringeren Intensitéit gesetzt,
die nicht zu einem abzubildenden Objekt gehtren. Fiir den hier zu betrachtenden
Fall bedeutet dies eine bessere Gewichtung der Grauwerte umgebender Pixel, wie
die Abb. 3.18 zeigt. Die hellgrauen Kreisflichen entlang der durchgezogenen Linie
symbolisieren die ,Pixel“ entlang einer bestimmten Richtung «

Igew = 101]1 + ’U)QIQ -+ ’LU3.[3 + lU4I4

1
Wy = Trd 1 = W) +wy +wy + wy = 1

Atathta
Abbildung 3.18: Wichtung von Intensititen benachbarter Pixel. Der Abstand
der Mefipunkte auf der Linie entlang des Winkels « ist gleich dem Pixelab-
stand.
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3.5.3 Rangfolge und Bewertung

Das Ergebnis der Bestimmung von Kandidaten tiber Intensititsprojektionen sind
bei realen Bildern i. allg. mehrere mogliche Eckenpositionen. Dies liegt daran, daf
trotz der erwdhnten glittenden Wirkung einer Projektion bereits das Bildrau-
schen einen EinfluBl hat. Dies gilt insbesondere, da die Anwendung jedes Diffe-
renzenoperators ein numerisch schlecht konditioniertes Ergebnis hat.

Aus diesem Grund wird eine Strategie benotigt, unter den moglichen Ecken-
positionen eine Rangfolge der Wahrscheinlichkeit zu definieren. Diese Positionen
werden dann nacheinander als Startwerte fiir das Ausgleichsproblem in Gleichung
B.4 beniitzt, bis zum ersten Mal Konvergenz eintritt.

Abb. 3.19 zeigt ein Beispiel mit fiinf moglichen Eckenpositionen.

S1
dy S
2
v \\/
- d
3
S

Abbildung 3.19: Rangfolge fiir Eckenkandidaten

Die Stérke S dieser Ecken wird gemifi Gleichung 3.3 gewonnen und ist durch die
unterschiedlichen Radien der Kreise symbolisiert. Ein grofler S- Wert bedeutet,
dafl die jeweilige, aus der Intensititsprojektionen gewonnene, Position sowohl fiir
die z-, als auch fiir die y- Koordinate, einen starken Ubergang S, bzw. S, aufweist.
Um dies zu erreichen, wird S als harmonisches Mittel der Komponenten definiert:

S = /85, (3.3)

Diese Festsetzung garantiert, dafl beide Komponenten mit einer Mindeststéirke zu
S beitragen.

Der schwarze Kreis im Zentrum von Abb. 3.19 kennzeichnet die durch die CAD-
Daten ermittelte Niherung fir die Position der gesuchten Ecke. Je weiter ein
Eckenkandidat von dieser Koordinate entfernt ist, desto geringer ist die Wahr-
scheinlichkeit, daf} es sich um die gesuchte Ecke handelt.

Diese beiden Kriterien:
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e Abstand vom CAD- Wert d

e Intensitit der Projektion S

werden nun in einer empirisch ermittelten Funktion zu einer Kostenfunktion
R(d, S) (Rating) kombiniert. Dabei wurden folgende Varianten getestet:

Die erste Funktion stellt den einfachsten denkbaren Fall dar. Beide Funktionen
enthalten einen ,Strafterm“ —fd. Dies bedeutet, dal Kandidaten, welche weit
entfernt von der CAD- Position sind, in der Rangfolge spét berticksichtigt werden.
Die zweite Funktion enthiilt den Faktor 1 —e~®S. Dieser bewirkt eine ,,S#ttigung®.
Der Grund dafiir ist heuristischer Natur. Ecken ab einer gewissen Qualitit sind
eindeutig als solche klassifizierbar, der Faktor bewirkt gerade ein Sittigungsver-
halten. Empirisch zeigte sich, daf§ die zweite Funktion im Mittel eine wesentlich
bessere Ordnung hinsichtlich der Startparameter definierte, d.h., die korrekten
Startwerte lagen in 95% der Fille an erster Stelie und in 98% aller Fille unter
den ersten drei von fiinf moéglichen Positionen. Das schlechtere Abschneiden des
linearen Ansatzes liegt an dem fehlenden Siittigungsverhalten.
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3.5.4 Integration der Komponenten

Das bisher in Einzelkomponenten beschriebene Gesamtsystem zur modellbasier-
ten Erkennung ist im dunkel schattierten Bereich von Abb. 3.20 dargestellt. Die
gesamte Abbildung zeigt die Einbettung in ein Gesamtsystem.

Als Ergebnis eines MeBlauftrages liefert das System dann:

1. die geometrischen Parameter der vermessenen Struktur

2. eine Bewertung hinsichtlich der Qualitit der Vermessung

Die Notwendigkeit des zweiten Punktes wird ersichtlich, wenn man die Tabelle
in §5.1.1 betrachtet. Bei einer schlechten Bildqualitét sinkt auch die Qualitit der
Erkennung und damit steigen die Fehlergrenzen der ermittelten Parameter. Aus
diesem Grund ist es notwendig, ein Giitemafl zu definieren.

Die mit den bisher dargestellten Verfahren erzielten Ergebnisse fiihren zur Beriick-
sichtigung textureller Merkmale fiir die Erkennungsaufgabe. Um einen Vergleich
zu ermoglichen, werden die Ergebnisse erst in §5.1 beschrieben.

3.5.5 FElastische Constraints

In Abb. 5.2 tritt der Fall ein, dafl zwei der drei zu einer Kante gehorenden Uber-
ginge eindeutig bestimmt werden kénnen. Wenn man nun annimmt, dafl der feh-
lende Ubergang aufgrund eines Artefaktes nicht erkannt werden kann, so 148t sich
die Konvergenz des Verfahrens erreichen, indem Beschriankungen fiir die Wahl der
Modellparameter eingefithrt werden.

Die Einftihrung elastischer Constraints bietet eine einfache Méglichkeit, das in
Abb. 5.2 aufgetretene Problem zu losen. Dabei wird die Tatsache beniitzt, daf}
bestimmte Sollmafle eine hohe Genauigkeit haben, welche als Referenz dienen
kann.

Dies wurde im konkret vorliegenden Fall realisiert, indem ein Strafterm fiir rela-
tive Anderungen der Sollwinkel eingefithrt wurde. Dies ist insofern gerechtfertigt,
als die Ist- Werte der Winkel sehr genau mit den Sollwerten {ibereinstimmen, was
hingegen nicht fiir die absoluten Positionen gilt.

Dies Vorgehensweise ist keine Alternative zur grundlegenden Behandlung in §4,
bietet jedoch eine Moglichkeit, generell die durch fehlende Konvergenz verursachte
Rate der Nichtklassifikationen zu vermindern. Sie kann immer dann eingesetzt
werden, wenn ein Teil der Parameter sehr genau vorausberechnet werden kann.
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Abbildung 3.20: Dies zeigt die Realisierung eines Gesamtsystemes zur modell-
basierten Erkennung. Der schwarz hinterlegte Teil kennzeichnet den in dieser
Arbeit behandelten Teil eines solchen Systems.







Kapitel 4

Texturbasierte Unterstiitzung

4.1 Problemstellung

Das Beispiel von Abb. 5.2 zeigt die Problematik einer fehlerhaft erkannten Ecke.
Abb. 4.1 zeigt eine Vergroflerung des fraglichen Bereiches im Grauwertbild.

Eine Analyse dieser Vergroflerung zeigt die Ursache fiir das Versagen des Verfah-
rens. Die fehlerhaft erkannte Ecke wird durch drei Gebiete mit unterschiedlichen
mittleren Grauwerten I, k € {1,2,3} definiert. Die Mittelwertbildung erfolgt
innerhalb der drei weifl eingezeichneten 7 x 7 Bildfenster. Zusétzlich zum Mittel-
wert wurde jeweils die Streuung o, angegeben.

Wie aus der Abbildung ersichtlich ist, unterscheiden sich die Mittelwerte der
Graustufen zwischen den Regionen zwei und drei lediglich um den Wert 0.5. Dies
entspricht einer relativen Anderung der Intensitit von 0.7%. Die mittlere Streu-
ung der beiden beteiligter Gebiete iibertrifft die absolute Differenz um etwa eine
Groflenordnung. Das Verfahren erkennt daher diese Differenz nicht mehr. Es tritt
dennoch Konvergenz ein. Diese wird durch die stiirkeren Intensitétsdifferenzen
I, — I, und I; — I3 erzielt. Evident wird dieses Verhalten, wenn die Konvergenz
genauer untersucht wird. Dabei zeigt sich, daf} lediglich der Parameter fiir die
Richtung der problematischen Kante oszillierte, wihrend alle anderen Parameter
konvergierten.

Dies gestattet die folgende einfache Interpretation:
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Abbildung 4.1: Dies ist eine Vergroflerung des Bereiches der fehlerhaft erkann-
ten Ecke in Abb. 5.2. Es erscheint auf den ersten Blick fraglich, warum diese
filr das menschliche Auge deutlich erkennbare Ecke durch das System nicht
erkannt wurde. Eine genauere Analyse zeigt die Ursache: Die iiber die weifs
dargestellten Bildfenster gemittelten Intensitsten I und I3 unterscheiden sich
um einen Betrag, der deutlich unter der Streuung des Rauschanteiles der Auf-
nahme liegt. Die scheinbar einfache Segmentierung erfolgt hier nicht auf der
Basis von Grauwertunterschieden, sondern durch die unterschiedlichen Textu-
ren der beiden benachbarten Regionen.
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Das Verfahren erkennt eine Ecke mit zwei auslaufenden Linien. Diese Linien
begrenzen zwei Regionen mit unterschiedlichen Intensitéiten I; = 8 und I, = 71
. Die Intensitétsdifferenz ist hier klar definiert, daher konvergiert das Verfahren
und liefert die korrekten Werte fiir Zentrumskoordinaten und Richtungen.

Die Betrachtung von Abb. 5.2 suggeriert eine unproblematische Erkennungsauf-
gabe. Fiir einen menschlichen Betrachter handelt es sich unzweideutig um eine
Ecke mit drer Kanten. Diese Erkennung wird dadurch méglich, dafi die Regio-
nen 2 und 3 zwar einen nahezu identischen mittleren Grauwert, aber deutlich
unterschiedliche tezturelle Merkmale besitzen. '

Die Erkennung solcher Merkmale durch biologische neuronale Systeme, wie dem
menschlichen Gehirn, ist in der Natur in beeindruckender Weise realisiert, bereitet
indes maschinellen Systemen enorme Schwierigkeiten. Es stellt sich die Frage, wie
dieses zusitzliche Merkmal ,, Textur“verwendet werden kann.

4.1.1 Zur Begriffsdefinition der Textur

Eine exakte Definition des Texturbegriffes erscheint zum gegenwiéirtigen Zeitpunks
unmoglich. Die Abbildungen Abb. 4.2 und Abb. 4.3 dienen als intuitive Beispiele
zum Verstindnis des Texturbegriffes.

Die Definitionen in der Literatur sind uneinheitlich und zum Teil widerspriichlich.
Ebenso fehlt bislang ein klares Schema fiir eine generelle Einteilung in Kategorien.
In [Pra78| wird eine Einteilung hinsichtlich natiirlicher und kiinstlich erzeugter
Texturen vorgenommen. Ein Merkmal ist die regelméflige Wiederholung einer ele-
mentaren Grundstruktur, wie sie in Abb. 4.2 auftritt. Eine gute Darstellung und
Klassifikation gebrauchlicher Verfahren zur Texturanalyse findet sich in [Zha94].




64 Texturbasierte Unterstiitzung

Abbildung 4.2: Die drei Texturen entstehen durch Wiederholung einer elemen-
taren Struktur. Ein alltigliches Beispiel ist der Aufdruck einer Tapete.

Abb. 4.3 zeigt Beispiele fiir stochastisch definierte Texturen. Diese wurden durch
einen Raytracer synthetisch generiert, wie er kurz auf Seite 49 erwidhnt wurde.

[Pic70] definiert Texturen als zweidimensionale Felder von variierender Intensi-
t4t, wobei die Regeln zur Variation der Anordnung beliebig sind, solange eine
charakteristische Wiederholung der Grundelemente vorhanden ist.

Eine etwas detailliertere Beschreibung findet sich in [Haw70]. Danach beinhaltet
der Texturbegriff drei Merkmale:

1. Die Wiederholung einer lokalen ,Ordnung “ iiber eine Region, welche eine
grofle rdumliche Ausdehnung gegentiber der zur Definition der ,,Ordnung*
notwendigen Grofle hat.

2. Die Ordnung besteht aus einer nicht zufilligen Verteilung elementarer Teil-
elemente.

3. Die Teilelemente sind annidhernd einheitliche Strukturen mit vergleichbarer
rdumlicher Ausdehnung iiber den Bereich der Textur.

Diese deskriptive Formulierung prizisiert zwar den rein intuitiven Texturbegriff,
liefert aber keine strenge Definition und auch keinen Weg zum Auffinden von
Merkmalen texturierter Regionen.

Texturen werden oft durch ihre ,,Granularitét” beschrieben. Eine Sandoberfliche
besitzt bei gleichen Aufnahmebedingungen eine ,feinere“ Oberflichenstruktur als
eine Kiesoberfliche. Eine Moglichkeit, dies methodisch zu erfassen, ist die Zer-
legung nach Fouriermoden. Eine feiner strukturierte Textur hat gegeniiber einer
groben Textur eine Amplitudenverteilung mit Schwerpunkt im vergleichsweise
hohen Frequenzbereich des Fourierspektrums. Diese Granularitét ist allerdings
kein Merkmal zur alleinigen Texturklassifikation.
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Abbildung 4.3: Beispiele synthetisch generierter stochastischer Texturen. Im
Gegensatz zur Abb. 4.2 entsprechen diese Beispiele eher Texturen aus realen
Szenen.
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4.1.2 Segmentierung durch Texturmerkmale

Wie in [Kro87] dargelegt, spielt die Analyse textureller Merkmale eine entschei-
dende Rolle in der menschlich-visuellen Objekterkennung. Fiir das maschinelle
Sehen ist es wesentlich, unterschiedlich texturierte Bereiche zu unterscheiden. Im
Idealfall kann dann fiir jeden Bildpunkt der Aufnahme eine Entscheidung getrof-
fen werden, zu welcher Texturklasse er gehort. Die Idee ist in Abb. 4.4 dargestellt.

Das Vorgehen ist dabei analog zu einer intensitatsbasierten Segmentierung, wobei
das Merkmal ,homogene Intensitidt“ durch ,homogene Textur” ersetzt wird.

4.1.3 Betrachtung von Nachbarschaften

Die zuvor erwidhnten Definitionen unterstreichen die Tatsache, daffi Textur eine
Eigenschaft einer Nachbarschaft einer Bildkoordinate ist. Aus diesem Grund be-
notigt ein Texturklassifikator die Groflenangabe einer Nachbarschaft. Diese Nach-
barschaft mufl mindestens die Grole der in Punkt drei erwhnten Teilelemente
aufweisen. Eine Vorbedingung fir eine erfolgreiche Klassifikation ist, daf§ diese
Nachbarschaft vollstdndig in einer homogen texturierten Region enthalten ist.

Die Notwendigkeit der Betrachtung einer solchen Nachbarschaft ist Vorausset-
zung eines jeden Texturklassifikators. In §C werden grundsétzliche Verfahren zur
Konstruktion solcher Klassifikatoren beschrieben.

Die Grofle der Nachbarschaften kann in der Praxis zu Beschrinkungen in der
Anwendbarkeit fiihren. Falls ndmlich die zu untersuchende Szene Bildelemente
aufweist, die feiner sind als die Kérnung eines homogenen texturierten Bereiches,
wird eine ausreichende Auflssung tiber texturelle Merkmale unméglich. Dies ist
anschaulich gut verstdndlich. Die Grenze beispielsweise zwischen einer Sand- und
einer Kiesschicht kann bestenfalls bis zu einer Auflésung erzielt werden, welche der
Korngrsfie der groberen Kiesregion entspricht. In diesem Beispiel ist grundsdtzlich
keine bessere Ortsauflésung moglich. In der Praxis treten allerdings hiufiger Fille
auf, in denen das verwendete Verfahren zur Texturdiskriminierung suboptimal
arbeitet, und aus diesem Grund die prinzipiell mogliche Auflésung nicht erreicht
wird.

Die zur Texturanalyse notwendigen Nachbarschaften fithren zu einem Dilemma.
Eine Textur kann i. allg. besser klassifiziert werden fiir Nachbarschaften grofier
rdumlicher Ausdehnung, wodurch die mogliche Auflésung vermindert wird. Ty-
pische Fenstergroéfien sind 16 x 16 . Dies ist wesentlich mehr, als tiblicherweise fiir
Kantenoperatoren verwendet wird. In der praktischen Anwendung wird daher ein
Mittelweg gesucht zwischen der notwendigen Rate erfolgreicher Klassifikationen
und der moglichen Strukturauflssung.
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Abbildung 4.4: Segmentierung durch texturelle Merkmale. Die obige Abbil-
dung zeigt einen Kometen, welcher eine kraterformig texturierte Oberfliche
aufweist. Dieses Merkmal kann benutzt werden, die untenstehende Segmentie-
rung der Szene zu erzeugen.
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Diese Problematik spielt eine wesentliche Rolle fiir ein Vermessungssystem, da ja
eine bestmdogliche Lokalisierung von Bildstrukturen erzielt werden soll.

4.2 Ansatz zur Losung

Die auf Seite 62 aufgetretene Problemklasse soll durch eine Texturanalyse gelost
werden. Grundsétzlich eignen sich dafiir alle der im Anhang §C beschriebenen
Verfahren. Es sind allerdings bestimmte Randbedingungen zu beachten, welche
die Wahl einschrénken.

Die Texturen sollen unabhéngig von Grundintensitéiten erkannt werden. Diese
Grundintensititen schwanken bei den betrachteten Aufnahmen, da sie bei 3-D
Strukturen von den Winkeln abhéingen, unter denen die Aufnahmen erfolgen.
Die Unabhéngigkeit von der Grundintensitit einer Aufnahme ist wesentlich, da
Texturunterschiede ja gerade jene Regionengrenzen erkennen sollen, fiir welche
die definierenden Intensitdten nahezu identisch sind.

Die in §4.1.3 diskutierte Problematik der Umgebungen spielt eine zentrale Rolle.
Da Grenzen von Regionen erkannt werden sollen, kann nicht davon ausgegangen
werden, daf§ die zur Texturdiskriminierung verwendete Umgebung stets in einen
homogen texturierten Bereich fillt. Diesen Effekt zeigt Abb. 4.5. Die Grofle des
zur Texturdiskriminierung verwendeten Fensters ist schattiert eingezeichnet. Die
unterschiedlichen Hohen symbolisieren zwei verschiedene Texturen. Liegt die zur
Diskriminierung verwendete Umgebung im Bereich des Uberganges, so fiihrt dies
zu einer Verbreiterung des Uberganges.

Abbildung 4.5: Verminderung der Auflésung durch Fenstergrofie

Die Abbildung suggeriert bereits die Vorgehensweise. Das Ergebnis der Textur-
analyse eines einzelnen Bildpunktes ist ein Zahlenwert, beispielsweise die bereits
erwihnte Kornigkeit der Umgebung. Es handelt sich um ein Merkmal der Tex-
tur. Die dabei auftretende Verbreiterung ist prinzipiell unerwiinscht, kann jedoch
teilweise kompensiert werden, wenn ein Modell fiir die Form des Uberganges, wie
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in Kapitel 3.4 beschrieben, zur Verfiigung steht. Auf diese Weise kann dann die
Koordinate des Ubergangszentrums mit der erforderlichen Genauigkeit bestimmt
werden.

Das so erhaltene Verfahren kann als Mehrkanalverfahren bezeichnet werden. Der
erste Kanal trigt einfach die Grauwertintensititen des Bildes. Die weiteren Kani-
le enthalten Funktionswerte von auf Nachbarschaften definierten Funktionen. Die
Art dieser Funktionen ist zunéchst willkiirlich, beispielsweise kénnten auch Fou-
riermoden verwendet werden. Die Konzentration aufl iexturelle Merkmale begriin-
det sich auf die Erfahrung, dafl diese in biologischen Vorbildern massiv zur Er-
kennung unterschiedlicher Regionen beitragen.

Die Realisierung des Systems als Mehrkanalverfahren erméglicht die leichte Inte-
gration weiterer geeignet erscheinender Merkmale.

4.2.1 Gewinnung orthogonaler Merkmale

Fiir eine feste Anzahl von n moglichen Texturklassen liefert dieses simple Vor-

gehen 1. allg. keine vollstindige Klassifikation. Um alle n Texturen klassifizieren

zu konnen, miissen weitere Merkmale, wie in Gleichung C.4 beschrieben, hinzu-
genommen werden.

Dabei tritt nun ein allgemein bekanntes Problem auf. Es stellt sich die Frage,
welche Merkmale orthogonal zueinander sind. In der Sprache der Statistik be-
deutet dies, dal zwei Merkmale miteinander korreliert sein koénnen. Je hoher die
Korrelation ist, desto weniger sinnvoll ist die Verwendung beider Merkmale. Im
Fall maximaler Korrelation sind beide Merkmale vollkommen gleichberechtigt zur
Klassifikation verwendbar [TC77].

Die Frage der Orthogonalitit von Texturmerkmalen ist abhiingig von der Be-
schaffenheit der n moglichen Klassen. Aus diesem Grund kann keine a Priori
Entscheidung tiber die Auswahl der zu verwendenden Merkmale getroffen wer-
den.

Um zu einer Auswahl zu gelangen, bieten sich prinzipiell zwei Ansétze an. Es ist
dies zum einen die statistische Methode der Hauptwertanalyse. Der zweite Weg
bentitzt neuronale Netze zur Klassifikation.

In dieser Arbeit wird ein neuronaler Ansatz gewihlt, da die Parallelisierbarkeit
im Vergleich zu statistischen Verfahren leichter erzielt werden kann. Beispiele sol-
cher neuronal realisierten Verfahren finden sich in [Vis91], [PS91], [MD92] und
[MD93]. Alle vier Arbeiten beschreiben Systeme von statistisch basierten neuro-
nalen Klassifikatoren mittels Co-occurrence Matrizen, wie sie im Anhang §C be-
schrieben werden. Die Arbeit [ML91] beschreibt ein Verfahren, welches neben der
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Klassifikation von Texturen noch die Moglichkeit der Orientierungsbestimmung
bietet. Dies spielt im hier untersuchten Kontext bislang keine Rolle. Die Arbeiten
[TSK90], [Oe93] und [SBCI3] zeigen alternative Moglichkeiten der Merkmalsge-
winnung durch autoregressive Modelle, wie sie in [Zha94] beschrieben werden. In
[YY92] wird ein Verfahren zur Bestimmung von Grenzen homogen texturierter
Bereiche basierend auf einem parallelen Algorithmus dargestellt.

Fir die Realisierung eines neuronalen Texturklassifikators miissen die verwen-
deten Netze mittels Merkmalen aus bekannten Texturmustern trainiert werden.
Aus diese Weise erhiilt man dann Gewichte fiir die verschiedenen Eingangssignale.
Dabei ist zu untersuchen, ob die aus dem Bildausschnitt generierten Merkmale
statistisch voneinander unabhingig sind. Diese Frage kann durch Analyse der
zugehorigen Gewichte des verwendeten neuronalen Netzes beantwortet werden.
Falls sich die entsprechenden Gewichte wihrend der Trainingsschritte stets gleich-
sinnig mit den korrespondierenden Eingangssignalen verdndern, handelt es sich
um eine redundante Information. Die zugehérigen Eingangssignale kénnen dann
durch einen Reprisentanten ersetzt werden.

4.2.2 Praktische Realisierung

Die erste Frage einer Integration von Texturmerkmalen in das Modell betrifft
die Auswahl der Merkmale selbst. Aus Laufzeitgriinden wurden keine Fouriermo-
den betrachtet, da diese sehr zeitaufwendig in der Berechnung sind. Das Haupt-
kriterium zur Auswahl geeigneter Merkmale bestand in der potentiell leichten
Moglichkeit zur Parallelisierung.

Im Hinblick auf das Mehrkanalverfahren wurden die in [HS92] beschriebenen Co-
occurrence Matrizen zur Merkmalsgeneration verwendet. Ein wichtiger Grund da-
fiir sind biologische Vorbilder. Die menschliche visuelle Erkennung kann zwischen
Texturen diskriminieren, die sich in der Statistik zweiter Ordnung unterscheiden.
Aus diesem Grund scheint zum gegenwirtigen Zeitpunkt die Betrachtung von
Statistiken zweiter Ordnung, wie sie die Co-occurrence Matrizen repréisentieren,
ausreichend. Eine Beschreibung findet sich im Anhang §C.

Diese Merkmale dienen dann als Eingabe fiir ein neuronales Netz vom Feed - For-
ward Typ. Eine Einfiihrung in die Grundlagen der in dieser Arbeit verwendeten
neuronalen Netze findet sich im §D.

Da bislang keine Methoden fiir die Bestimmung der optimalen Topologie eines
neuronalen Netzes beziiglich eines gegebenen Problems existieren, wurden ver-
schiedene Architekturen experimentell getestet. Die Vorgehensweise besteht in
einer sukzessiven Reduktion von Neuronen in den inneren Layern des Netzes.
Beim Unterschreiten einer ,kritischen“ Anzahl erfolgt ein spontaner Anstieg der
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Gesamtabweichung zwischen Soll- und Trainingsdaten.

Wie in §D beschrieben, ist fiir die Bewertung des Erfolges jener Fehler maf-
geblich, der auf einer Untermenge des Datensatzes auftritt, welche nicht zum
Trainingssatz gehort.

Das Training des Netzes erfolgt durch Bildausschnitte aus Aufnahmen realer
Strukturen. Zu diesem Zweck miissen méglichst viele unabhéingige Ausschnitte
gefunden werden, nm eine zuverldssige Klassifikation zu erzielen.

Die Aufgabe des Netzes bestand in der Texturklassifikation eines Bildausschnit-
tes. Durch einen Préprozessor wurden aus jedem Bildausschnitt zuniichst die
vier Merkmale Kovarianz, Kontrast, Energie und Entropie gemif Gleichung C.5
und folgende ermittelt. Die getroffene Auswahl reflektiert die relative statistische
Unabhiingigkeit dieser Merkmale in Bezug auf das verwendete Bildmaterial. Als
Ausgabe des Netzes wurde ein einzelnes Neuron mit kontinuierlichen Werten ge-
wiihlt, wobei der Ausgangspegel nach Einteilung in Intensititsstufen direkt die
verschiedenen Texturklassen wiedergibt. Um die interne Repréisentation der ver-
schiedenen Texturen in Form von Gewichten moglichst einfach zu halten, wurden
die Klassen nach steigender Kornigkeit ausgewihlt.

Dies ist eine rein heuristische Vorgehensweise. In diesem Beispiel kann die Zu-
ordnung eines kontinuierlichen Ausgangssignals zu verschiedenen Texturklassen
theoretisch willkiirlich erfolgen. Bei k verschiedenen Klassen sind k! Permutatio-
nen moglich. Jede solche Permutation bedeutet nur eine andere Darstellung des
Ergebnisses. Es zeigt sich allerdings, daf fiir einen gegebenen Trainingssatz nicht
alle Darstellungen gleich gut gelernt werden.

Auf den ersten Blick verwundert dies, da eine Unabhéngigkeit des Ergebnisses von
der Wahl einer speziellen Darstellung erwartet wird. Es gibt allerdings ein trivia-
les Gegenbeispiel, warum dies gerade nicht der Fall ist. Man betrachte ein Netz,
welches die Zuordnung eines Eingangssignals mit n verschiedenen Eingangswerten
& zu genau einem Ausgangssignal mit n Ausgangswerten O; lernen soll. Dieses
Netz kommt mit einer minimalen Anzahl von Gewichten aus, wenn die Zuord-
nung lediglich eine monotone Umparametrisierung bedeutet, also etwa & < O;.
Sobald dies nicht mehr gilt, miissen zusétzlich noch die auftretenden Permutatio-
nen gelernt werden. Ein solcher zusitzlicher Lernaufwand tritt auch im Fall der
Texturklassifikation auf. Moglicherweise existieren neben der Kornigkeit weitere
Merkmale, die zu beachten sind, um den Lernaufwand zu verringern.







Kapitel 5

Ergebnisse

5.1 Reines Intensititsmodell

5.1.1 Simulierte Daten

Das bislang beschriebene Verfahren wurde zunéchst mit simulierten Bilddaten
bei unterschiedlichem Signal/Rauschverhiltnis Signal to Noise Ratio getestet.
Das verwendete Rauschen wurde als gauflverteilt angesetzt. In Abb. 5.1 sind zwei
der erzeugten Testbilder mit identischen geometrischen Parametern dargestellt.

Abbildung 5.1: Zwei Beispiele fiir simulierte Ecken mit drei auslaufenden Kan-
ten. Das linke Bild zeigt eine Ecke ohne ilberlagertes Rauschen. Die darin
enthaltenen Kanten haben unterschiedliche Breiten, die linke Kante ist eine
yideale“ Kante mit stufenformigem Ubergang, wihrend die rechten beiden
Kanten eine Breite von jeweils 8 Pixeln aufweisen.

Das linke Bild ist vollig rauschfrei, wihrend das rechte Bild ein SNR von 1.0
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aufweist. Die folgende Tabelle zeigt die Ergebnisse dieser Simulationen.

12.0 | .01 ‘ 0.25
10.0 | .01 0.26
5.0 01 0.28
1.0 | .01 0.37
0.5 .02 .62

02 1082 .83

0.1 12.0 1.15

Die Fehlerrate kennzeichnet den Anteil der nicht erfolgreichen Iterationen. Der
Lokalisierungsfehler % bezeichnet den relativen Fehler in der Ortsangabe des
Kantenzentrums. Als MaB fiir den Nenner b wurde dabei die Breite des Ubergangs
wie in Abb. 3.9 gewihlt. Ein Wert von %ﬁ = 0.25 bedeutet also, dal der Fehler
in der Lokalisierung des Kantenzentrums gerade ein Viertel der Kantenbreite
betrdgt. Dabei werden ausschliefilich die erfolgreichen Fille gewertet, also jene,

in denen das Verfahren konvergierte.

Diese Tabelle bestitigt das gewiinschte Verhalten des Verfahrens. Fiir geringe
Rauschwerte hiingt weder die Lokalisierung noch die Fehlerrate vom Betrag des
Rauschens ab, man erhilt die gewiinschte Subpixelgenauigkeit in der Ortsaufls-
sung bis zu einem SNR von etwa 5.0 .

Bei stidrkerem Rauschen treten signifikante Konvergenzprobleme ein. Die Orts-
auflosung bleibt akzeptabel, allerdings sinkt die Zahl der erfolgreichen Klassifi-
kationen.

5.1.2 Reale Daten

Das Ergebnis eines Vermessungsauftrags sind Parameter zur Beschreibung von
Objekten. Nachfolgend werden Ergebnisse der einzelnen Iterationen fiir das Bei-
spiel ,,Bestimme die Position einer Ecke* aufgefiihrt:
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x_center | 58.0 254.4 1309.6 | 353.0
x_center | 1156 | 181.3 | 186.3 | 372.5
direc_1|1.256 |2.812 |0.750 | 1.482
direc_2 | -1.657 |-1.589 |-1.413 | -3.227
direc_3 | -0.261 |-1.221 | — 1.744
bright 1| 74.7 94.9 42.0 93.3
bright_2 | 101.1 | 7.6 99.2 92.3
bright. 3 | 13.2 110.8 | — 21.5
alpha_1{1.9 1.8 1.7 1.9
alpha 2| 2.3 1.9 2.1 1.6
alpha_3 | 1.7 1.8 - 2.3

Das Ergebnis ist die Beschreibung der Parameter von Ecken. Diese haben die
Richtungen direc_1 bis direc_3 gegeniiber der z-Achse in Bogenmaf}, mittlerer
Grauwert der Regionen bright_1 bis bright_3, sowie die Zentrumskoordina-
te (x_center, y_center) in Pixelkoordinaten. Die Werte alpha_1 bis alpha_3
kennzeichnen die Breite der ermittelten Uberginge. alle lingenartigen Angaben
in diesem Beispiel haben einen Fehler von weniger als 0.2 Pixeleinheiten.

Die mittlere Grauwertabweichung bezeichnet die Grauwertabweichung, die ein
einzelnes Pixel des realen Bildes im Mittel von dem ermittelten Modell hat. Im
Idealfall eines rauschfreien Bildes verschwindet dieser Wert fiir ein vollstindiges
Modell. Bei realen Bildern ist dieser Wert fiir ein vollstéindiges Modell identisch
mit der durch das Rauschen verursachten Streuung o der Grauwerte einer Fli-
che homogener Intensitit. Im gezeigten Beispiel tritt ein Wert von etwa 5 aus
256 moglichen Grauwertstufen auf, dieser entspricht dem Mittelwert der auftre-
tenden Rauschwerte. Das Rauschen betriigt in diesem Beispiel 5.4, daher erfolgt
die Erkennung der Ecke mit Subpixelgenauigkeit. Dies kann streng nur fiir simu-
lierte Bilder wie in §5.1.1 nachgewiesen werden, da die Koordinaten durch ein
Modell mit bekannten Parametern vorgegeben sind. In diesem Fall eines realen
Bildes zeigt die optische Begutachtung einer Ausschnittsvergroferung, dafl bei
der Erkennung tatséchlich Subpixelgenauigkeit erzielt wurde.

In Abb. 5.2 ist das Ergebnis mehrerer Vermessungsauftrige dargestellt.

Das Ergebnis eines Vermessungsauftrags sind geometrische Parameter. In die-
sem Fall handelt es sich um die Koordinaten und die Richtungen von Ecken.
Diese Richtungen sind in der Abbildung als Pfeile markiert. Die Parameter wur-
den mit einer gegentiber klassischen Operatoren sehr hohen Genauigkeit erkannt.
Speziell die Genauigkeit in der Lokalisierung liegt etwa um einen Faktor 9 tiber
herkommlichen Verfahren, wie sie in COSMOS-2D Verwendung finden. Bei die-
sem Vergleich muf} beriicksichtigt werden, das diese klassischen Verfahren weder
Annahmen iiber die Form der Intensitétsiibergéinge, noch andere Formen der
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Abbildung 5.2: Eckenerkennung bei einer realen Struktur. Es handelt sich um
eine mit einem Rasterelektronenmikroskop (REM) gewonnene Aufnahme einer
LIGA- Struktur auf einer Substratgrundfliche. Die Struktur wurde am IMT
gefertigt. Die Paare bzw. Tripel von Pfeilen markieren erkannte Ecken und die
ermittelten zugehorigen Richtungen. Die drei oben erkannten Ecken wurden
mit der gewiinschten Genauigkeit erkannt. Fiir die durch den Kreis markierte
Ecke wurde eine auslaufende Kante mit einem fehlerhaften Richtungswert er-
mittelt. Dies ist die Folge der fehlenden Integration textureller Merkmale bei
dem verwendeten Verfahren.

Modellbildung machen, wie etwa iiber den Intensititsverlauf im Eckenzentrum.

Die Abbildung enthilt einen problematischen Fall, welcher durch einen Kreis mar-
kiert ist. Es handelt sich um eine Ecke, die zwar als solche erkannt wurde, jedoch
einen inakzeptablen Fehler hinsichtlich der erkannten Richtung der auslaufenden
Ecke d; aufweist. Die Erkennung der Ecke konnte hier dadurch erfolgen, daf} zu-
mindest zwei der drei Kanten klar ermittelt wurden. Der Grund fiir die fehlende
Erkennung der dritten Kante wird in §4.1 eingehend diskutiert. Es ist der Aus-
gangspunkt in dieser Arbeit gewesen, texturelle Merkmale bei der Erkennung zu
berticksichtigen.
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5.2 Modell mit texturellen Merkmalen

Hier wird nun der Fall beschrieben, daf} eine Unterstiitzung der Kantenerkennung
durch Verwendung textureller Merkmale notwendig wird.

Abbildung 5.4 zeigt die Entwicklung der Fehlerrate fiir die ermittelte Bestarchi-
tektur. Die Fehlerrate ist der gemittelte Fehler zwischen der Netzausgabe und
dem Sollwert iiber alle auftretenden Muster.

Der Begriff der Bestarchitektur entspringt der Frage nach der optimalen Topologie
eines neuronalen Netzes. Das Grundprinzip fiir das hier behandelte Problem der
Klassifikation textureller Merkmale zeigt Abb. 5.3.
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Abbildung 5.3: Beispiel eines Netzes zur Texturklassifikation. Als Eingangssi-
gnale werden die aus den Co-occurrence Matrizen ermittelten Merkmale von
Gleichung C.4 - C.10 verwendet.

Es gibt allerdings fiir solche Netze vom Backpropagation Typ keine Konstruk-
tionsvorschrift zur Ermittelung der Anzahl n der bendtigten Layer und deren
Knotenanzahl fiir ein gegebenes Problem. Es existieren lediglich Iterationsvor-
schriften, wie ausgehend von einer bestimmten ,Startarchitektur® anhand der
betrachteten Fehlerentwicklung sukzessive Neuronen und Layer hinzugefiigt oder
weggelassen werden konnen, um auf diese Weise Verbesserungen zu erzielen. Das
Ziel besteht immer darin, eine Reduzierung der Fehlerrate auf einem Trainings-
satz zu erzielen. Diese Reduzierung muff auch auf den Daten des gleichen Pro-
blems auftreten, welche nicht zum Trainingssatz gehoren. Ist dies nicht der Fall,
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hat das Netz zwar die Trainingsdaten gelernt, es fehlt aber die Fahigkeit zur
Verallgemeinerung.

Im vorliegenden Fall wurden iterativ verschiedene Netzarchitekturen wie in Abb.
5.3 getestet. Dabei zeigte sich, daf fiir das betrachtete Problem 4 die folgenden
der in Gleichung C.4 beschriebenen Merkmale ausreichten, um eine Klassifikation
zu erzielen:

e Kovarianz By
e Kontrast Br
e Energie By

e [ntropie By

Das Netz hat daher 4 Neuronen in der Eingangsschicht. Als beste unter den
getesteten Architekturen hat sich ein Netz mit zwei hidden Schichten mit jeweils
24 Neuronen erwiesen, das Verhalten dieser ,Bestarchitektur® zeigt Abb. 5.4.

Das eingezeichnete Histogramm zeigt die Verteilung der Fehler fiir Daten, welche
nicht zum Trainingssatz gehtren. Man erkennt, daf fiir 98% der Muster die Fehler
kleiner als 10~2 sind. Dies ist fiir die hier betrachteten Zwecke ausreichend.

Die Ergebnisse dieser Texturanalyse wurden benutzt, um problematische Objekte
wie in Abb. 5.2 zu erkennen. Im genannten Beispiel konnte die fehlende Richtung
eindeutig bestimmt werden. Dabei dnderte sich der Fehler in der Genauigkeit der
Lokalisierung einer Ecke nur unwesentlich, wie erwartet ergab sich aber eine sehr
viel hohere Genauigkeit in der Erkennung der fehlerhaften Richtung. Dies liefl
sich auch in dem aus der Regression ermittelten Fehlerintervall erkennen.

5.3 Zeitbedarf

Der Zeitbedarf fiir die Erkennung der hier vorgestellten Objekte betrigt im Mit-
tel etwa 2.5 Sekunden pro erkanntem Objekt. Die Zeit wird bestimmt durch das
Konvergenzverhalten und ist daher stark abhéngig von den gewihlten Startwer-
ten.

Die Ausfithrung eines Melauftrages in einem Einzelbild bei COSMOS-2D dauert
typischerweise etwa 5 Sekunden.

Der direkte Vergleich der Leistungsfihigkeit ist allerdings sehr problematisch auf-
grund folgender Randbedingungen:
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Abbildung 5.4: Fehlerentwicklung fiir 4-24-24-1 Architektur. Die Kurve zeigt
den mittleren Fehler auf einem Datensatz, welches nicht zum den Trainings-
daten gehort. Das grau hinterlegte Histogramm zeigt die Verteilung der Klas-
sifikationsfehler. Man erkennt, daf$ die Fehlerrate in 98% aller Falle kleiner als

1072 jst.
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COSMOS-2D verwendet Spezialhardware zur Kantenextraktion und Mu-
stererkennung. Die Kantenextraktion fiir ein ganzes Bild erfolgt daher in
Video- Echtzeit. Das hier vorgestellte Verfahren lduft hingegen auf einer
Workstation.

Die erreichbare Genauigkeit der Ortsauflssung des vorgestellten Verfahrens
ist hoher als bei COSMOS-2D.

Die von COSMOS-2D verarbeiteten MeBauftrige haben eine hghere Kom-
plexitdt als der hier betrachtete Fall ,Distanz zweier Ecken“.



Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit zwei Problemkreisen:

e Probleme von COSMOS-2D auf der Ebene der Bildverarbeitung und Mu-
stererkennung.

e Notwendige Verbesserungen der Eckenerkennung zum Einsatz in einem
3D - Vermessungssystem.

Fiir ein 3-D Vermessungssystem besteht die Notwendigkeit einer sehr prizisen Lo-
kalisierung erkannter Objekte, um eine Rekonstruktion brauchbarer Genauigkeit
der zugrundeliegenden dreidimensionalen Szene zu erméglichen.

Das Problem der Kantenerkennung wurde zunéichst durch Einfithrung eines auf
einem neuronalen Netz basierenden Kantenfilters angegangen, um eine direkte
Erkennung zu erreichen. Das Ziel dabei bestand in einer invarianten Erkennung
gegeniiber der Bewegungsgruppe und Skalierungen.

Es zeigte sich, dafl das untersuchte Verfahren keinerlei Verbesserung gegeniiber
herkémmlichen Kantenoperatoren brachte. Die mégliche Ursache liegt in der not-
wendigen Beschrinkung auf zu kleine Umgebungen eines Pixels. Wegen deutlicher
Uberschreitung von Ressourcengrenzen konnte eine Untersuchung groferer Um-
gebungen nicht durchgefithrt werden. Aus diesem Grund wurde versucht, Ecken
direkt ohne den Umweg iiber die Kantenerkennung zu erkennen. Dies geschieht
im Hinblick auf die Tatsache, dafl Ecken generell einen sehr hohen Informations-
gehalt bei der Erkennung von Bildelementen haben.

Aus der Literatur sind Verfahren bekannt, die in der Regel massive Einschrinkun-
gen an die zu erkennenden Ecken auferlegen. Beispielsweise beschrinken sich viele
Vorschlige auf die Erkennung von Ecken, die von trihedralen Objekten stammen,
und daher genau drei Kanten besitzen.
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Der Ausgangspunkt der Uberlegungen gegeniiber herkémmlichen Verfahren be-
stand daher in der Tatsache, dafl in der Erkennungsaufgabe ein massives Vorwis-
sen iiber die geometrische Sollstruktur der betrachteten Objekte vorhanden ist.
Daher wurde ein modellbasierter Ansatz fiir die zu erwartenden Intensitdtsver-
teilungen gewihlt, wobei ein Teil der Modellparameter aus dem Vorwissen des
CAD Entwurfes tiber die gefertigte Struktur stammt.

Es wurden Erkennungen sowohl fiir simulierte Bilder, als auch fir reale Sze-
nen durchgefiihrt. Wie in §5.1.1 und in §5.1.2 dargestellt, war das Ergebnis war
fiir eine grofle Zahl untersuchter Objekte positiv, die gewiinschte Genauigkeit
fiir die Lokalisierung im Subpixelbereich wurde erreicht. Allerdings tauchten bei
bestimmten Typen aus realen Szenen Probleme auf. Die Objekte wurden zwar
erkannt, allerdings konnte nur ein Teil der gesuchten Parameter korrekt bestimmt

werden.

Eine genauere Betrachtung zeigte, dafl diese Probleme durch die Beschrinkung
auf ein reines Intensitdtsmodell verursacht wurden. Dadurch konnten Grenzen
nicht erkannt werden, wenn sie sich zwar in texturellen Merkmalen, nicht jedoch
in ihrer gemittelten Grundintensitit voneinander unterschieden.

Um diese Problematik zu beheben, wurden zunéchst die géingigen Verfahren zur
Extraktion textureller Merkmale in bezug auf ihre Eignung in einem modell-
basierten Verfahren untersucht. Dies fiihrte zur Verwendung von Co-occurrence
Matrizen, aus denen die gewiinschten Merkmale extrahiert werden kénnen. Diese
Extraktion erfolgt mittels neuronaler Netze.

Im Fall der LIGA Technik handelt es sich bei den bislang betrachteten Bildbei-
spielen um eine begrenzte Zahl von Texturen. Dies kann sich allerdings dndern, da
eine Vielzahl von unterschiedlichen Werkstoffen nach unterschiedlichen Verfahren
behandelt wird. Es steht daher zu erwarten, dafl die Zahl der zu klassifizieren-
den Texturen zunimmt. Es wurde daher ein neuronales Netz eingesetzt, um die
Klassifizierung durchzufithren. Die hat u. a. den Vorteil, daf im Falle neu auftre-
tender Texturen, wie z. B. bei Verwendung anderer Werkstoffe, eine Anpassung
des Klassifikators durch erneutes Training in einfacher Weise erfolgen kann.

Mit der so eingefithrten Verbesserung entstand ein Mehrkanalverfahren, in dem
prinzipiell beliebig viele Merkmale eines Bildausschnittes durch ein entsprechen-
des Modell beschrieben werden konnen. Die Ergebnisse zeigten die verbesserte
Erkennung, die Rate der nicht erkannten Objekte sank auf unter 2%. Allerdings
konnte die inhérente Schwiche texturbasierter Verfahren der geringeren Genau-
igkeit in der Lokalisierung nicht vollstindig vermieden werden. Der mittlere Lo-
kalisierungsfehler fiel zwar aufgrund der erfolgten Mittelung gering aus, lag aber
deutlich iiber dem experimentell ermittelten Wert, fiir ein reines Intensitdtsmodell.
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Das Fazit besteht in folgender Erkenntnis: Die Betrachtung textureller Merkmale
ist notwendig zur Erkennung bestimmter Typen von Objekten. Wo dies notwen-
dig ist, kann grundsitzlich nur eine geringere Genauigkeit in der Lokalisierung
erwartet werden. Aus diesem Grund miissen die verschiedenen Merkmalskanile
unterschiedlich gewichtet werden, um maximale Genauigkeit erzielen zu koénnen.

Gegen Ende der Arbeit entstand auf Anregung von Herrn Prof. Dr. Menz die
Idee, Texturanalysen auch fiir andere Probleme im Kontext der LIGA- Technik
zu verwenden.

Als erstes ist die Inspektion unstrukturierter Oberflichen zu nennen. Die im LI-
G A- Verfahren verwendeten Wafer werden einer Qualititskontrolle unterzogen,
um Produktionsfehler durch fehlerhafte Waferoberflichen auszuschliefen. Dies
geschieht im Rahmen der Maskenblank- Inspektion. Dabei wird die Waferober-
fiiche von einem Mikroskop in Bildausschnitten gerastert, wobei fiir jeden Bild-
ausschnitt eine integrale Qualitatsgrofie definiert wird. Diese Grofien werden nach
einfachen Algorithmen ermittelt. Ein verwendeter Algorithmus erzeugt fiir jeden
Bildausschnitt zunéchst ein Kantenbild. Als integrale Grofle wird dann die An-
zahl der ermittelten Kantenpixel verwendet. Dabei kdnnen grundsétzlich folgende
Fehler gemacht werden:

e Eine fehlerhafte Waferoberfliche wird als ,nicht fehlerhaft “ bewertet. (Feh-
ler erster Art)

e Eine nicht fehlerhafte Waferoberfliche wird als ,fehlerhaft “ bewertet. (Feh-
ler zweiter Art)

Insbesondere die Fehlerraten erster Art miissen sehr gering sein, da sonst unge-
eignete Eingangswafer die Ausbeute der Produktion zu stark verringern. Ande-
rerseits sollen auch nicht zu viele verwendungsfihige Wafer ausgesondert werden.
Aus diesem Grund muf das Qualitédtsmafl eines Bildausschnittes eine gute Tren-
nung zwischen produktionsbehindernden und unproblematischen Merkmalen der
Oberfliche erzielen. Hier bieten sich texturelle Merkmale an, wie die Beispiele in
Abb. 6.1 zweier solcher Bildausschnitte zeigen.

Um eine zufriedenstellende Entscheidung iiber die Verwendungsfihigkeit eines
Walfers treffen zu konnen, miissen die Ursachen fiir im Produktionsprozefl auftre-
tende Fehler bekannt sein. Es ist nicht erforderlich, den physikalischen Zusam-
menhang zwischen Eigenschaften der Waferoberfliche und spéter im Produkti-
onsprozef auftretenden Fehlern zu kennen, es wird lediglich eine Vorschrift zur
Klassifikation bendttigt. Ein Beispiel ist die Galvanik. Durch bislang ungeklédrte
Ursachen treten im Prozefl der Galvanisierung einer Oberfliche Fehler auf, wel-
che moglicherweise auch mit Eigenschaften der unstrukturierten Waferoberfliiche
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Abbildung 6.1: Zwei Ausschnitte unstrukturierter Waferoberflichen. Man er-
kennt deutlich die Grenzen zwischen den jeweils zwei unterschiedlichen Textu-
ren A und B.

zusammenhingen. Fiir die praktische Anwendung ist kein Verstdndnis dieses phy-
sikalischen Kausalzusammenhangs notwendig, es geniigt hingegen, die Merkmale
zu erkennen, welche zu diesem Fehler fithren. Dazu bieten sich neben statistischen
Verfahren vor allem Neuronale Netze an, da fiir deren Anwendung kein explizites
Wissen zur Klassifikation benotigt wird.



Anhang A

Mathematische Erginzungen

A.1 Bildung invariant transformierender Funk-
tionen

In der vorliegenden Arbeit interessieren Invarianzen unter drei auf dem R? defi-

nierten Transformationsgruppen, siche auch [RS89]:

e Translationen: zj, = zy + ay
: ol -1 _ Nyt
e Rotationen: 2}, = >, Dy D*'=D
L. oot
e Skalierungen: z;, = A\zy

Zur Nlustration des Konstruktionsprinzips betrachten wir zunéchst den einfachen
Fall einer eindimensionalen Translation des R! :

g'=z+a0eR (A.1)

f: RxR — R sei eine beliebige Funktion. Invarianz unter Transformationen
bedeutet: ,
v:n,y,aElK : f(m7 y) = f(:l) + a,y + a) (A2)

Graphisch dargestellt bedeutet dies, daf§ f auf allen Geraden im R? der Steigung
1 konstant ist. Dies bedeutet die Bildung von Aquivalenzklassen im R?. Die ent-
sprechende Relation lautet:

(z,y) ~ (2,9) 1= Foer : (£,9) = (z +a,y +a) (A.3)
Die Aquivalenzklassen lassen sich als Wege im R? darstellen:

c(a) = (zo + a,yo + a); To, Yo € Rbeliebig (A.4)
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Durch eine triviale Reparametrisierung u = z¢ + a schreibt sich Gleichung A.4

als:
c(aou) = (u,u+ (yo — o)) (A.5)

Dies gestattet folgende Interpretation: Fiir jeden festen Wert yo — zp stellt das
Bild des Weges eine Hyperebene (=Gerade) des R? mit Steigung 1 dar. Alle
Punkte dieser Hyperebene gehoren zur selben, durch Gleichung A.3 definierten
Aquivalenzklasse. f ist daher konstant auf diesen Geraden:
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7000
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Abbildung A.1: Aquivalenzklassen bei Translation des R

Jeder Punkt des R? liegt damit in genau einer solchen Klasse. Betrachten wir
nun einen beliebigen Punkt mit Koordinaten (z,y), und wihlen als Vertreter der
Klasse den Ordinatenabschnitt, so ist letzterer gerade die Differenz x — y. Damit
kann die allgemeinste Form von f sofort angegeben werden:

f(z,y) = ®(z —y) (A.6)
® : R — R ist dabei eine beliebige Funktion.

Die Form Gleichung A.6 stimmt auch mit dimensionalen Betrachtungen iiberein:
Im R? gibt es zwei kontinuierliche Parameter z,y. Durch die Anwendung einer
eindimensionalen Transformationsgruppe bleibt davon noch ein frei wihlbarer
Parameter iibrig

Dieses Beispiel ist relativ trivial. Der skizzierte Weg eignet sich aber auch, um
kompliziertere Fille zu betrachten. Als weiteres Beispiel soll die gleichzeitige In-
varianz unter Translationen und Skalierungen einer Funktion f(z,y, z)in drei Di-
mensionen betrachtet werden. Als Parametrisierung analog Gleichung A.4 wihlen
wir:

c(a, \) = (Ao + a), A(yo + a), A(20 + a)) (A.7)
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Mit den Substitutionen o = A\(yo — zo) und ¢ = ﬁi_“—z geht Gleichung A.7 tiber in:

o (0r0) = (om0(a+ 00+ 0222 ) (4.8)
Yo — To

Fiir eine invariant transformierende Funktion gilt daher in diesem Fall:

f(z,y,2) = ® (Z:f) (A.9)

® ist wieder eine beliebige Funktion. Fiir das in Gleichung 2.7 genannte Trans-
formationsverhalten mufi Gleichung A.9 mit einem Vorfaktor versehen werden,
um den Faktor A = %‘% zu kompensieren:

1 2=z
f(z,y,2) = ) A10
Der Fall einer gleichzeitigen Invarianz unter Translationen, Rotationen und Ska-
lierungen kann wie oben beschrieben fiir eine Funktion f(ry,...,r,), r1,...,r, €
R?, betrachtet werden. Dabei ergibt sich fiir die allgemeinste Invariante mit Vor-
faktor:

1 n
f(ry,...,r,) = ®(qy, ..., Qn- A1l
( 1 n) <|Sl|2 + L + |Sn_1|2> (ql qn 2) ( )
wobei:
i = ryp—ry,ie{l,...,n—1}
1 818541 ) .
;= ,J€4L,...,n—2
9 Is1]2+ ...+ |sp_1|? ( (s1 X 8j41); J €A J
Der Ausdruck (s; x s;), = SigSj, — SiySj, bedeutet dabei die z -Komponente

des Kreuzproduktes der Vektoren s; und s;. Dies ist so zu verstehen, dafl eine
Einbettung des R? in den R?® vorgenommen wird.



Anhang B

Ausgleichsrechnung

B.1 Allgemeines Ausgleichsproblem

Hier wird zunéchst das allgemeine Ausgleichsproblem formuliert und dann eine
iterative Losung durch Riickfithrung auf eine Folge linearer Probleme gezeigt.

wird daroegtellt durch eine Funk-

wirg Al /U Y ellt il

meine Problem der Ausgleichsrechn
tion f(px; 21, Za, ..., 2,) und Werte gy mit 1 < A < m und n < m. Die Grofien
(px, 9») haben dabei eine Interpretation als Mewertpaare, wihrend die Funktion
f das der Messung zugrundeliegende Modell in Abhéngigkeit von den Modellpa-

rametern z; darstellt.

nun

UQ

Bei einer idealen fehlerfreien Messung gilt dann bei fixen Parametern z;:

o = f(pr; 71, Tay - . ., T) (B.1)

Ein Satz realer Datenpaare py, ¢, unterliegt Mefifehlern, so dafi auch im Fall
eines vollstindigen Modelles immer Abweichungen zwischen den gemessenen ¢
und den theoretischen Werten f(py; 1, %2, . .., ,) bestehen.

Héaufig konnen die Modellparameter selbst nicht direkt durch Messung bestimmt
werden. Das Ziel ist es dann, bei gegebenen Meflwertepaaren (py, g)) die Modell-
parameter zi,..., 2z, so zu ermitteln, daf} der Zusammenhang B.1 mdglichst gut
dargestellt wird. Fithrt man noch die Schreibweise fy(x) = f(py, x) ein, dann 148t
sich der Begriff ,moglichst gut“ konkretisieren durch die folgenden Normen im
Raum R" der Parameter x:

la — £(x)|” —Z[qA—qu, (B.2)
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= £2)llop = mex lgx — F(gr, %) (B.3)

Es gilt dann, eine solche Norm zu minimieren. In der Regel wird die erste der
beiden Normen verwendet. Dies bereits von Gauss betrachtete Verfahren ist be-
kannt als ,Methode der kleinsten Quadrate“. Die daraus resultierende Losung
hat besonders einfache statistische Eigenschaften.

Die Norm || .. .||, fiilhrt auf das diskrete Tschebyscheff Problem. Dieses ist etwas
aufwendiger zu ermitteln und wird in dieser Arbeit nicht beniitzt.

Das Ausgleichsproblem lautet also:

Bestimme die Parameter zy,...,z, so, daf} fiir die fest vorgege-
benen Paare (py,¢y) und eine Funktion f(p, x) der quadratische
Fehler
(B.4)
lla = £(x)||
| minimiert wird. B

Fiir eine beliebige Funktion f) kann keine allgemeine Aussage iiber den Losungs-
raum getroffen werden. Die oben auftretende Norm ||q—f(x)|| definiert ein ,Fehl-
ergebirge® also eine n -dimensionale Hyperfliiche des R**!.

Aus diesem Grund kénnen ohne Zusatzannahmen iiber die Funktion f keine An-
gaben iiber die Art des Lésungsraums gemacht werden. Es treten je nach Form
des genannten , Fehlergebirges® folgende Fille auf:

keine Losung Fehler nach unten unbeschrinkt
Genau eine Optimallssung | Globales Minimum

Endlich viele Lésungen Mehrere lokale Minima
Unendlich viele Losungen | Konstanter Verlauf

Lineares Ausgleichsproblem

Dieses Problem ist analog der Nullstellenberechnung von Funktionen i. allg. nur
néherungsweise durch iterative Verfahren losbar.

Exakt losbar ist hingegen das lineare Ausgleichsproblem. Dieses ist genau dann
gegeben, wenn die Funktion f linear in den Parametern x ist:
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In diesem Fall ist folgende quadratische Form zu minimieren:

la — Ax|® = (g — Ax)'(q — Ax) (B.6)

Es gilt der folgende

Satz B.1 Das lineare Ausgleichsproblem,

min [lq — Ax]|

zu bestimmen, besitzt mindestens eine Lisung xq. Ist x1 eine weitere Losung, so
gilt Axg = Axy. Das Residuum r .= q — Axq ist eindeutig bestimmt und geniigt
der Gleichung Alr = 0. Jede Lésung xq ist auch Lésung der Normalgleichungen

AlAxy = Aly
und umgekehrt.
Die praktische Losung des Problems erfolgt durch eine Verkettung sogenannter
Householder Transformationen. Diese sind unitér und #ndern daher die gewéhlte

Norm eines Vektors nicht. Die genaue Form soll hier nicht beschrieben werden,
da es sich um ein Standardverfahren handelt.

Im Ergebnis erhélt man eine unitére Transformation U mit:

llot = x|l = || Ug, - UA x|
qa A

Dabei ist die Matrix U gerade so gewdhlt, da A mit n < m folgende Form hat:

n

R n 1 ... Tip
A=|——- mit R = :

0 m—-n 0 Tnn

Bei analoger Aufteilung hat q die Form
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q= ( ga ) mit g, € R*und gqg € R™™"
B

Insgesamt gilt nun:

Die Linge ||q — Ax|| wird also genau dann minimal, wenn gilt:

de = Rx (B.7)

Die Matrix R ist nichtsinguldr genau dann, wenn sie maximalen Rang = n hat.
Da auf A nur unitdre Multiplikationen angewandt wurden, ist der Rang von A
identisch mit dem Rang von R. Daher ist R invertierbar genau dann, wenn A
maximalen Rang hat, d.h. die Spalten linear unabhiingig sind. In diesem Fall
existiert ein eindeutiges x, welches das Ausgleichsproblem l6st.

Falls A lediglich den Rang n—k hat, so ist der Lésungsraum ein k - dimensionaler
Unterraum des R”.

Losung des allgemeinen Ausgleichsproblems

Fiir die Losung nichtlinearer Ausgleichsprobleme bietet sich das folgende iterative
Verfahren an. Mit Df(€) bezeichnen wir die Jacobimatriz der Funktion f : R* —
R™ an der Stelle ¢:

o ., ofi
oz Oxn
Df(f) - :
oy ., Ofy
81‘1 6mm :L-:E

Aufgrund des Taylorsatzes gilt:
f(xo + d) = f(x0) + Df(x0)d + O(||d||)

Die entscheidende Aussage dabei ist, dafi die Funktion O(z) von mindestens
erster Ordnung gegen 0 strebt, daf} also gilt:
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lim O(z) =0

-0

Ist daher (lx) eine Niherung fiir die gesuchte lokale oder globale Optimallssung, so
kénnen wir das Problem linearisieren:

i+1) (i i ;
=R 2 min || g - £X) - DeR)a )
LIS R Y
q Ad
Dies ist ein lineares Ausgleichsproblem. Der Parameter A hat die Funktion einer
Schrittweite. Eine in dieser Arbeit verwendete Strategie zur Schrittweitensteue-

rung beniitzt als Kriterium, bei welchem maximalen A = 27 sich der Fehler
lla — f(x + Ad)|| noch verkleinert.







Anhang C

Texturmerkmale

C.1 Begriffe

Die in [HS92| beschriebenen Merkmale zur Texturerkennung werden durch Rela-
tionen definiert. Man betrachtet dazu einen w X h Ausschnitt eines Bildes. Dieser
enthélt w-n Pixel p;; mit Grauwerten g;; € {0,..., 2%}, wobeis € {1,...,w} und
j€{1,...,h}. Der Wert k hat héufig den Wert 8, d.h. es konnen die Grauwerte
1,2,...,256 dargestellt werden.

Das Symbol P = {p;;} moge die Menge der Pixel bezeichnen. Man betrachtet

dann eine Relation ~ auf P x P. Dies definiert eine Teilmenge U C P xP, némlich
die Menge der Paare von Pixeln, die bzgl. ~ zueinander in Relation stehen.

U = {(pij, pr1) € P x Plpy; ~ pri} (C.1)
Als Beispiel mag gelten:
pij ~ P = (b — 1,1~ j) = £(2,1) (C.2)

In diesem einfachen Beispiel gehdrt ein Pixelpaar zur Relation genau dann, wenn
das eine Pixel ,schrig rechts oberhalb“ des anderen steht, wie in Abb. C.1 veran-
schaulicht. Alle im Sinne dieser Relation zueinander stehenden Pixel sind durch
weifle Doppelpfeile gekennzeichnet.

Im Kontext von Texturanalysen spielen bestimmte geometrische Relationen eine
besondere Rolle. Zwei Pixel stehen dabei in Relation zueinander, wenn sie einen
Abstand d zueinander haben und der Verbindungsstrahl vom ersten zum zweiten
Pixel den Winkel # mit der Abszisse einschlief3t.

Man erhélt auf diese Weise eine Familie von Relationen, die durch den Winkel
6 und den Abstand d parametrisiert werden. Das obige Beispiel kann auf diese

Weise mit @ = arcsin (ﬁ) und d = /5 beschrieben werden.




96 Texturmerkmale

Abbildung C.1: Beispiel fiir die Relation p — q = +(2,1)
C.2 Die Co-occurrence Matrix

Eine Relation sagt aus, welche Pixel zueinander in einer gewlinschten geome-
trischen Relation stehen. Damit kann nun die 2¥ x 28 Co-occurrence Matriz C
definiert werden:

cap = F#{(Pij, 1) € Ul{gs5 = @) A {gu = B) } (C.3)

Dabei bezeichnet #M die Anzahl der Elemente einer Menge M. Das Element c,g
der Co-occurrence Matrix C sagt also, wieviele in Relation stehende Pixelpaare
es gibt, von denen ein Pixel den Intensititswert o und das andere den Intensi-
tétswert B hat. Da eine Relation per definitionem symmetrisch ist, ist auch die
Co-occurrence Matrix selbst symmetrisch.

Hier wird bereits der Bezug zur Texturanalyse erkennbar. Fiir eine Umgebung
konstanter Helligkeit I ist cog nur fiir das Element mit o = 8 = I besetzt, alle
anderen Matrixelemente verschwinden. Fiir eine im Verhiltnis zur geometrischen
Ausdehnung der Relation grobe Textur haben Pixelpaare mit grofler Haufigkeit
identische Intensitéitswerte, daher dominieren die Diagonalelemente von C. Bei
einer feinkdrnigen Textur schliellich haben die Pixelpaare im Mittel unterschied-
liche Intensitéitswerte, die Co-occurrence Matrix ist daher gleichméiflig besetzt.

Die Co-occurrence Matrix kann als ein zweidimensionales Histogramm betrach-
tet werden. Wihrend das bekannte Grauwertehistogramm die Hiufigkeiten aller
moglichen Intensititen der im Bild vorhandenen Pixel wiedergibt, liefert die Co-
occurrence Matrix die Hiufigkeiten des Auftretens aller moglichen Helligkeits-
paare aus einer festen Teilmenge der moglichen Pixelkombinationen.

Die Co-occurrence Matrix hat einen entscheidenden Nachteil zur direkten Ver-
wendung in einem Klassifikator. Sie ist nicht invariant unter Intensit4tstransfor-
mationen. Zudem ist die Zahl der Merkmale zu grofl. Um eine verléfiliche Statistik
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zu erhalten, muf fiir jedes Matrixelement von C die in Gleichung C.3 auftreten-
de Anzahl ausreichend grof} sein. Dies kann sowohl durch eine grofie Umgebung,
als auch durch eine Einteilung der 2* Intensitéiten in eine kleinere Anzahl L von
Klassen erfolgen. Bei einer Einteilung in 2* = 16 Helligkeitsklassen enthilt die
Matrix C immerhin noch 256 Elemente.

C.3 Merkmale aus der Co-occurrence Matrix

Aus den Matrixelementen von C' lassen sich nun Merkmale zur Verwendung in
einem Klassifikator generieren:

Autokorrelation
L-1L-1
BA = abcab (C4)
a=0 b=0
Kovarianz
L—1L-1
B = > > (a—a)(b-b)ca (C.5)
a=0 b=0
Tragheit / Kontrast
L—1L—1
BT = (CL - b)ZCab (06)
a=0 b=0
Absolutbetrag
L—1L-1
Bp = |la — blcas (C.7)
a=0 b=0
Inverser Abstand
L—1L-1 Ca o8
Bp = Y .
prdrard s (a — b)?
Energie
L—1L-1
Bp = (Cab)2 (C 9)
a=0 b=0
Entropie
L—1L-1
BV - Cab 1Og’2 (Cab) (ClO)
a=0 b=0

Die Co-occurrence Matrix cg, hat dabei die Grofie L. @ und b bezeichnen die
Mittelwerte der Indizes.







Anhang D

Backpropagation Netze

In dieser Arbeit werden Netze vom Typ Backpropagation zur Klassifikation von
Eingabemustern verwendet. Es besteht eine Verwandschaft zu statistischen Ver-
fahren, wo ebenfalls eine Einteilung von Eingabemustern in eine endliche Anzahl
von Klassen erfolgt.

€2
€3

€4

& Wij 0 Wij O,

Abbildung D.1: Konventionen zur Notation

Die einzelnen Neuronen bilden den Funktionswert einer Funktion f der Summe der
gewichteten Eingangssignale &; wie in Gleichung 2.3. Es soll hier gezeigt werden,
auf welche Weise fiir eiren Trainingssatz von Eingabemustern & mit zugehori-
gen Sollwerten (/' die Gewichte w;; und w;; bestimmt werden kénnen, damit der
Gesamtfehler
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3>k - o (0.1

minimal wird.

Fir ein gegebenes Muster ;o betriigt die Fingangssumme des ¢-ten Neurons im
hidden Layer:

2 2%
J

Dieses Neuron liefert daher als Ausgangssignal:

of =f(af) =f (Z Wijff) (D.3)

J

Daher erhilt das i-te Ausgangsneuron als Eingangssumme:

Al = Zwijo;‘ = ZLL)ijf (Z ijfﬁ) (D.4)
J J k
Dies liefert als Ausgangssignal des Netzes fiir das u-te Muster:

Unter dem quadratischen Fehlermafi Gleichung D.1 erhélt man den Fehler als
Funktion der Gewichte:

E(w,w) = %Z [Ci” —f (Z wijf (Z ijéﬁ))} (D.6)

i

Um nun die Gewichte w und w so zu bestimmen, da} Gleichung D.6 minimiert
wird, bietet sich das Verfahren des Gradientenabstiegs an. Dazu werden partielle
Ableitungen nach den Gewichten benétigt. Fiir die Ausgangsschicht ergibt sich
bei einer Schrittweite A:

Awi; = =\ o8 _ \) Doy (D.7)
s

8&)@' 3
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Wobei

Df = 1'(A))[¢ - O] (D.8)

definiert wird.

Fir die Gewichte w;; des hidden Layers ergibt sich:

OE E : 1T
Aww A [ZJ] A - dZ 0] ( 9)

Wobei diesmal
dif = f'(af’) Z wii D (D.10)
J

gilt.

Fiir ein allgemeines Netz mit einer beliebigen Anzahl von Schichten lauten die
Regeln D.7 und D.9 zum Aktualisieren der Gewichte der Schicht mit Index p:

(» )
A= 3 dxeE (D.11)

Muster

Die d Faktoren ergeben sich allgemein zu:

) 0 @)
di=1'(a}) >  wi df (D.12)

(2
J
Diese letzte Gleichung 148t die Interpretation zu, dafl die Signale im Netz vorwiirts
propagiert werden, die Fehler aber durch die Schichten rekursiv von der Ausgangs-

zur Eingangsschicht ermittelt werden. Aus diesem Grund spricht man von Feed-
forward Netzen oder auch von Backpropagation.







Anhang E

Objektorientierter Entwurf

E.1 Grundlagen des Systementwurfes

Der Entwurf des hier vorgestellten Systems basiert auf der Verwendung abstrak-
ter Datentypen. Abstrakte Datentypen werden definiert durch das Angebot von
Services an den Benutzer. Im vorliegenden Kontext ist der Benutzer ein Pro-
grammierer, welcher die bereitgestellten abstrakten Datentypen verwendet.

Ein Objekt Bild zur Bilddarstellung bietet dem Benutzer beispielsweise die Ser-
vices Visualisierung, Grauwert und Kontrast. Die Methode Visualisierung
ermoglicht die Darstellung auf einem Ausgabegerit, z. B. einem Monitor oder
Drucker. Kontrast liefert dem Benutzer den Kontrast des gerade betrachteten
Bildes und Grauwert den individuellen Grauwert eines bestimmten Pixels. In der
Sprache des objektorientierten Entwurfs wird in der Regel das Wort Methode an
der Stelle von Service benutzt.

Der entscheidende Punkt bei der Definition eines abstrakten Datentyps ist das
Weglassen der Implementationsdetails, diese bleiben dem Anwender verborgen.
Beispielsweise kann die interne Speicherung eines Bildes durch Verwendung eins
Quadtree Algorithmus, wie in [SRSW84| beschrieben, sowohl die Effizienz des
Zugriffs verbesserb als auch den Speicherbedarf reduzieren. Dadurch ist es in die-
sem Beispiel moglich, nachtréiglich die Implementation von Bild zu verdndern,
ohne entsprechende Korrekturen in einer mit Bild erstellten Anwendung vorzu-
nehmen. Dies funktioniert, solange die Schnittstelle nicht verindert wird.

In der Regel entsteht im Lauf der Entwicklung eines Gesamtsystems die Notwen-
digkeit, Services bestehender Datentypen zu erweitern, was eine Erweiterung der
Schnittstelle beinhaltet. Fiir diesen Fall steht in einem objektorientierten Entwurf
das Mittel der Vererbung zur Verftigung. Durch Vererbung ist es moglich, einen
neuen Typ zu erzeugen, welcher die Services des Basistyps enthilt und um die
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Erweiterungen ergéinzt wird. Bei einem guten Design entfillt dann der Zwang zur
Reimplementation, im idealen Fall miissen nur die neu hinzukommenden Services
erginzt werden.

Im obigen Beispiel kénnte ein Datentyp Bildkanten die Methoden von Bild
erben. Eine zus#tzliche Methode Kantenerzeugung konnte intern die Methode
Grauwert der Basisklasse Bild in der Implementierung benutzen, um aus ei-
nem Grauwertbild Kanten zu extrahieren. Der Typ Bildkanten ben&tigt dazu
selbst keinen Zugriff auf die Implementationsdetails von Bild. Man spricht von
Bildkanten als einem von Bild abgeleiteten Datentyp.

Eine Einfilhrung in die Details der formalen Spezifikation abstrakter Datentypen
findet sich in [Mey88|.

E.2 Objektorientierte Programmierung und Ef-
fizienz

Zu den Vorteilen eines objektorientierten Entwurfes zéhlen:

e Wiederverwertbarkeit erstellter Software.
e FEinfache Erweiterbarkeit.

e Gute Wartungseigenschaften.

Ein entscheidender Einwand betrifft das Laufzeitverhalten. Objektorientierte Im-
plementierungen sind i. allg. langsamer als konventionell erstellte Programme.
Die Ursache dafiir liegt in zusétzlich zur Verfiigung stehenden Konzepten, etwa
der Moglichkeit, Methoden und Attribute zu vererben. Man betrachte folgen-
de Vererbungsstruktur: Figur sei eine abstrakte Basisklasse, in der bereits eine
Methode plotFigur definiert wird. Diese Methode wird dann in jeder konkreten
Klasse redefiniert. Zur Laufzeit soll nun fiir ein konkretes Objekt aus dieser Verer-
bungshierarchie ohne a priori Kenntnis der Klasse die richtige Methode plotFigur
ausgefithrt werden (Polymorphie). Um dies zu ermdglichen, mufi der Compiler
fir das Objekt zusétzlichen Speicherplatz belegen, um die Klassenzugehorigkeit
als Attribut hinzufiigen zu kénnen. Diese Zusatzinformation wird dann beniitzt,
um die korrekte Methode plotFigur auszuwihlen (dynamisches Binden) und auf-
zurufen, was Laufzeitverluste bewirkt.

Diesen Nachteilen stehen verschiedene Vorteile gegeniiber. So kdnnen neue Klas-
sen hinzugefiigt werden, ohne an den bereits bestehenden Klassen Verénderungen
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Abstrakte Basisklasse

Abgeleitete konkrete
Klassen

Abbildung E.1: Beispiel einer Vererbungshierarchie

vornehmen zu miissen, wie es bei prozeduraler Programmierung mittels unter-
schiedlicher Tag’s notwendig wire. Eine Klasse, die in einem bestehenden Ent-
wurf massiv verwendet wird, kann trotzdem erweitert werden, indem von ihr eine
Klasse abgeleitet wird. In dieser abgeleiteten Klasse kénnen dann notwendige Er-
weiterungen implementiert werden, ohne den bestehenden Entwurf anzutasten.
Alle so definierten Objekte haben dann zumindest die durch eine gemeinsame
Wurzelklasse definierte Schnittstelle gemeinsam, was die Wiederverwertbarkeit
erleichtert.

Eine detaillierte Diskussion des objektorientierten Ansatzes findet sich in [Lip90].
Eine ausgezeichnete Referenz ist [Mey88|.

E.3 Persistenz

Persistenz bezeichnet die Moglichkeit, verwendete Daten dauerhaft, d.h. {iber die
Verwendung innerhalb eines Programms hinaus, zu speichern. Dies kann prinzi-
piell auf verschiedenen Ebenen erreicht werden. Beim Entwurf von Klassen sollte
hinsichtlich der Wiederverwertbarkeit auf eine Schnittstelle zur Erzielung von
Persistenz in einem Gesamtsystem geachtet werden. Im konkreten Fall soll zu
einem spiteren Zeitpunkt die Integration simtlicher Werkzeuge in eine Wissens-
basis erfolgen. Dies erfolgt iiber eine objektorientierte Datenbank, daher wird
fiir diesen Zweck eine Schnittstelle bereitgestellt, um Persistenz der verwendeten
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Objekte zu ermoglichen.

Innerhalb des objektorientierten Paradigmas kann ein Objekt eine Methode be-
sitzen, um Persistenz zu erreichen. Die folgenden Ausfiihrungen beziehen sich
teilweise auf C++ Syntax und Semantik, kénnen aber analog auch in anderen
objektorientierten Sprachen verwendet werden.

Als Beispiel soll eine Klasse Bild dienen. Diese Klasse benotigt verschiedene At-
tribute Breite, Hohe, .... Die Darstellungsform der Diagramme wird in [CY91]
definiert. Um Persistenz zu erzielen, erhilt diese Klasse zwei Methoden saveGuts
und restoreGuts, welche die internen Attribute auf einen Stream schreiben, bzw.
von einem Stream einlesen:

Bild _ Klassenname
Breite :
Héhe - Attribute
saveGuts

Methoden
restoreGuts

Abbildung E.2: Die Klasse Bild

Die so definierte Benutzerschnittstelle leistet das Gewiinschte:

ostream outStream(persistenteDatei);

Bild dieserTag;,
// Manipulationen

// des Objektes
// dieserTag.

dieserTag.saveGuts(outStream); // Objekt ist persistent.

istream inStream(persistenteDatei);
dieserTag.restoreGuts(inStream); // Wiederherstellung.

In diesem trivialen Fall ist damit bereits alles getan. Problematischer ist die Si-
tuation, wenn das betrachtete Objekt Referenzen auf andere Objekte enthélt. Zur
Nlustration dient eine Klasse Operator mit einer Referenz auf zwei Bildobjekte.
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Dies ist der Entwurf fiir einen biniren Operator, der zwei Objekte der Klasse
Bild als Operanden hat. In diesem Fall kann das Problem der Persistenz durch

Operator
First
Second
saveGutis
Bild restoreGuts Bild
Breite Kind .8 Breite
. : inder .
Hohe 1,m 1,m Hohe
saveGuts saveGuts
restoreGuts restoreGuts
W

Abbildung E.3: Baumartiger Graph von Referenzen

rekursives Aufrufen der Methode saveGuts gelost werden. Jedes Objekt speichert
iber saveGuts seine eigenen Attribute auf den Ausgabestream. Danach veranlafit
es alle referenzierten Objekte vermoge saveGuts ebenfalls deren Attribute auf den
Stream zu schreiben. Diese Rekursion endet, sobald alle Blitter des Baumes er-
reicht wurden. Das Lesen erfolgt ebenfalls rekursiv in genau der umgekehrten
Reihenfolge.

Das Schema der Referenzen in Abb. E.3 stellt den Spezialfall eines gerichteten
Graphen ohne Zyklen dar, eben einen Baum. Die Objekte werden dabei durch
die Knoten und die Referenzen durch die Kanten des Graphen dargestellt.

Das eigentliche Problem taucht nun auf, wenn der Graph der Referenzen Zyklen
aufweist: Es handelt sich um die selbe Problematik wie beim Anlegen tiefer Ko-
pien eines Objektes, dem deepCopy. Das simple rekursive Aufrufen von saveGuts
fithrt in diesem Fall zu einer Endlosrekursion.

Ein moglicher Ausweg wird in [Jos94] beschrieben. Im Prinzip wird dabei fest-
gehalten, ob ein Knoten wihrend eines Speichervorganges bereits besucht wurde
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Abbildung E.4: Graph von Referenzen mit einem Zyklus

oder nicht. In diesem Fall endet die Rekursion.

Dieses Verfahren kann unabhingig von einer bestimmten Klasse implementiert
werden, lediglich die Methoden saveGuts und restoreGuts miissen in der kon-
kreten Klasse definiert werden. Aus diesem Grund kann der Mechanismus zur
Erzielung von Persistenz in einer Basisklasse implementiert werden, wobei die
Member saveGuts und restoreGuts als virtuelle Funktionen definiert werden. Die
hiervon abgeleiteten konkreten Klassen redefinieren dann diese beiden Member
wie folgt:

e Aufruf von saveGuts/restoreGuts der Basisklasse
e Sichern der eigenen Attribute

e Aufruf von saveGuts/restoreGuts fiir referenzierte Klassen.

Da die Basisklasse selbst keinen weiteren Zweck erfiillt, wird sie als abstrakte
Klasse definiert. Insgesamt ergibt sich fiir das Beispiel Abb. E.3 folgendes Schema:
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Collectable

saveGuts

restoreGuts

1N

Bild , Operator Bild

Breite , 1 [l First 1 I Breite

Hohe 1,m | Second | l,m Hohe
saveGuts : saveGuts | saveGuts
restoreGuts restoreGuts restoreGuts

Abbildung E.5: Persistenz iiber Definition einer Basisklasse
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E.4 Copy on Write

Objekte eines Entwurfes benttigen in der Regel eine Methode zur Erzeugung
von Kopien und zur Wertzuweisung. Der naheliegende Ansatz ist, in beiden F4l-
len tatséchlich alle benodtigten Attribute eines Objektes A in ein Objekt B zu
duplizieren. Bei den in dieser Arbeit benstigten Bildobjekten kann der dadurch
entstehende Speicherbedarf kritisch sein.

Oft werden die so kopierten Daten zwar verwendet, aber nicht mehr verédndert.
Aus einem Bild B wird beispielsweise ohne Verinderung von B eine Liste von
Kantenpixeln erzeugt. Solange B nicht verdndert wird, kann es daher seine Bild-
information mit A teilen.

Evident wird dieses Problem, wenn Listen von Objekten betrachtet werden. Der
Eintrag in eine Liste kann Referenz- oder Wertesemantik haben. ‘

Referenzsemantik hat zunschst einen Laufzeitvorteil, da keine internen Attribute
dupliziert werden miissen. Ein grundsétzlicher Nachteil betrifft die Lebensdauer
des referenzierten Objektes. Falls das Objekt geloscht wird, enthilt die Liste

eine Referenz auf ein nicht mehr existentes Objekt. Dies sollte bei sorgfiltigem

Frturirf ninht nocainrn fithvt onh Anr Pya nf 1+ Q ™
LNTWUri nicay Pu,o;:upl\,n, fisthrt aber in deor Praxis oft zu "Stemabsturzen

Wertesemantik vermeidet dieses Problem. Beim Eintrag in eine Liste wird {iber
einen Konstruktor eine Kopie des Objektes erzeugt. Hier taucht wieder die ein-
gangs dargestellte Problematik auf: Der Overhead durch Kopieren. Die Lebens-
dauer des Objektes ist dafiir mit der Lebensdauer der Liste identisch, da die
enthaltenen Objekte durch den Destruktor der Liste geloscht werden.

Als Ausweg verbindet die Technik des Copy-on-write die Vorteile der Wertese-
mantik mit der Vermeidung von unnotigen Kopievorgidngen. Ein Teil der hier
beschriebenen Techniken ist in [Hei94] beschrieben.

Solange ein Objekt beispielsweise nur in eine Liste eingetragen wird, brauchen
die enthaltenen Daten nicht kopiert zu werden. Dies geschieht erst bei Bedarf,
ndmlich dann, wenn iiber die Objektschnittstelle eine Verdnderung der Daten
erfolgt. Das Prinzip des Copy-on-write zeigt Abb. E.6.

Die Daten des Objektes A werden in einer eigenen Datenstruktur verwaltet und
um ein zusétzliches Attribut ref erweitert, welches die Zahl der Referenzen ent-
hilt. Das Objekt selbst erhélt eine Referenz auf diese Struktur. Bei einer Zuwei-
sung von A an ein Objekt B geschehen zwei Dinge:

e Das Objekt B erhilt eine Referenz auf die Datenstruktur.

e ref wird um eins erhoht.
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Abbildung E.6: Prinzip des Copy-on-write

A und B teilen sich nun den Datensatz. Falls etwa das Objekt B versucht, die
Daten zu #ndern, so erfolgt zun#chst iiber ref ein Test, ob weitere Referenzen
existieren. Dies ist in diesem Beispiel der Fall, daher werden die Daten kopiert,
bevor eine Verinderung erfolgt.

Die Einfilhrung eines zusétzlichen Attributs fiir die Anzahl der Referenzen be-
deutet im Fall der Datenstruktur eines Bildes einen sehr geringen zusitzlichen
Overhead.

Auf diese Weise lassen sich Sichten erzeugen, wie sie bei Datenbanken auftreten.
Sichten entstehen durch Einschréinkung eines Datensatzes auf eine Untermenge.
Beispielsweise kann dies eine Bildzeile aus einem Gesamtbild sein. Ein Objekt
B kann wie in Abb. E.6 eine Sicht auf die in A enthaltenen Daten realisieren.
Dies erfolgt durch zusétzliche Attribute in B fiir die Einschrdnkungen, welche die
Sicht definieren.

Die Funktionalitit des Copy-on-write kann analog zur Persistenz in einer Ba-
sisklasse implementiert werden, und fiir konkrete Objekte durch Vererbung zur
Verfiigung gestellt werden.
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E.5 Speicherverwaltung

Die Technik des Copy-on-write beinhaltet ein clean-up nicht mehr benétigter
Objekte. Dies geschieht nach der Methode ,Der Letzte macht das Licht aus“.
Wenn der Destruktor des letzten auf die Datenstruktur zugreifenden Bildobjektes
aufgerufen wird, priift dieser die Zahl der Referenzen, ermittelt den Wert eins
(Die des eigenen Objektes), und gibt den Speicherbereich frei. Dies bedeutet, daf
die Objekte selbst fiir das Memorymanagement zustindig sind. Diese Technik
versagt bei beliebigen Objekten, wenn Referenzzyklen auftreten. dies ist aber in
diesem Fall ausgeschlossen, da die Datenstruktur selbst keine weiteren Referenzen

enthilt.

Unter der Sichtweise eines streng objektorientierten Designs bedeutet dieser Weg
allerdings eine Prinzipienverletzung. Der durch nicht mehr erreichbare Objekte
belegte Speicher wird in einer streng objektorientierten Sprache durch einen Me-
chanismus des Laufzeitsystems, einem sogenannten Garbage Collector, erkannt
und automatisch deallokiert (Mark - and - sweep Collector). Dies geschieht im
Standardfall ohne zusétzliche Mafinahmen im Systementwurf und ist beispiels-
weise bei den Sprachen LISP und Eiffel Teil des Kernsystems.

Im Fall von C++ ist Glarbage Collection kein Bestandteil des Laufzeitsystems, und
die Implementierung eines Kollektors wird durch die Sprache auch nicht unter-
stiitzt. Der Verzicht auf C++ andererseits zugunsten einer wirklich objektorien-
tierten Sprache erschien aufgrund der grofien Vielfalt existierender Bildverarbei-
tungssoftware nicht sinnvoll. Aus diesem Grund wurde bei dem hier vorgestellten
System das Memory Management auf konventionelle Weise via expliziter Deallo-
kation durch Destruktoren realisiert. Dies bedeutet, dafl auf der Client Seite, also
dem Anwender der Objekte, keine Maflnahmen getroffen werden miissen, aufler
natiirlich das clean-up des Objektes selbst im Fall einer dynamischen Allokation
auf dem Heap Speicher.

Eine grundlegende Diskussion zur Frage von Garbage Collection im Allgemeinen
und einer Erweiterung des C++ Sprachstandards beziiglich Garbage Collection
findet sich in [ED93].
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