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Kurzfassung

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Erkennung isolierter visueller Objekte. Diese Ob-
jekte entstammen der realen Welt und kénnen komplex und deformiert sein. Die Auf3en-
konturen, der auf eine Ebene projizierten 3D-Objekte jeweils einer bestimmten Klasse,
werden hinsichtlich signifikanter lokaler Konturabschnitte untersucht, die ausreichen, um
die Konturen dieser Klasse von den Konturen jeweils aller anderen Klassen zu unterschei-
den.

Es ist zu betonen, dass in dieser Arbeit das bisher stiefmutterlich behandelte Thema
der automatischen Merkmalsgenerieruitg Vordergrund steht. DidVlerkmalsgenerie-
rung darf nicht mit der Merkmalsselektion verwechselt werden, in der es um die Aus-
wahl einer moglichst optimalen Untermenge aus einer gegebenen Menge von Merkmalen
handelt. Sie darf aber auch nicht mit dersystematischen traditionellen Merkmalsex-
traktion verwechselt werden, da diese das Ziel verfolgt, vordefinierte Merkmale wie z.B.
das Langen-Breiten-Verhaltnis eines Objektes im Bild aus dem Bild zu extrahieren. Bei
derautomatischen Merkmalsgenerierumwgrden abstrakte Merkmale, wie z.B. Flaschen-
kappen oder Fischflossesystematisch erzeugt, indem gleichartige Basismerkmale, wie
z.B. aufeinanderfolgende Konturpunkte, zu komplexeren neuen Merkmalen synthetisiert
werden.

Das vorgestellte System besteht dabei aus 2 Hauptmodulen: einem komplexen aus
mehreren Einzelmodulen bestehenden autonomen Lernsystem und einem hierarchischen
Klassifikator. Das Hauptaugenmerk liegt hier also nicht auf der Konstruktion eines Klassi-
fikators, sondern in einer neuartigen systematischen Merkmalsgenerierung basierend auf
einerautomatischen Merkmalsynthe®ehe Abbildung 1).
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Abbildung 1:Prinzipieller Unterschied zu traditionellen Methoden. a) Traditionelle Er-
kennungsverfahren extrahieren Merkmale aus Bildern unsystematisch. Das Hauptaugen-
merk solcher Verfahren liegt in der Entwicklung von Klassifikatoren, die mit diesen unsy-
stematisch gefundenen Merkmalen mdglichst gute Erkennungsraten liefern. b) Das neu-
entwickelte Verfahren legt seinen Schwerpunkt auf eine systematische Generierung von
aussagekraftigen Merkmalen und nicht auf die Entwicklung von Klassifikatoren.



Die Eingangsdaten des Lernsystems sind die Auf3enkonturen von Objekten aus ver-
schiedenen zu unterscheidenden Klassen. Diese Konturen werden lokal auf signifikante
Konturabschnitte untersucht, die die Klassen unterscheiden. Damit besteht die Wissensba-
sis eines schnellen hierarchischen Klassifikators aus komprimierten Konturen, bei denen
die zur Unterscheidung unwichtigen Konturabschnitte weggelassen werden.

Im Zentrum dieses Verfahrens steht die sogenaantematische Merkmalsynthese
Als Basismerkmaleverden Konturpunkte zunéachst michtigen Konturabschnitteayn-
thetisiert, die jeweils genau 2 Konturen unterscheiden. vid@htigen Konturabschnitte
einer Kontur, die aus dem Vergleich mit allen Konturen aus anderen Klassen entstan-
den sind, werden anschliel3endsignifikanten Konturabschnittesynthetisiert, die diese
Kontur von den Konturen aus anderen Klassen unterscheidet.

Die experimentellen Ergebnisse zeigen ausfihrlich die Leistungsfahigkeit der in die-
ser Arbeit vorgestellten Erkennungsmethode basierend auf der automatischen Merkmals-
generierung durch eineutomatische Merkmalsynthesgo kénnen beispielsweise auch
komplexe Datensétze nur mit Hilfe eines einzigen verlasslichsten signifikanten Kontur-
abschnitts pro Kontur in der Lernstichprobe mit einer hohen Erkennungsrate klassifiziert
werden.



Abstract

This work deals with the recognition of isolated visual objects. These objects stem from
the real world and in general they are complex and deformed.

The outer contours of 3d-Objects, that are projected on a plane, are analyzed with
regard to locakignificant contour sectionsThese sections are sufficient in order to dis-
tinguish the contours from different classes.

It is emphasized that the subjemtitomatic feature generatiois to the fore in this
work. Up to know there is paid little attention to this subject. HButomatic feature gen-
eration must not be confused with tHfeature selectionFeature selectiomeals with the
selection of an as much as possible optimal subset from a given feature setautdso
matic feature generatiomust not confused with thensystematic conventionalfeature
extractionmethods. In the field of traditiondéature extractiorpredefined features like
the length-width-ratio are extracted from an object in the image. In the fieddtoimatic
feature generatiombstract features like the top of a bottle or the fin of a fish are generated
systematically. This is done by synthesizing more complex features out of basic features
of the same kind like successive contour points.

The introduced system consists of two main modules. The first one is an autonomous
learning system that consists of various separate modules and the second one is an hierar-
chical classifier. The main attention is not directed to the construction of a classifier, but
to a systematic innovative feature generation method basadtomatic feature synthesis
(see figure 2).
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Figure 2:The difference to conventional methods in principal. a) Conventional recogni-
tion techniques extract features from images unsystematically. The main attention of such
methods is directed to the development of classifiers that provide as much as possible
good recognition rates with that unsystematically found features. b) The main attention
of the newly developed method is directed to the systematic generation of meaningful
features and not to the development of classifiers.
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The input data of the learning system are the outer contours of objects stemming from
different classes. These contours are analyzed locally in order wigyeticant contour
sectionsdistinguishing the objects from different classes. With thagaificant contour
sectionsthe knowledge base of a fast hierarchical classifier consists of compressed con-
tours. The contours are compressed because the contour sections that are unimportant for
distinguishing objects from different classes are eliminated.

In the centre of this method is the so calladtomatic feature synthesisFirst of
all the basic featureontour points are synthesized itoportant contour sectionthat
exactly distinguish 2 contours at a time. Tingportant contour sectionsf one contour
being generated out of the comparison with contours from other classes afterwards are
synthesized tsignificant contour sectiondistinguishing that contour from the contours
from the other classes.

The experimental results show in detail the potential of the recognition method based
onautomatic feature synthesigtroduced in this work. For example, complex data sets are
classified with an high recognition rate with the help of only one most relisigtaficant
contour sectiorper contour in the learning sample.
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Kapitel 1
Einleitung

Eines der leistungsfahigsten Teilsysteme eines natirlichen intelligenten Systems
ist das Sehsystem, das fiir eine Vielzahl alltaglicher (Uberlebens-)Aufgaben zu-
standig ist. Freunde werden von Feinden unterschieden, Objekte unserer Umwelt
werden erkannt, Hindernissen kann ausgewichen und Dinge kénnen gezielt ange-
fasst werden. Nahrung wird gesammelt oder gejagt und die Menschheit ist prinzi-
piell in der Lage Fortbewegungsmaschinen zu kontrollieren.

Dabei kann es eine Vielzahl von (Ab)Bildern seiner Umwelt in kurzer Zeit
verarbeiten. Objekte werden im Bild lokalisiert und auf bestimmte Merkmale hin
untersucht. Eine nahezu beliebig grof3e Anzahl an Objekten wird erkannt und un-
terschieden. Daruberhinaus kénnen Langen und Entfernungen abgeschéatzt und
Bewegungen detektiert werden.

Dies alles sind Fahigkeiten, die die Entwicklung technischer Sehsysteme wirt-
schatftlich interessant machen. Sind Wissenschaftler, Ingenieure und Techniker in
der Lage ahnlich leistungsféahige Systeme zu entwickeln, so ist eine Vielzahl an
moglichen Anwendungen denkbar.

Nach einer Marktbefragung des VDMA (Verband Deutscher Maschinen- und
Anlagenbauer e.V.) [VDM99a], Fachabteilung Industrielle Bildverarbeitung / Ma-
chine Vision sind 1998/1999 folgende Aufgabenstellungen bereits industriell um-
gesetzt (siehe Abb. 1.1):

e Oberflacheninspektion von Teilen

Oberflacheninspektion von Endlosmaterial, z.B. Papier

Lage und Positionskontrolle im Bereich Robot Vision zur Produktionsauto-
matisierung

Druckbildkontrolle

2D-Vermessung
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Abbildung 1.1: Aufgabenstellungen im Bereich Industrielle Bildverarbeitung /
Machine Vision im Jahre 1998/1999 laut einer Marktbefragung der Fachabteilung
Industrielle Bildverarbeitung / Machine Vision in der Fachgemeinschaft Robotik
+ Automation im VDMA (Abbildung stammt aus [VDM99a]).

3D Vermessung

Vollstandigkeitskontrolle

Identifikation durch Klarschrift

Werkstuckidentifikation

Identifikation durch Barcodes und andere Codes
e ca. 14 Prozent andere Aufgabenstellungen

Das wirtschaftliche Interesse an technischen Sehsystemen wird durch folgen-
de Zahlen unterstrichen: Nach Umsatzen von 450 Millionen DM, 500 Millionen
DM, 570 Millionen DM, 650 Millionen DM und 800 Millionen DM in den Jahren
1995, 1996, 1997, 1998 und 1999 [Sch97], [VISO00] erreicht der deutsche Ge-
samtmarkt fir die Industrielle Bildverarbeitung nach [VDM99b] im Jahr 2000
schéatzungsweise ein Umsatzvolumen von rund 1 Mrd. DM und es werden Stei-
gerungsraten von jahrlich mehr als 15% prognostiziert. AuRerdem wird davon
ausgegangen, dass heute erst ca. 15-20% der zur Zeit moglichen Anwendungen
erschlossen sind.
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Die bereits im industriellen Einsatz befindlichen technischen Sehsysteme zeich-
nen sich durch eine hohe Schnelligkeit und Robustheit aus. Allerdings sind sie
zum einen oft speziell fur die zu |I6sende Aufgabe entwickelt worden und lassen
sich damit nicht unbedingt einfach auf andere Aufgabenstellungen Ubertragen.
Zum anderen taucht der Bereich Objekterkennung, abgesehen von der relativ ein-
fachen ldentifikation genormter Werkstlcke, nicht auf, was den Schluss zul&sst,
dass eine komplexe Objekterkennung noch nicht wirtschaftlich genug fur den in-
dustriellen Einsatz ist.

Bei naherer Untersuchung zeigt sich, dass infragekommende Produkte, wie
Serviceroboter, autonome Fahrzeuge oder Sortiermaschinen mit komplexem Sor-
tiergut den Weg aus den Forschungsabteilungen der Industrie oder den Labors der
Universitaten noch nicht in nennenswertem Umfang gefunden haben.

Serviceroboter beispielsweise mussen sich in fremden und/oder wechselnden
Umgebungen orientieren kdnnen. Diese Umgebungen kénnen sehr komplex sein.
Sollen sie uns Menschen im direkten Kontakt behilflich sein, z.B. bei schwerbe-
hinderten oder &alteren Personen, mussen sie in der Lage sein sich auf die Umwelt
dieser Personen einzustellen. Um sich in einer solch komplexen Umwelt sicher
bewegen und Objekte dieser Umwelt handhaben zu kdnnen, ist ein kinstliches
Sehsystem mit objekterkennenden Fahigkeiten sicher sehr hilfreich.

1.1 Objekterkennung

Ein wichtiges Teilgebiet beim Computerseher Computer Visiohist die —
Objekerkennung. Damit eine Maschi@bjektevisuell wahrnehmen un@bjekte
erkennen kann, bendtigt sie ein kiinstliches Sehsystem. Abb. 1.2 zeigt den prinzi-
piellen Aufbau eines solchen kinstlichen Sehsystems. Der intelligente Teil eines
solchen Sehsystems untersucht visuBligekteauf ihnre markanten Eigenschaften
hin, um diese markanten Eigenschaften bei ande&tgekterwiederzufinden.

Die vorliegende Arbeit befasst sich also mit der visuellen Objekterkennung,
d.h. mit der Analyse und Klassifikation vadbjektenin Bildern. Mit Objektist
dabei ein Gegenstand, eine Sache oder Person der realen Welt gemeint, der/die
unabhéngig vom menschlichen oder einem maschinellen Bewusstsein existiert.
Der letzte Relativsatz ist wichtig, da er ausdrtickt, dass ein intelligentes System
auch mit neuen, ihm noch unbekannten Objekten umgehen kdnnen muss.

Ein prinzipiell zu l16sendes Problem in der Objekterkennung ist es, eine be-
stimmte Anzahl vorObjekteneiner — Aufgabendoman@Menge aller Objekte,
die fur eine bestimmte zu l6sende Aufgabe relevant sind) einer bestimmten An-
zahl unterschiedlicher» Klassenmoglichst sicher zuzuordner+« Klassifikati-
on). In diesem Zusammenhang wird unter einer bestimrtassediejenige Un-
termenge aller Objekte der Aufgabendomane verstanden, digéidich sind.
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Abbildung 1.2: Das skizzierte Prinzip eines kiinstlichen Bildverarbeitungssystems
besteht aus 2 beweglichen Kameras mit Objektiven, die einer Auswerteeinheit
(Rechner) tUber einen Framegrabber digitalisierte (gerasterte und quantisierte) Bil-
der eines ObjekteKammliefern. Die Auswertung der Bilder kann daflr sorgen,
dass die Kameras einen anderen Blickwinkel zum Objekt einnehmen, dass das
Objekt bewegt wird, dass die aktive Beleuchtung (hier dargestellt durch eine Ta-
schenlampe) gedndert oder natirlich, dass das Objekt erkannt wird. Ferner ist an-
zumerken, dass je nach Umwelt auf bestimmte Beleuchtungen und Beleuchtungs-
anderungen, wie z.B. durch das Sonnenlicht oder kinstliche Lichtquellen, kein
EinfluR genommen werden kann.

Das bedeutet auch, dass unterschiedliche Klassen Objekte beinhalt@nélaie
lich sind.

1.1.1 Der Ahnlichkeitsbegriff

Die Begriffe &hnlich und unahnlichsind schnell dahingeschrieben. Intuitiv hat
jeder von uns eine (eigene) Vorstellung davon was gemeint ist, wenn bestimmte
Objekte als sich einander &hnlich bezeichnet werden. Eine klare Definiton von
Ahnlichkeitist aber schwierig. Da die Ahnlichkeit ein zentraler Begriff dieser Ar-
beit ist und die Beschaftigung mit dieser Begrifflichkeit nicht einfach tbergangen
werden soll und, um einen Eindruck von der Schwierigkeit einer klaren Defini-
tion von Ahnlichkeit zu bekommen, werden an dieser Stelle deshalb kurz einige
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wenige Gedanken und Zitate zur Ahnlichkeit formuliert:

Das Wort "ahnlich” stammt vom mittelhochdeutschen "enehil” ab, was "grol3-
vaterlich” bzw. "dem Ahnen gleich” bedeutet. Etymologisch gesehen grindet das
Wort also auf der individuellen Abstammung des Menschen.

Ausgehend von der Definition:

Ahnlichkeit ist die Bezeichnung fiir eine weitgehende, aber nicht voll-
standige Ubereinstimmung von Dingen.

lassen sich verschiedene Ansatze fur die Konkretisierung dieses Begriffes nachle-
sen.

Zu Beginn sei sinngemal die sehr harte Definition, auf die man in mathemati-
schen Nachschlagewerken trifft, genannt:

Zwei Figuren werden ahnlich genannt, wenn alle korrespondierenden
Winkel gleich sind.

Dies entspricht sicherlich nur einer Teilmenge unseres intuitiven Verstandnis-
ses von Ahnlichkeit.

Leibniz schrieb 1687 in seinem Text "Zur Analysis der Lage” [Lei66] folgende
Definition nieder:

"Wir werden zwei vorliegende Figuren ahnlich nennen, wenn man
nicht imstande ist, in der einen, fur sich betrachtet, ein Merkmal an-
zugeben, das sich nicht auch in der anderen vorfande”

Diese Definition umschreibt schon naherungsweise, die dieser Arbeit zugrundlie-
gende Auffassung von Ahnlichkeit.
Niemann postuliert in [Nie83] als Mustererkenner konkreter:

"Zwei Muster sind &hnlich, wenn ihre Merkmale oder ihre einfache-
ren Bestandteile sich niwenig unterscheiden. ... Bei numerischen
Merkmalen lassen sich Unterschiede durch Metriken und andere Ab-
standsmal3e definiereenig unterscheiden heil3t dann, dass der
Wert des Abstandsmal3es unterhalb einer Schwelle bleibt. ... Merkma-
le oder einfachere Bestandteile missen, wenn sie nitzlich sein sollen,
so gewahlt werden, dass den Anweniaer essierende Ahnlichkei-

ten in ihnen zum Ausdruck kommt.”

Hier wird jedoch vorausgesetzt, dass der Anwenderirtieressierenden Ahn-
lichkeiten genau definieren kann.

Interessant auch der folgende Definitionsansatz der Musikwissenschaftler Mar-
kuse und Schneider [MS00], die sich mit der Ahnlichkeit psychoakustischer Ob-
jekte, wie z.B. Klangen auseinandersetzen:
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"Streng genommen geht die maximal zu erreichende Ahnlichkeit in
Identitat dann Uber, wenn alle Merkmale zweier Objekte (oder einer
Mehrzahl von solchen in ... Klassen) tibereinstimmen. Bei geringfu-
gigen Unterschieden werden Gebilde eéswandt offenbar deshalb
empfunden, weil eine Anzahl als konstitutiv oder jedenfalls pragend
erachteter Merkmale mit in etwa gleicher Abstufung vorhanden ist.
Verwandte Gebilde erscheinen daher auf einem subjektiven Ahnlich-
keitskontinuum als benachbart, der phanomenalen Ahnlichkeit korre-
spondiert insoweit die Vorstellung auch raumlicher Nahe.

Hier wird angesprochen, dass unterschieden werden kann zwischen der Ahn-
lichkeit von 2 Objekten und der Ahnlichkeit einer Vielzahl von Objekten in ei-
ner Klasse. AuRerdem wird darauf hingewiesen, dass Ahnlichkeit etwas durchaus
subjektives sein kann.

Lin [Lin98] unternimmt eine universelle informations-theoretische Definition,
die allerdings ein probabilistisches Modell voraussetzt, indem er folgende Intui-
tionen uber die Ahnlichkeit formuliert (Ubersetzung):

e Die Ahnlichkeit zwischen A und B steht in Bezug zu ihren Ge-
meinsamkeiten. Je mehr Gemeinsamkeiten sie haben, desto dhn-
licher sind sie sich.

e Die Ahnlichkeit zwischen A und B steht in Bezug zu den Ver-
schiedenheiten zwischen ihnen. Je mehr Unterschiedlichkeiten
sie haben, desto unahnlicher sind sie.

¢ Die maximale Ahnlichkeit zwischen A und B ist erreicht, wenn A
und B identisch sind.

Hier wird der interessante Aspekt angedeutet, dass je mehr Gemeinsamkeiten
zwei Objekte haben, sie deshalb nicht unbedingt desto weniger Unterschiedlich-
keiten haben mussen.

Genauer betrachtet seien an dieser Stelle die Uberlegungen von Basri et al.
[BCGJ95], [BCGJI98], die sich detaillierte Gedanken tber die Eigenschaften ei-
ner — Kostenfunktiorgemacht haben, die Vermutungen Uber die menschliche
Ahnlichkeitswahrnehmung miteinbeziehen. Dies bedeutet vor allem, dass sie fiir
die Eigenschaften einer Kostenfunktion bericksichtigen, dass Objekte oft aus ein-
zelnen Teilen zusammengesetzt dargestellt werden. Ein Mensch besteht beispiels-
weise aus Kopf, Armen, Beinen, einem Rumpf usw. . Im Einzelnen sollte eine
KostenfunktionC'(O1, O) zur Undhnlichkeitsbestimmung von 2 Objekten O,
nach Basri et al. folgende 7 Eigenschaften besitzen:

1. C sollte kontinuierlich sein.
D.h., wenn sich ein Objekt gegeniiber einem anderen kontinuierlich (nicht
sprunghatft) verandert, so verandert sich atidkontinuierlich.
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Abbildung 1.3: Die Objekte auf der linken Seite konnen durch Biegungen an Stel-
len hoher Krimmung ineinander Uberfuhrt werden. Die unteren beiden Objekte
konnen durch eine Biegung an einer Stelle niedriger Krimmung ineinander tiber-
fuhrt werden . Die Gesamtbiegung (Anderung der Kriimmung), um das Objekt
links unten in das Objekt oben zu Uberfuhren, ist eher grol3er als die Biegung, um
das Objekt links unten in das Objekt rechts zu tUberfihren. Die Objekte links wir-
ken aber trotzdem &hnlicher auf einen menschlichen Betrachter als die Objekte
unten.

2. C sollteeine — Metrik sein.
Dies ist sinnvoll, da eigentlich alle effizienten Methoden zur Detektion des
— nachsten Nachbarn (engl. nearest neighb@ui den metrischen Eigen-
schaften einer Ahnlichkeitsfunktion bzw. Kostenfunktion basiefeist ei-
ne Metrik wenn gilt:

C(01,02) > 0

C(01,01) = 0

C(0s,05) = 0

C(01,05) > 0 Vv O £0, (L)

C(01,05) = C(05,01)
C(O1,05) + C(05,05) > C(O1,0)

3. C'ist invariant gegenliber bestimmten Transfor mationen.
Die Unahnlichkeit soll mdglicherweise unabhéngig sein von Rotation und
Lage der Objekte oder anderen Transformationen.

4. C sollte sowohl fur kontinuierliche als auch nichtkontinuierliche (dis-
krete) Objekte gelten.

D.h., dass das gleicl@ sowohl fur den Vergleich von kontinuierlichen Ob-
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Abbildung 1.4: Das Objekt oben hat viele kleine Deformationen bezogen auf das
Objekt links unten. Das Objekt rechts besitzt eine gleichgro3e Deformation des
Objekts links unten wie das Objekt oben, allerdings nur an einer einzigen Stelle.
Die Objekte links wirken aber trotzdem &hnlicher auf einen menschlichen Be-
trachter als die unteren Objekte.

jekten als auch fur den Vergleich von diskreten Objekten herangezogen wer-
den kann.

5. C solltedie Teilstruktur bertcksichtigen.
Das Verbiegen eines Objektes an Stellen hoher Krimmung, d.h. an den Stel-
len, an denen Teile beginnen oder enden, verursacht weniger Kosten als das
Biegen an Stellen mit wenig Krimmung. Oder anders ausgedriickt: Objekte
erscheinen leichter krimmbar an Stellen hoher Krimmung (siehe Abbil-
dung 1.3).

Ferner sollte die Kostenfunktion beriicksichtigen, dass bei der Rotation ei-
nes Teiles um die Stelle der Anbindung an den Rest des Objektes sich nur
die Stellung des Teiles gegentber dem Restobjekt andert, das Teil selbst
aber nicht.

6. C sollte monoton sein.
Die Unéahnlichkeit zwischen einem Originalobjekt und seiner veranderten
Variante sollte wachsen, wenn die Veranderung sich vergrof3ert.
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Abbildung 1.5: Diese Abbildung zeigt ein Beispiel flr den lokalen Charakter von
Ahnlichkeit. Die beiden abgebildeten Konturen von Flaschen sind sich vor allem
wegen ihrer fett markierten Flaschenhélse ahnlich.

7. C sollte rauschunempfindlich sein.
Viele kleine Deformationen sollen zu weniger Kosten fihren als eine einzi-
ge Deformation mit der gleichen Gesamtgréf3e (Abbildung 1.4).

In [BCGJ95], [BCGJ98] wird aber angedeutet, dass diese wiinschenswerten Ei-
genschaften an ein AhnlichkeitsmaR, fur die bisher bekannten Methoden zur Ahn-
lichkeitsanalyse, nicht alle gleichzeitig eingehalten werden kdnnen. Auch die von

ihnen selbst (siehe Abschnitt 3.4) vorgeschlagenen Kostenfunktionen erfillen
nicht alle der 7 genannten Forderungen.

Mit diesem kleinen Ausflug in die Fragestellung, was denn unter dem Ahn-
lichkeitsbegriff eigentlich zu verstehen sei, wird klar wie schwierig eine exakte
Definition von Ahnlichkeit ist. Auch diese Arbeit gibt keine universelle Antwort
auf das was Ahnlichkeit wirklich bedeutet. Sie versucht aber den lokalen Charak-
ter von Ahnlichkeit zu unterstreichen, d.h., dass Objekte auch dann als &hnlich
erachtet werden, wenn nur bestimmte lokale Bestandteile &hnlich sind, die signi-
fikant fir das ganze Objekt sind. Ein Beispiel hierfur illustriert die Abbildung 1.5.
Die beiden abgebildeten AuRenkonturen von Flaschen sind sich deshalb ahnlich,
weil sie beide einen Flaschenhals besitzen (fett markiert). Der Rest der Konturen
ist fur ihre Ahnlichkeit relativ unwichtig. Diese Arbeit zeigt exemplarisch einen
Weg auf, diesénteressierenden Ahnlichkeitgon einem intelligenten System au-
tonom herauszufinden.

Nach diesem kleinen Exkurs zur Problematisierung des Ahnlichkeitsbegriffes
wird im nachsten Abschnitt auf das Klassifikationsproblem eingegangen. D.h. es
werden verschiedene Aspekte erdrtert, die im Zusammenhang mit der Aufgabe
stehen@hnlicheObjekte zu einzelnen Klassen zusammenzufassen.
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1.1.2 Problematisierung des K lassifikationsproblems

Wie bereits angedeutet, besteht das Klassifikationsproblem darin, die Objekte ei-
ner Aufgabendomane bestimmten Klassen zuzuordnen. Dieses Problem wird in 2
Schritten geldst.

Im ersten Schritt wird eine bestimmte Menge an Objekten der Aufgabendo-
mane zumEinlerneneines— Klassifikatorsherangezogerktinlernenbedeutet,
dass die Objekte einer mehr oder weniger aufwendigen Vorverarbeitung unterzo-
gen werden, die die Objekte analysiert, relevante Merkmale der Objekte extrahiert
und die Merkmale bestimmten Klassen zuordnet. Diese, den Klassen zugeordne-
ten relevanten Merkmale, dienen dann im zweiten Schritt dem Klassifikator als
Wissensbasis. Die Menge diesaingelerntenObjekte wird alsLernstichprobe
bezeichnet.

Im zweiten Schritt werden andere Objekte der Aufgabendomane mit Hilfe der
Wissensbasis des Klassifikators bestimmten Klassen zugeordnet, d.h. erkannt. Die
Menge dieser Objekte wird alBeststichprobéezeichnet und ist von dérern-
stichprobeunabhangig.

Es leuchtet ein, dass die Objekte in darnstichprobereprasentativ fir ih-
re Klassen sein sollten. Das bedeutet auch, dass eine bestimmte Mindestanzahl
an Objekten in dekernstichprobeenthalten sein sollte. Was aber reprasentative
Objekte sind und wieviele von diesen in degrnstichprobeenthalten sein mus-
sen, istim allgemeinen (noch) nicht beantwortbar. Die Beantwortung dieser Frage
ist nicht Bestandteil dieser Arbeit. Die z. Zt. iibliche Methode ist die Uberprii-
fung der Reprasentativitat mit Hilfe der Klassifikation der Teststichprobe. Sind
die Klassifikationsergebnisse gut, so kann davon ausgegangen werden, dass die
Lernstichprobe reprasentativ war.

Es gibt prinzipiell 2 unterschiedliche Verfahren Klassen festzulegen. Entwe-
der durch einen Trainer, der dem System zu den jeweiligen Objekten bestimmte
Klassen vorgibt oder es gibt keinen Trainer und das System versucht selbstandig,
ahnliche Objekte in gemeinsame Klassen abzubilden. Im ersten Fall spricht man
vom Uberwachten Lernenm zweiten Fall vomuniberwachtemderselbstorga-
nisierten LernenBeide Lernprinzipien sind in der Objekterkennung wiederzufin-
den. Auch nattirliche Systeme, wie beispielsweise Menschen kennen beide Arten
des Lernens. Vor allem im Kindesalter werden viele Objélierwacht gelernt
in dem die Eltern oder andere "Trainer” bestimmte Objekte benennen und sie
dem Kind zeigen. Zusétzlich entdecken Kinder ihre Welt selbstandig, sie fassen
(begreifen) Objekte an und lernen woiberwachthre Umwelt kennen.

Zusatzlich gibt es noch eine dritte Variante, t@starkende Lernetei dem
der Trainer dem System nur angibt, ob es eine Klasse selbstandig richtig oder
falsch gelernt hat.

Ein anderer wichtiger Punkt beim Festlegen von Klassen in einer Aufgaben-
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domane ist die Tatsache, dass Klassen grob (wenig Klassen) oder fein (viele Klas-
sen) festgelegt werden konnen. Dies hangt von der jeweiligen Aufgabenstellung
ab. Die 2 Grenzfélle sind folgende:

1. Jedes Objekt wird in eine eigene, nur dieses Objekt beinhaltende Klasse
eingeordnet. In diesem Fall ist die Unterteilung sehr fein, so dass jedes neu
zu klassifizierende Objekt aus der Teststichprobe genau einem Objekt aus
der Lernstichprobe zugeordnet wird. Dies ist beispielsweise dann der Fall,
wenn die Aufgabendomane ausschlief3lich aus uns namentlich bekannten
Personen bestiinde. Jeder einzelnen Person haben wir in unserem Gedacht-
nis genau eine Klasse, namlich deren Namen (2Maarlies”, "Klara”,

"Ruth”, ...) zugeordnet.

2. Alle Objekte werden genau einer Klasse zugeordnet. Dieser Fall ist nur dann
sinnvoll, wenn ausschlief3lich entschieden werden soll, ob ein Objekt der
Teststichprobe irgendeinem Objekt der Lernstichprobe zugeordnet werden
kann oder, falls es den Objekten der Lernstichprobe zu unéhnlich ist, nicht.

Im allgemeinen gibt es aber eine bestimmte AnzahlOderklassenwie z.B.
"Menschen”, "Vogel”, "Fische”, "Schuhe” oder "Flugzeuge”. Diese kdnnen dann
meist noch in mehrere Unterklassen unterteilt werden. Bei den "Vogeln” z.B. in
"Raubvdgel”, "Enten” oder "Papageien”. In vielen Aufgabenstellungen reicht die-
se Unterscheidung aus. Bei der Fahrt mit dem Auto ist es beispielsweise wichtig,
die anderen Autos als Autos zu erkennen, aber nicht die Marke jedes Autos, ge-
schweige denn seinen Typ. Ein anderes Beispiel ist das Sortieren von Kunststoff-
wertstoffen [Kuh98], [SN94]. Die hier notwendigen Oberklassen sind "Hohlkor-
per”, "Becher” und "Getrankekartons”. Die Oberklasse "Hohlkdrper” beinhaltet
dann die Unterklassen "Flaschen”, "Tuben” und "Cremedosen”, die Oberklasse
"Becher” die Unterklassen "Joghurtbecher und "Margarinebecher”. Eine interes-
sante Fragestellung ist also folgende:

Was sind die relevanten signifikanten Merkmale einer Oberklasse, die
das Charakteristikum dieser Oberklasse darstellen und gibt es M6g-
lichkeiten diese signifikanten Merkmale zu bestimmen?

Diese Frage ist die zentrale Fragestellung dieser Arbeit, auf die spater ausfihrlich
eingegangen wird. Aber zunachst soll noch auf weitere Nuancen des Klassifikati-
onsproblems aufmerksam gemacht werden.

Erfahrungsgeman wird es um so schwieriger ein technisches System zu ent-
wickeln, das das Klassifikationsproblem zufriedenstellend l6st

1. jekomplexedie Objekte,

2. jedeformierterdie Objekte innerhalb einer Klasse und



12 KAPITEL 1. EINLEITUNG

3. jevariablerdie Objekte innerhalb einer Klasse sind.

Komplexitét

Ein Komplex ist eine gegliederte Gesamtheit, die in ihre Teile bzw. Bereiche zer-
legt werden kann. Besitzt ein Objekt Bestandteile, die selbst wieder Objekte sind,
so wird auch dieses als komplexes Objekt bezeichnet. Solche Objektbestandteile
kénnen wiederum komplexe Bestandteile besitzen usw. bis nichtkomplexe Objek-
te entstehen, die sich nicht weiter zerlegen lassen. Dabei nimmt der Komplexitats-
grad der resultierenden Objekte nach jeder Zerlegung ab. Der Komplexitatsgrad
eines Objekts hangt damit sowohl von der Anzahl der mdglichen Weiterzerle-
gungsebenen als auch von der Gesamtanzahl der nichtkomplexen Objekte ab.

Der Korper eines Menschen (0. Ebene) z.B. besteht aus den einfacheren Be-
standteilen Kopf, 2 Armen, 2 Beinen und dem Rumpf. Diese sind wiederum aus
noch einfacheren Bestandteilen zusammengesetzt, wie z.B. der Arm (1. Ebene),
der aus Oberarm, Unterarm und der Hand (2. Ebene) besteht. Die Hand lasst sich
wiederum in den Handteller und die 5 Finger (3. Ebene) zerlegen und jeder Finger
schlie3lich besteht aus 3 Gliedern (4. Ebene). Dies lasst sich fur alle Objektbe-
standteile soweit fortsetzen, bis Objektteile erreicht sind, die sich nicht mehr in
weitere (mit bloRem Auge sichtbare) Bestandteile zerlegen lassen. Diese elemen-
taren Objektbestandteile sind dann nicht mehr komplex.

In dieser Arbeit wird unter einem komplexeren Objekt ein solches Objekt ver-
standen, das sowohl eimécht zu kleineAnzahl elementarer, nichtkomplexer Be-
standteile als auch ein@cht zu kleineAnzahl Zerlegungsebenen besitzt, ohne
hier nicht zu kleimm&aher zu definieren. Es soll an dieser Stelle vor allem herausge-
stellt werden, dass es in dieser Arbeit nicht darum geht Dreiecke, Quadrate, Krei-
se und ahnlich einfach strukturierte Objekte zum Gegenstand der Untersuchung
zu machen, sondern komplexe Objekte zu analysieren, wie sie in der natirlichen
Umwelt zuhauf und in kiinstlichen Umwelten auch nicht selten vorkommen. Ex-
emplarisch sind in Abbildung 1.6 verschiedene Objekte von links nach rechts mit
steigendem Komplexitatsgrad dargestellt. Hier werden ausschlief3lich die Schat-
tenrisse von Objekten dargestellt, da die Arbeit sich, wie in Abschnitt 1.2 noch
begrindet wird, auf die AuRenkonturen solcher Schattenrisse beschrankt. Inter-
essant festzustellen ist, dass je komplexer die Objekte sind, es einem Menschen
um so leichter fallt die Objekte zu erkennen. Das liegt sicherlich daran, dass die
Objekte mehr Information beinhalten und damit auch mehr Teilinformation, die
dieses Objekt charakterisieren. Trotzdem ist es z.Zt. einfacher ein technisches Sy-
stem zu bauen, das Objekte mit geringem Komplexitatsgrad auseinanderhalten
kann.
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Abbildung 1.6: Schattenrisse verschiedener Objekte mit unterschiedlichem Kom-
plexitatsgrad. Von links nach rechts steigt der Komplexitatsgrad der Objekte.

Deformation

In dieser Arbeit wird der Begriff debeformationanders, d.h. allgemeiner, formu-
liert als normalerweise ublich. So soll unter dem Bedbéformationhier nicht

nur die Anderung der Form eines Objektes unter Druck verstanden werden. Viel-
mehr werden alle Einflisse auf ein Objekt, die das Erscheinungsbild eines Ob-
jektes, bezogen auf einen Betrachter, verandermafsrmationaufgefasst. Im
Einzelnen sollen folgende Einflisse auf ein Objekt@éformationverstanden
werden. Zum einen sind dierekte physikalische Einfliss@f das Objekt:

e Verformungd.h. die Anderung der Objektform unter Druck von auBen (nicht
vom Objekt selbst), wie z.B. durch Verbiegen, Abknicken, Eindellen, Aus-
beuleno.a. .

e Zerstorung d.h. das Fehlen von Objektbestandteile durch Abreil3en, Ab-
schneiden, Durchbohren 0.4. .
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f)

Abbildung 1.7: Beispiele fur die Deformation durch direkte physikalische Ein-
flisse auf ein Objekt: a) Original einer Kunststoffflasche, b) Verformung, c) Zer-
storung, d) eine andere Art der Zerstorung ist das Abnehmen bestimmter Objekt-
bestandteile, wie z.B. dem Deckel der Flasche, e) Verdeckung, f) Verdunkelung.

e \erdeckungd.h. das Verdecken bestimmter Objektbestandteile durch an-
dere Objekte vom Beobachter aus gesehen; beispielsweise ein Baum vor
einem Reh.

e Verdunkelungd.h. keine ausreichende Beleuchtung bestimmter Objektbe-
standteile.

e Eigenverformungd.h. die Bewegung bestimmter Bestandteile eines nattir-
lichen oder kinstlichen Objektes, die das Objekt selber austibt. Beispiele
sind das Bewegen eines Armes durch einen Menschen oder die Drehung
des Rotors eines Hubschraubers.

Die zuvor genannten Einflisse sind im allgemeinen nathire Transformatio-

nen eines Objektes. Beispiele zu den direkten physikalischen Deformationen von
Objekten, mit Ausnahme der Eigenverformung, sind in Abbildung 1.7 gezeigt.
Abbildung 1.8 zeigt Beispiele zur Eigenverformung.

Zur Zeit erhaltliche Standardkameras fur die Bildverarbeitung bilden ein 3-
dimensionales Objekt auf eine 2-dimensionale Projektionsebene, den Sensor, ab
(3-dimensionale Bildverarbeitungskameras, die sowohl Tiefen als auch Farbinfor-
mationen liefern sind noch in der Entwicklung [SHX95], [Huf300], [HS99]). Dabei
laufen von einem Ausgangspunkt, détrojektionszentrumProjektionsstrahlen
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b)

Abbildung 1.8: Beispiele fir die Deformation eines Objektes durch Eigenverfor-
mung: a) Sequenz von der Laufbewegung eines Elefantenbabys. Hier verformt
das Elefantenbaby vor allen Dingen die Stellung seiner Beine zu seinem Rumpf.
b) Verschiedene Haltungen einer Hand. Hier ist es die Stellung der Finger zum
Handteller, die die Verformung ausmacht.

durch jeden Punkt des Objektes. Die Schnittpunkte jEdegktionsstrahlesit
der Projektionsebensind dann die mit den Objektpunkten korrespondierenden
Bildpunkte. Dabei werden unterschieden:

e Zentralprojektionbei der das Projektionszentrum einen endlichen Abstand
von der Projektionsebene hat.

e Parallelprojektion bei der das Projektionszentrum einen unendlichen Ab-
stand von der Projektionsebene hat.

Das bedeutet, dass die Lage der Projektionsebene zu dem Objekt einen ganz ent-
scheidenden Einfluss auf die Abbildung des Objektes hat. In diesem Zusammen-
hang spricht man von der Perspektive oder auch dem Blickwinkel auf ein Ob-
jekt. Diese, durch den Blickwinkel hervorgerufenen, verschiedenen Abbildungen
desselben Objektes werden in dieser Arbeit als Deformation dieses Objektes auf-
gefasst. Beispiele zu dgrerspektivischen Deformationsimd in Abbildung 1.9
gezeigt.

Hinzu kommen folgendeechnischen Einflisse auf die Deformation
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Abbildung 1.9: Beispiele fur die perspektivischen Deformationen. Dieselbe Fla-
sche aus verschiedenen Blickwinkeln.

e Linsenverzeichnungl.h. das Objekt wird durch eine i. allg. nicht-ideale
Linse optisch verzerrt abgebildet. Typische Verzeichnungsarten sind die kis-
senférmige oder die tonnenférmige Verzeichnung.

e Unscharfed.h. das Objekt wird auf die Bildebene unscharf abgebildet.

e Rasterungdes Bildes, d.h. das Bild ist im Ortsbereich nicht mehr konti-
nuierlich, sondern diskret. Die Helligkeit wird tGber die Flache eines jeden
Sensorelementes integriert und beinhaltet somit die mittlere reflektierte Hel-
ligkeit der korrespondierenden Objektoberflache.

e Quantisierungder mittleren Helligkeitswerte, die durch ein Sensorelement
gemessen wurden, d.h. das Bild wird auch im Wertebereich diskretisiert.
Diese Aufgabe Ubernimmt der A/D-Wandler des Framegrabbers.

e Rauschenes Bildsignals, d.h. Stérungen, die das Bildsignal beim Transport
beeinflussen.

e Bandbreitenbegrenzundes Bildsignals durch im allgemeinen nicht ideale
elektrische Bauteile, die das Bildsignal beim Transport durchlaufen muss.

Diese technischen Einflisse auf die Deformation des Objektabbildes sind bei ho-
her Qualitat der heutzutage zur Verfigung stehenden Bildaufnahmetechnik im
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Abbildung 1.10: Beispiele fir die technischen Deformationen. a) Bild einer Fla-
sche mit markiertem rechteckigem Ausschnitt, der in Abb. 1.10b vergroR3ert darge-
stelltist. b) VergréRerung des in Abb. 1.10a markierten rechteckigen Bereiches der
Flaschenkappe. Es sind deutlich die Rasterung und der Tiefpasseffekt der Elektro-
nik in horizontaler Richtung beim Sprung von weil3 nach schwarz zu sehen.

allgemeinen klein im Verhaltnis zu den direkten physikalischen oder den per-
spektivischen Deformationen und vom ungeschulten menschlichen Auge kaum
wahrnehmbar. Daher sind sie in dieser Arbeit weitgehend zu vernachlassigen.
Abbildung 1.10 zeigt die beiden Effekte Rasterung und Bandbreitenbegrenzung.
In Abbildung 1.10b ist der in Abbildung 1.10a mit einem grauen Rechteck mar-
kierte Ausschnitt vergro3ert dargestellt. Die Rasterung ist deutlich zu erkennen.
Zum anderen erkennt man hier deutlich ein Tiefpassverhalten der vorgeschalte-
ten Elektronik. Der horizontale Ubergang von der weiRen Kappe zum dunklen
Hintergrund wird tber 4-5 Pixel verschmigrt

Die technischen Deformationdraben Einfluss auf die Segmentierung eines
Objektes aus einem Bild. Unter Segmentierung versteht man in diesem Zusam-
menhang das Heraustrennen eines Objektes aus seinem Hintergrund. Dadurch,
dass die Kanten des Objektes verwischt wurden und das Bild gerastert ist, kann

Der vor der Elektronik vorhandene Sprung fast iiber den gesamten Bereich des Farbspektrums
von weil3 nach schwarz, der einer sehr hohen Ortsfrequenz entspricht, wird gegléattet. Diesen Effekt
sieht man beim vertikalen Ubergang von weilR nach schwarz nicht. Das liegt daran, dass das Bild-
signal hintereinander aus den einzelnen Zeilen des Bildes zusammengesetzt ist. D.h. auftretende
Springe in horizontaler Richtung sind bzgl. des eindimensionalen Bildsignals weitaus hochfre-
quenter als Spriinge in vertikaler Richtung ([Sch95], [Sto95])
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Abbildung 1.11: Schattenrisse verschiedener Autos aus dem gleichen Blickwinkel
aufgenommen. Die Variabilitat innerhalb dieser Klasse ist geringer als die Varia-
bilitat innerhalb der Fischklasse (Abbildung 1.12).

nicht mehr genau festgestellt werden, wo die Originalkante des Objektes verlauft.
D.h. wiederum, dass der Originalkantenverlauf nur geschatzt werden kann. In die-
sem Zusammenhang spielen die Verfahren der Subpixelvermessung eine grol3e
Rolle ([DSAW98], [FS93]).

Als eine ganz spezielle Form von Deformation kann\deiabilitéat der Ob-
jekte innerhalb einer Klasse aufgefasst werden. Mit dem Begaiffabilitat der
Objekte innerhalb einer Klasse soll zum Ausdruck gebracht werden, dass die Ob-
jekte einer Klasse sich von ihrer Art her mehr oder weniger stark unterscheiden
kénnen. So kdnnen beispielsweise die Objekte Amsel, Drossel und Fink einer
Vogelklasse alle als Deformation des Objektes Star aufgefasst werden. D.h. die
Obijekte sind merkbar unterschiedlich, allerdings ist die Ahnlichkeit der Objekte
untereinander noch so grof3, dass diese Unterschiede nicht weiter ins Gewicht fal-
len. Das wiederum kann so interpretiert werden, dass diejenigen Merkmale, die
diese Klasse charakterisieren, noch sowenig gestort sind, dass diese Storung nicht
weiter auffallt. Die Art und Starke der Stérung ist dann das, was die Variabilitat
dieser Klasse ausmacht.

In Abbildung 1.11 und 1.12 sind jeweils eine Klasse mit den Schattenrissen
von 12 Autos und 12 Fischen zu sehen, die jeweils aus dem gleichen Blickwin-
kel aufgenommen wurden. Die Klasse dieser Autos ist in sich weniger variabel,
als die Klasse dieser Fische. Wahrscheinlich sind es die Flossen der Fische, die
die relevanten Merkmale der Fischklasse sind. Diese sind trotz der relativ grof3en
Variabilitat innerhalb der Fischklasse so wenig gestért, dass sie weiterhin das Er-
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Abbildung 1.12: Schattenrisse verschiedener Fische aus dem gleichen Blickwin-
kel aufgenommen. Die Variabilitat innerhalb dieser Klasse ist gro3er als die Va-
riabilitéat innerhalb der Autoklasse (Abbildung 1.11).

scheinungsbild dieser Klasse pragen.

Je gestorter die Objekte einer Klasse im Sinne der Variabilitat sind, desto
schwieriger wird es erfahrungsgemal ein Erkennungssystem zu entwickeln, das
zufriedenstellend funktioniert. Es ist davon auszugehen, dass Variabilitdt und Kom-
plexitat insofern zusammenhangen, dass je grol3er die Variabilitat einer Klasse ist,
desto grol3er auch die mittlere Komplexitat der Objekte in dieser Klasse ist. Oder
mit anderen Worten ausgedriickt: komplexe Objekte erlauben mehr Variabilitat.

AbschlieRend zu diesem Abschnitt soll zusammenfassend festgestellt wer-
den, dass der hier gepragte Begriff @@formationlineare als auch nicht-lineare
Transformationen nicht weiter unterscheidet. So wird beispielsweise nicht ver-
sucht, die Projektionsdeformation zunachst zuriickzurechnen, und dann mit der
eigentlichen Analyse bzw. Erkennung eines Objektes zu beginnen. Auch die Le-
bewesen wussten zunéchst nichts von Projektionen und derlei Dingen und waren
trotzdem in der Lage in ihrer Welt Objekterkennung zu betreiben. So soll das in
dieser Arbeit vorgestellte Konzept dautomatischen Merkmalsynthesm Bei-
spiel der Konturerkennung einen Beitrag zum Verstandnis eines weitaus allgemei-
neren Konzepts zur Mustererkennung leisten:

Der beriihmte englische Philosoph David Hume (1711-1776) konstatierte schon
vor langer Zeit, dass wir Menschen nur deshalb (Uber)leben kénnen, da sie sich
Wiederholungen anpassen und methodisch Regeln und Gesetze einfiihren, welche



20 KAPITEL 1. EINLEITUNG

den zufalligen Wiederholungen eine rationale Grundlage geben sollen. Damit be-
steht unser Leben aus lauter Wahrscheinlichkeiten und die Realitét ergibt sich grob
gesagt als Summe dieser Wahrscheinlichkeiten. Beobachten wir, dass ein Ereig-
nis unter &hnlichen Bedingungen immer einen &hnlichen Verlauf nimmt, so gehen
wir davon aus, dass es sich in der Zukunft &hnlich zutragt. Bei der Bestatigung
unserer Erfahrung beim wiederholten Auftreten eines ahnlichen Ereignisses wer-
den wir immer tiberzeugter von der Richtigkeit unserer Assoziationen bzgl. dieses
Ereignisses. Wir werden uns sicher, dass ein Ereignis immer wieder einen ahnli-
chen Verlauf nimmt. Da sich uns ein Ereignis nicht vollig gleich, sondern immer
nur ahnlich prasentiert, konnte man auch von deformierten Ereignissen sprechen.
Bestimmte Merkmale dieses Ereignisses sind so signifikant, dass wir es als ein
uns bekanntes Ereignis einstufen kdnnen.

Da sich uns unsere Umwelt, also auch einzelne Ereignisse, durch eine schier
unendliche Anzahl an Zustanden préasentiert, ist es notwendig unsere Wahrneh-
mungen dieser Umwelt in angemessener Form zu komprimieren, so dass aber
zukinftige Zustande der Umwelt noch richtig assoziiert werden kénnen. In die-
ser Arbeit werden beispielhaft dafiir lokale Konturabschnitte durch Zeigen von
deformierten Varianten von Objekten aus verschiedenen Klassen daraufhin unter-
sucht, inwieweit diese als alleinige Merkmale, also komprimierte Versionen von
vollstandigen Konturen, zur Vorhersage der Klassenzugehorigkeit von unbekann-
ten Objekten herangezogen werden kdnnen. Eventuell lassen sich auf diese Weise
auch allgemeine Rickschlisse fur die Untersuchung anderer Mustererkennungs-
aufgaben ziehen.

1.2 Aufgabenstellung

Ziel dieser Arbeit ist es, ein automatisches Verfahren zu entwickeln, das als
Eingangsgro3en die deformierten Objektkonturen (im Sinne des Unterab-
schnittes 1.1.2) einer Lernstichprobe aus einer Aufgabendoméne hat und als
Ausgangsgr d3en Konturabschnitte liefert, mit deren Hilfe ein Klassifikator
Objektkonturen einer Teststichprobe der Aufgabendoméne ihren Klassen
richtig zuordnet.

Um dieses Verfahren von Ublichen Verfahren in der Objekterkennung abzu-
grenzen, sei zunachst kurz die zur Zeit typische Vorgehensweise in der Objek-
terkennung geschildert: Ein Trainer (Supervisor) gibt dem Klassifikationssystem
Merkmale(Eigenschaften) der einzelnen Objektklassen vor, die seiner Meinung
nach die Objektklassen gut trennen. Dies kdnnen beispielsweise das Langen-Brei-
ten-Verhaltnis, die Flache oder der Umfang des Objektes sein. Die Anzahl der
Merkmale, die ein Objekt beschreiben, ist dabei typischerweise immer gleich.
Diese Merkmale werden dann aus der zugrundeliegenden Objektkontur extra-
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hiert (— Merkmalsextraktiopund sollten im— Merkmalsrauneinen maoglichst
kompakten Bereich einnehmen. Je kompakter dieser Bereich ist, desto einfacher
und fehlerfreier ist die korrekte Klassifikation. Aus einer Vielzahl extrahierter
Merkmale kann mit Hilfe von Verfahren des Merkmalsselektiofz.B. [BL97],
[AB95]) diejenige Untermenge ausgewahlt werden, die moglichst optimal fur ei-
ne korrekte Klassifikation ist. Mit diesen Merkmalen wird ein sogenannter Klas-
sifikator eingelernt, mit dem dann neu zu klassifizierende Objekte den einzelnen
Klassen zugeordnet werden. Abbildung 1.13 verdeutlicht dieses Vorgehen.

Der Trainer nimmt also an, dass der Klassifikator die Objekte mit Hilfe der
von ihm (dem Trainer) bestimmten Merkmale auseinanderhalten kann. Oft aus
der Uberzeugung heraus, dass er selbst die Klassen anhand dieser Merkmale un-
terscheidet. Dies weil3 er aber nicht mit Sicherheit - noch weniger weil3 er, dass der
Klassifikator mit Hilfe dieser Merkmale dazu in der Lage ist. Bestatigt wird seine
Annahme erst dann, wenn das Klassifikationsproblem in der Klassifikationsphase
zufriedenstellende Ergebnisse liefert. Diesesleduktive/orgehen, d.h. das Fol-
gern eines Klassifikationsergebnisses aus bekannten vom Trainer vorgegebenen
Regeln ist so richtig wie die Regeln selbst und fuhrt i.allg. zu Ergebnissen, die in
komplexeren Fallen nicht ausreichen. Deshalb wird in der Folge heuristisch und
unterstutzt durch Verfahren der Merkmalsselektion vorgegangen, d.h. es werden
solange verschiedene Merkmalskombinationen und auch verschiedene Klassifi-
katortypen oder -modifikationen getestet, bis das gewinschte Ergebnis vorliegt
oder nicht. Mit der Erfahrung des Trainers nimmt die Zeit fur die heuristische Er-
probung von Merkmalskombinationen und Klassifikatortypen ab, die Frage aber,
warum es denn nun eigentlich genau diese Merkmale sind, die zu befriedigenden
Klassifikationsergebnissen fuhren, bleibt oft unbeantwortet.

In diesem Zusammenhang wird erheblich viel Energie in die Erforschung ver-
schiedener Klassifikatortypen gesteckt. Die Entwicklung von Verfahreautor
matischen Merkmalsgenerierumgrd dagegen bisher sehr stiefmutterlich behan-
delt.

Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit nach einer Méglichkeit gesucht cha-
rakteristische Merkmale automatisch zu generiegridmatische Merkmalsyn-
thesé, die die Objektklassen voneinander trennen. Im Gegensatdedoktiven
Vorgehen werden hier beim» induktivenVorgehen Regeln, d.h. charakteristi-
sche Merkmale, aus Beispielen abgeléit€abei wird in der Objekterkennung

2Der Begriff derMerkmalsyntheskann als eine spezielle Form dderkmalsfusioraufgefasst
werden. Der Begriff deMerkmalsfusiorwird aber meistens im Zusammenhang der Fusion von
Merkmalen aus verschiedenen Informationsquellen (z.B. verschiedenen Sensoren oder die Infor-
mationen, die ein Sensor zu verschiedenen Zeitpunkten liefert) verwendet und sollte deshalb nicht
mit derMerkmalsyntheseerwechselt werden.

3Am Rande sei erwahnt, dass sich damit das zu entwickelnde Verfahren in ein Gebita-des
schinellen Lernens (engl. machine learnindile sogenanntautomatische Merkmalsentdeckung
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Abbildung 1.13: Ubliches Prinzip der Objektklassifikation: In diesem Beispiel
besteht die Aufgabendoméne aus 3 Klassen A, B und C. Jede Klasse besteht im
allgemeinen aus einer verschieden grof3en Anzahl von Objekten. Jedes einzel-
ne Objekt sei charakterisiert durch eine Klassenzugehdrigkeit und einen Index.
Aus der Aufgabendomane werden bestimmte Objekte der Lernstichprobe und be-
stimmte Objekte der Teststichprobe zugeordnet. Dabei missen nicht unbedingt
alle Objekte der Aufgabendoméane Verwendung finden, die Lernstichprobe und
die Teststichprobe sollten aber verschiedene Objekte beinhalten. Die Objekte in
der Lernstichprobe dienen der Extraktion und Selektion einzulernender Merkma-
le. f4o steht beispielsweise fur eine Menge von Merkmalen fiir das Objelds
KlasseA. Diese Merkmale dienen einem Klassifikator als Wissensbasis, der nach-
einander die Objekte der Teststichprobe den Klassen A, B oder C zuordnet.
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meistens vorausgesetzt, dass die Objekte von einem Trainer schon einzelnen Klas-
sen zugeordnet sind. Das bedeutet, dass bezlglich der Klassen Uberwacht gelernt
wird, bezlglich der Merkmale aber uniiberwacht. Dieses Verfahren wird in Abbil-
dung 1.14 kurz skizziert. Es unterscheidet sich dadurch von den herkdmmlichen
Verfahren, dass es die traditionelle Merkmalsextraktion und -selektion durch eine
automatische Merkmalsgenerierung ersetzt.

Desweiteren wird untersucht inwieweit Verfahren entwickelt werden kénnen,
die auch unuberwacht bzgl. der Klassen lernen.

Eine Einschrankung soll sein, Objekte lokal zu untersuchen, d.h. eswer-
den charakteristische Merkmale gesucht, die bestimmte lokale Objektbe-
standteile beschreiben. Der Vorteil besteht darin, dass so eine Toleranz gegen-
Uber Deformationen wie beispielsweise Verdeckung, Zerstérung und andere be-
reits in Unterabschnitt 1.1.2 genannten Deformationen erreicht wird. Untersttitzt
wird dieser Ansatz dadurch, dass viele Lebewesen in der Lage sind, verdeckte
oder zerstorte, d.h. alle nach Unterabschnitt 1.1.2 deformierten Objekte zu erken-
nen, solange genug signifikante Merkmale dieser Objekte zu sehen sind. Globale
Merkmale, wie z.B. Gesamtoberflache oder Kompaktheit, alleine reichen fiir diese
Fahigkeit nicht aus, sondern erganzen die Erkennungsleistung lediglich.

Eine weitere Einschrénkung dieser Arbeit ist, dass ausschliefdlich die Au-
Renkonturen von 2D-Objektabbildern unter sucht werden. Der Vorteil besteht
darin, dass dadurch eine relativ einfache und schnelle Analyse mdglich wird.
Das setzt natirlich fur die Beurteilung der Ergebnisse voraus, dass die unter-
suchten Objektkonturen tberhaupt erkennbar sind - erkennbar im Sinne eines
menschlichen Beobachters, der schlief3lich die Leistungsfahigkeit des automati-
schen Systems beurteilt. Grundsatzlich sollten die Untersuchungsergebnisse aber
auch prinzipielle Hinweise auf die Herangehensweise bei, nicht auf die Aul3en-
konturen beschrankten, 2D-Objektabbildern liefern. Untersuchungen von u.a. Hay-
ward [Hay98] und Liter et al. ([LTBK97], [LB96]) bestatigen, dass Schatten-
risse bzw. deren Umrisse, die aus bestimmten Blickwinkeln aufgenommen wur-
den, ausreichend fur eine Erkennung sind. Das konnte damit erklart werden, wie
Hoffman und Richards [HR84] erstmals verdoffentlichten, dass es aus bestimmten
Blickwinkeln besser gelingt eine teilbasierte Reprasentation, d.h. das Aufteilen
eines komplexen Objektes in seine weniger komplexen Bestandteile durch Detek-

(engl.automatic feature discoveminordnen lasst, in der versucht wird allgemeine Prinzipien zur
automatischen Detektion aussagefahiger Merkmale herauszufinden (siehe z.B. [Faw90], [FU92],
[Bel95]). Die meisten Arbeiten auf diesem Gebiet versuchen allerdings aus bestimmten Stellungen
(Beispielen) bei Spielen (z.B. Schach, Tic-Tac-Toe, Dame, Othello) Regeln fir das Gewinnen her-
zuleiten und sind damit nicht ohne weiteres auf die Objekterkennung anzuwenden. In [Bel95] wer-
den genetische Algorithmen benutzt, um durch Testen verschiedener Kombinationen einer grof3en
Anzahl von Spielstellungen der Spiele Dame und Tic-Tac-Toe Merkmale fiir das Gewinnen der
Spiele herauszufinden.
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Abbildung 1.14: Prinzip des zu entwickelnden Verfahrens: In diesem Beispiel be-
steht die Aufgabendomane aus 3 Klassen A, B und C. Jede Klasse besteht im
allgemeinen aus einer verschieden grof3en Anzahl von Objekten. Jedes einzel-
ne Objekt sei charakterisiert durch eine Klassenzugehdrigkeit und einen Index.
Aus der Aufgabendomane werden bestimmte Objekte der Lernstichprobe und be-
stimmte Objekte der Teststichprobe zugeordnet. Dabei missen nicht unbedingt
alle Objekte der Aufgabendoméane Verwendung finden, die Lernstichprobe und
die Teststichprobe sollten aber verschiedene Objekte beinhalten. Die Objekte in
der Lernstichprobe dienen der automatischen Merkmalsgenerierung, so dass ab-
strakte Spezialmerkmale fir die einzelnen Objekten erhalten wendgnsteht
beispielsweise fur eine Menge von Spezialmerkmalen fur das Obgeks Klas-

se A. Diese Spezialmerkmale dienen einem Klassifikator als Wissensbasis, der
nacheinander die Objekte der Teststichprobe den Klassen A, B oder C zuordnet.
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Abbildung 1.15: Schattierte Objekte und deren Schattenrisse aus verschiedenen
Blickrichtungen. In der linken Hélfte die schattierten Objekte von schrag vorne,
im Profil und von schrag hinten aufgenommen. In der rechten Hélfte sind die
Schattenrisse der selben Objekte abgebildet. Aus Liter et al. [LTBK97].

tion von Krimmungsextrema, aus seinem Umriss abzuleiten. Aus anderen Blick-
winkeln ist dies nicht mehr moglich, z.B. schrag von hinten. So kdnnte z.B. eine
relativ kurze Auswdlbung in der Aul3enkontur in Wirklichkeit ein viel lAngeres
Objektteil sein, das sich in das Innere der AulRenkontur erstreckt. Erst bei Schat-
tierung des Objektes wird dies wieder erkennbar.

Liter et al. [LTBK97] untersuchten u.a. die in Abbildung 1.15 gezeigten Ob-
jekte aus einer Datenbank von Viewpoint Data Labs, die jeweils von schrag vorne,
im Profil und von schrag hinten aufgenommen wurden. Es zeigte sich, dass nur
die im Profil aufgenommenen Objekte sowohl schattiert als auch als Schatten-
riss gleich schnell von den Probanden erkannt wurden. Aus den anderen beiden
Blickrichtungen erkannten die Probanden die Objekte mit Hilfe der Schattierun-
gen wesentlich schneller.

Aus diesen Grinden werden in dieser Arbeit nur Auf3enkonturen von Objekten
untersucht, die so aufgenommen wurden, dass moglichst gut Objektteile sichtbar
sind. Eine Kuh soll deshalb beispielsweise von der Seite, eine Spinne allerdings
von oben abgebildet sein. Neben den anderen Deformationsarten soll aber eine ge-
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Abbildung 1.16: Beispiele fir Konturen, die der Untersuchung dieser Arbeit zu-
grundeliegen. Die Konturen der Objekte, die aus diesem Blickwinkel aufgenom-
men wurden, sind flir einen Menschen leicht erkennbar.

wisse Projektionsdeformation zuldssig sein. Eine weitere Notwendigkeit fur das
Erkennen eines Objektes nur mit Hilfe der Kontur ist, dass die Objekte eine ge-
wisse Komplexitat haben. So ist z.B. die Klasse der Bélle von der Klasse der
Apfelsinen sicherlich nur durch einen Experten basierend auf Auf3enkonturen un-
terscheidbar. Einige solche Beispielkonturen sind in Abb. 1.16 gezeigt.

1.3 Aufbau der Arbeit

Kap. 2 zeigt verschiedene Mdglichkeiten 2D-Konturanalyseverfahren zu klassi-
fizieren. Es werden beispielhaft verschiedene einfache Verfahren vorgestellt, um
einen Einblick in die verschiedenen Prinzipien zu bekommen, die Konturanalyse-
verfahren zugrundeliegen kénnen.

Da das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren auf einer lokalen Analyse de-
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formierter Konturen basiert, ist Kap. 3 allein den 2D-Konturanalyseverfahren ge-
widmet, die mit nicht-linearen Deformationen umgehen und teilweise mit loka-
len Anteilen arbeiten. Hier werden verschiedene aktuelle Verfahren vorgestellit.
Allen diesen Verfahren liegt zugrunde, dass sie die Ahnlichkeit von 2 Konturen
bestimmen. Eine weitergehende Analyse zur Bestimmung von lokalen Merkmals-
gruppen, d.h. signifikanten Konturabschnitten, wird in diesen Arbeiten aber nicht
durchgefihrt und ist Kap. 4 vorbehalten.

Kap. 4 stellt ein neuartiges Verfahren zur automatischen Synthese von benach-
barten Konturpunkten zu signifikanten Konturabschnitten vor. Dazu werden loka-
le Konturabschnitte der Konturen einer Lernstichprobe systematisch miteinander
verglichen. Basierend auf dieser Analyse werden benachbarte Konturpunkte zu
signifikanten Konturabschnitten synthetisiert, die die Konturen einer bestimmten
Klasse von den Konturen aller anderen Klassen mdglichst gut unterscheiden. Es
wird ein hierarchischer Klassifikator vorgestellt, der mit Hilfe dieser signifikanten
Konturabschnitte Objektkonturen einer Teststichprobe den Klassen zuordnet.

Kap. 5 diskutiert ausfuhrlich experimentelle Ergebnisse, die mit dem neuarti-
gen Verfahren erzielt wurden. Es werden verschiedene Aufgabendomé&nen mit un-
terschiedlichem Komplexitatsgrad untersucht. Dabei wird der Einfluss verschie-
dener Methodenparameter, aber auch verschiedener auf3erer Parameter wie z.B.
dem Blickwinkel untersucht. Hier wird auch eine Anwendung des neuen Ansatzes
in der mobilen Robotik zur gleichzeitigen Erkennung und Navigation aufgezeigt.
Ein intelligentes System wird mit Hilfe von Teilen der Methode in Kap. 4 in die
Lage versetzt, ein implizites Modell seiner Umwelt selbstéandig aufzubauen.

Kap. 6 diskutiert die Ergebnisse und gibt einen Aus- und Uberblick auf bereits
begonnene, aber noch nicht abgeschlossene Forschungsarbeiten, die den Ansatz
auf 2D-Grauwert- und 2D-Farbbilder erweitern soll.
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Kapitel 2

Einordnung von
2D-Konturanalyseverfahren

Da sich diese Arbeit mit der Analyse der Aul3enkonturen von 2D-Objekten be-
schaftigt, soll in diesem Abschnitt ein allgemeiner Uberblick tiber dieses Gebiet
der Mustererkennung gegeben werden.

Die Analyse der Form bzw. des Umrisses (emstlape analysjsist in vielen
Anwendungsbereichen von Interesse. In industriellen Identifikations- oder Quali-
tatssicherungsaufgabenstellungen ist der Umriss oft von gentigend grof3em Infor-
mationsgehalt. Auch im Bereich desage retrievald.h. der Suche nach Bildern
in einer Datenbank oder im gesamten Internet, die Bildern, die von einem Be-
nutzer vorgegeben werden, ahnlich sind, werden z. Zt. massiv Konturanalysever-
fahren untersucht (z.B. [LL], [MAK96], [MRMW298], [RHC99], [WCA99]). So
sollen in diesem Zusammenhang Benutzer eine einfache Umrisszeichnung ma-
chen und dasnage retrievalSystem sucht nach &hnlichen Objektumrissen. Aber
auch die Erkennung von Buchstaben (z.B. [TJT96]) spielt in vielen industriellen
und Dienstleistungsanwendungen eine grof3e RelH&CR — ICR).

Das Problem die Konturen erst aus realen Farb- bzw. Grauwertbildern auszu-
segmentieren ist nicht Gegenstand sleape analysisind gehért in den Bereich
der— Segmentierurgyerfahren und wird deshalb auch in dieser Arbeit nicht wei-
ter behandelt (siehe dazu z.B. [ZT98], [KWT87]).

Es existiert eine Vielzahl an Konturanalyseverfahren [Pav78], [Lon98], [VH99].
Eine Klassifizierung der einzelnen Verfahren kann nach verschiedenen Kriterien
erfolgen, wobei die Verfahren untereinander aber immer bestimmte Eigenschaften
teilen. Dies bestéatigen auch verschiedene Klassifizierungen in der Literatur.

29
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2.1 Klassifizierung nach Pavlidis

Zu Beginn sei eine der ersten systematisch durchgeftihrten Klassifizierungen von
Konturanalyseverfahren genannt. So unterscheidet Pavlidis [Pav78] folgende Klas-
sifizierungen vorshape analysi¥/erfahren:

e \erfahren, die auf der Aul3enkontwxterr) oder auf dem Bereich innerhalb
der Aul3enkonturigtern) basieren.

¢ \erfahren, deren Analyseergebnismerischodernicht-numerisctsind.
e \erfahren, dienformationserhaltenddernicht-informationserhaltensind.

Ein bekanntes Beispiel flr eexterned/erfahren ist did-ourieranalyseler Krim-
mungsfunktion einer Kontur (z.B. [ZR72], [Ott95]). Ein bekanniggrnesVer-
fahren ist die von Blum [Blu67] eingeflihrte sogenanmtedial axis transform
(MAT). Die Aulenkontur eines Objektes wird solange "zusammengezogen” bis
eine Strichzeichnung, auch Skelett genannt, tbrigbleibt, die mdglichstin der Mitte
zwischen gegentberliegenden Konturabschnitten liegt (siehe Abb. 2.1).

P AufRenkontur

T Skelett

Abbildung 2.1: Beispiel fir die MAT (Transformation auf mittige Achsen). Gestri-
chelt dargestellt ist die AuRenkontur des Buchstaben H. Durchgezogen dargestellt
sieht man die Strichzeichnung oder auch das sogenannte Skelett des Buchstabens
H nach der MAT.

Verfahren werden alsumerisctbezeichnet, wenn das Ergebnis ihrer Analyse

eine oder mehrere Zahlen sind. So ist z.B. die $@mmpaktheitein Zahlenwert,
der sich aus der Lange der AulRenkontur (Umfang) und der eingeschlossenen Fla-
che berechnet:
Umfang?

Flache
Ein Beispiel fur einnicht-numerische¥erfahren wurde schon vorgestellt. Die
MAT ist ein solches, denn sie produziert ein neues Bild - das Skelett - und keine
Zahl.

Kompaktheit = (2.1)
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Informationserhaltend&erfahren wie die Fourieranalyse lassen eine Rekon-
struktion der Kontur aus ihrer neuen Beschreibung zu. Bidat informationser-
haltendeMethode ist die schon genannte Kompaktheit (Gl. 2.1), denn viele sehr
unterschiedliche Aul3enkonturen kénnen die gleiche Kompaktheit haben, d.h. es
ist nicht moglich, die Originalkontur nur aus der Kompaktheit wiederherzustellen.

Klassifiziert man nun z.B. die Fourieranalyse, die Kompaktheit und die MAT
nach Pavlidis so ergibt sich folgendes:

e Fourieranalyse: extern, numerisch und informationserhaltend
e Kompaktheit: extern/intern, numerisch und nicht-informationserhaltend

e MAT: intern, nicht-numerisch, nicht-informationserhaltend

2.2 Globaleund lokale Verfahren

Eine andere Eigenschaft von Konturanalysemethoden ist, dass sie engieeder

bal, lokal oder beides sindSlobale Methoden analysieren die Kontur als Gan-
zes. Sie unterscheiden dabei nicht, dass einzelne Konturabschnitte einer Kontur
aussagekraftiger sein kdnnen als andere und "mitteln” den Beitrag dieser Kontur-
abschnitte heraut.okaleMethoden hingegen berlcksichtigen, dass Konturen an
bestimmten Stellen interessanter fir eine zu I6sende Aufgabe sein kdnnen als an
anderen Stellen.

Es gibt einige einfache globale Analyseverfahren zu denen auch die Kompakt-
heit (Gl. 2.1) gehort, die i. allg. nur mit wenig komplexen Objekten in sich stark
unterscheidenden Klassen im Bereich der Objekterkennung verninftig funktio-
nieren und von denen im Folgenden einige aufgezéahlt werden:

e Umfang d.h. die Bogenlange der Kontur

Flacheninhalt der von der Kontur eingeschlossen ist

Kompaktheitmanchmal auch aRundheitbezeichnet (Gl. 2.1)

Exzentrizitatist das Verhaltnis von minimalem zu maximales polarem
Abstand

Umgebendes Rechte@ingl. bounding boXist ein Rechteck, das gerade
grol3 genug ist, um die Kontur komplett zu beinhalten

Um zu verdeutlichen, welch unterschiedliche Prinzipien komplexeren globalen
Konturanalyseverfahren zugrunde liegen, werden aus der Vielzahl solcher Ver-
fahren stellvertretend die sogenanntnrmzahlen(engl. shape numbejsz.B.
[BB82], [BG80], [Chu95]),Momente(z.B. [Hu62], [PR92]) und did-ourierde-
skriptoren(z.B. [PF86], [ZR72]) in den folgenden 3 Unterabschnitten vorgestellt.
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2.2.1 Formzahlen (engl. shape numbers)

Auf dem Pixelraster besteht eine geschlossene Kontur aus einer endlichen Anzahl
n an Konturpunkten. In Abb. 2.2a ist eine solche Kontur abgebildet. Sie besitzt
n = 20 Konturpunkte. Diese sind markiert mit den zugehdrigen Konturpunkt-
indices. Diese Indices finden sich in der ersten Zeile der Abb. 2.2f wieder. Bei
der Erzeugung der Konturpunkte wurde eine geg-Nachbarschaftugrundege-

legt. Als 4er-Nachbarn eines bestimmten Pixels bezeichnet man die Pixel ostlich,
ndrdlich, westlich und sudlich dieses bestimmten Pixels. Werden die Pixel, die
diagonal zu dem bestimmten Pixel liegen, mit hinzugenommen, so wird von den
8er-Nachbarn gesprochen. Der Ubergang von einem Konturpunkt zum benachbar-
ten Konturpunkt kann dann auch diagonal erfolgen.

Eine Kontur kann nicht nur durch die Koordinaten der einzelnen Konturpunk-
te beschrieben werden, sondern auch durch einen sogend@itencodgengl.
chain cod¢. Dieser gibt ausschlief3lich die Richtung an, in der sich der néchste
Konturpunkt in der Konturpunktsequenz befindet. Die Kontur ist jetzt translati-
onsinvariant dargestellt. Werden alle Konturpunkte um dieselbe Distanz in diesel-
be Richtung verschoben, bleibt ihr Kettencode gleich. Die Konturpunkte haben
sich im Gegensatz dazu aber gedndert, sind also translationsvariant. In Abb. 2.2b
ist ein solcher Kettencode fiur die 4er-Nachbarschaft defirtiesteht fur ostlich,

1 far ndrdlich, 2 fur westlich und3 fur sudlich. In Abb. 2.2c ist das Ergebnis
einer solchen Kodierung fur die Beispielkontur dargestellt. Die Konturpunktindi-
ces sind durch den entsprechenden Kettencode ersetzt. Dieser findet sich in der
zweiten Zeile der Abb. 2.2f wieder.

Mit Hilfe des Kettencodes lasst sich sehr einfach eine diskrete Krimmungs-
funktion der Kontur erzeugen. In Abb. 2.2d sind alle moglichen Kombinationen
von 2 aufeinanderfolgenden Richtungen zum néachsten Konturpunkt fur eine 4er-
Nachbarschaft abgebildet. Dabei sind 3 Krimmungsfélle zu unterscheiden, die
folgendermafen kodiert werdemfir Konvexitaten,l fur Geradigkeiten unad
fur Konkavitaten. In Abb. 2.2e ist das Ergebnis einer solchen diskreten Kriim-
mungsfunktion fur die Beispielkontur zu sehen. Der Kettencode ist jetzt durch
den entsprechenden Krimmungscode ersetzt. Dieser findet sich in der dritten Zei-
le der Abb. 2.2f wieder.

Die shape numbeentsteht nun aus dem Kriimmungscode, indem dieser als
Zahl aufgefasst wird. Die einzelnen Ziffern der Zahl werden solange hinten ab-
getrennt und vorne wieder hinzugeflgt (rotiert) bis die minimalst mégliche Zahl
entsteht. Diese entstehende Zahl ist dann die gessbhfge numbelm Beispiel
entsteht so folgendghape number

0-10°+1-108+0-10"+...+1-10>+1-10" +2-10°. (2.2)

Das ganze hat nun folgenden Sinn. Um 2 Konturen miteinander zu verglei-
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Abbildung 2.2: Beispiel flr das Erzeugen eisbiape number) Konturpunktin-
dices 0-19 einer diskreten Beispielkontur auf dem Pixelraster (4er-Nachbarschatft).
b) Definition des Kettencodes fiir 4er Nachbarschatft. c) Kettencode der Beispiel-
kontur d) Definition des Codes fur diskrete Ableitung. e) Diskreter Krimmungs-
code der Beispielkontur. In die in Abbildung 2.2d grau markierten Felder wird
der Krimmungscode eingetragen. f) geordnete Ableitung minimiert die Codezahl
durch Rotation der Codestellen.
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chen, werden diese so auf einem Pixelraster skaliert, dass sie die gleiche Anzahl
an Konturpunktem haben. Es wird dann von einehape numbeder Ordnung
n gesprochen. Dies ist allerdings nicht fur atleu erfillen und es werden des-
halb einfach nur solche Ordnungerzugelassen, bei denen die zu vergleichenden
Konturen die gleiche Anzahl an Konturpunkten haben. Um rotationsinvariant zu
werden, d.h. die Ahnlichkeit zweier Objekte soll nicht davon abhangen, wie sie
gegeneinander rotiert sind, wird der Krimmungscode wie oben gezeigt rotiert.
Mit dem Krimmungscode aus Abb. 2.2d werden die Konturen bzgl. #ivar
pe numbemrlso so gedreht, dass die jewditnvexesteriKonturabschnitte beider
Konturen tUibereinanderliegen.

Die Ahnlichkeit zweier Konturen ist nun die grofte Ordnungei der ihre
beidenshape numberglentisch sind. Je grol3er desto mehr Feinheiten haben
die 2 Konturen gemeinsam.

2.2.2 Momente

Mit Momenterwerden i. allg. numerische Grol3en an einer bestimmten Stelle mit
einem bestimmten Abstand von einem Referenzpunkt oder einer Referenzachse
beschrieben. Sie werden beispielsweise in der Mechanik benutzt, um Kérper mit
Hilfe ihrer raumlichen Masseverteilung zu charakterisieren. In der Bildverarbei-
tung lasst sich sehr einfach eine Analogie zur Mechanik herstellen, indem ein Bild
als 2D-Korper aufgefasst wird. Jedem Pixel dieses Bildes wird eine Masse, gemaf
dem Grauwert an dem Pixelort, zugeordnet.

Das zweidimensionale Carthesische Momexjt der Ordnung + ¢ ist im
Kontinuierlichen fiir eine Funktiorfi(x, y) folgendermafen definiert:

my,, = 7 7xp y? f(z,y) dx dy. (2.3)

—00 —00

Aus Gl. (2.3) folgt das Moment fiir ein diskretisiertes B¢, y), das aus\/
Pixeln iny-Richtung undV Pixeln inz-Richtung besteht:

M—-1N-1
Mpq = Z Z z” ytg(z,y). (2.4)
y=0 x=0
Ein Moment gewichtet also einen Funktionswert mit einem yamd ¢ abhan-
genden Produkt seiner zugehorigen Koordinaten, also mit einem gewichteten Ort.
Da es an dieser Stelle um die Analyse von Konturen geht, gentigen 2 Werte,
um die Kontur zu beschreiben:

0 , dort wo sich kein Konturpunkt befindet

9(w,y) = { 1 , dort wo sich ein Konturpunkt befindet (2:5)
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Die Momentd)., 1. und2. Ordnung reprasentieren fundamentale geometrische
Eigenschaften von Korpern und somit auch von Konturen.

Das0.te Moment
M—-1N-1

Mmooy = Z Z 9(z,y) (2.6)

y=0 x=0
reprasentiert nichts anderes als die Anzahl der Konturpunkte.
Die 1.ten Momente ergeben sich aus Gl. (2.4) wie folgt:

M-1N-1

mio = j{: jzzzrg(x,y), (2'7)

y=0 z=0

M—-1N-1

mop = Z Z yg(r,y). (2.8)
y=0 x=0
Da nur an den Konturpunkten gili{(z, y) = 1, ergibtm,, die Gesamtsumme der
x-Koordinaten der Konturpunkte der Kontur und,; ergibt die Gesamtsumme
der y-Koordinaten der Kontur. Im Zusammenhang mit dérten Momentm
ergibt sich so der Schwerpunkt der Kontur, der nichts anderes als der Mittelwert
der Koordinatensummen in x- und y-Richtung ist:

mio

r=—2 (2.9)
Moo

g = oL (2.10)
Moo

In dem Fall, in dem sich zwei Konturen nur durch einen konstanten Offset auf alle
x- und einen konstanten Offset auf ajld&koordinaten voneinander unterscheiden,
sind die beiden Konturen lediglich gegeneinander verschoben. Wirde man diese
beiden Konturen jetzt ausschlief3lich basierend auf ihren Konturpunktkoordinaten
miteinander vergleichen, so wirden beide Konturen, je nach Verschiebung mehr
oder weniger ungleich sein. In den allermeisten Fallen ist dieses Ergebnis aber
nicht erwiinscht. Aus diesem Grunde wird vor einer weitergehenden Analyse zu-
nachst die eine Kontur auf die andere Kontur verschoben. Hierzu bieten sich die
Schwerpunkte der beiden Konturen an. Dazu wird zunachst die Differenz der bei-
den Schwerpunkte festgestellt und dann alle Konturpunkte bzgl. dieser Differenz
verschoben, so dass die Schwerpunkte der beiden Konturen tbereinanderliegen.
Eine andere Mdoglichkeit ist beide Konturen so zu verschieben, dass ihre Schwer-
punkte im Koordinatenursprung liegen. In diesem Fall wird von ziemtrierten
Momentergesprochen. Diese sind dann folgendermal3en definiert:

M—-1N-1

=Y Y (=2 (y—y)g(z,y). (2.11)

y=0 z=0
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Im Fall der zentrierten Momente sind dieMomente

M—-1N-1

20 = Z Z r—17)°g(,y). (2.12)

y=0 x=0

M—-1N-1

po2 =Y. > (y—19g(x,y). (2.13)

y=0 z=0
M—-1N-1
pin= 3 > (v —2)(y—9) g9(z,y). (2.14)
y=0 z=0
einfacher zu interpretierempy, ist daszentrierte axiale Flachentragheitsmoment
und gibt das Tragheitsmoment der Kontur bzgl. gdekchse any, ist ebenfalls
einzentriertes axiales Flachentragheitsmomamd gibt das Tragheitsmoment der
Kontur bzgl. der y-Achse an; ist das sogenannientrierte gemischte Flachen-
trAgheitsmomentas sich sowohl auf die- als auch auf dig-Achse bezieht.
In der Mechanik ist das Massentradgheitsmoment folgendermalf3en definiert:

A-1
J=> " riAm; (2.15)
=0
Das Massentragheitsmoment eines Korpers bezglich einer Drehachse ergibt sich
also aus der Gewichtung vafi Masseelementethm; mit dem jeweils zu die-
sem Masseteilchen gehdrenden quadratischen Abstand von der Drehachse. Das
bedeutet aber, dass

Jk = 20+ o2

M-1N-1 M-1N-1
= Z Z:(x—i’)Qg(:r,yH > > (y—9)9(z,y)
Azi[lefl S
= Z Z (@=2?+@-9?) gy (2.16)

das Tragheitsmoment der Kontur bezlglich der Achse, die:gdiebene senkrecht
im Schwerpunkt durchstoRt, ist. Denn der Teem— 7)2 + (y — y)? ist ja nichts
anderes als der quadratische Abstand eines Konturpunktes vom Schwerpunkt.

Aus den zentrierten Flachentragheitsmomentegn 1. und p1; lassen sich
noch andere nutzliche Objektmerkale bestimmen, die an dieser Stelle nur genannt,
aber nicht weiter bewiesen werden.

Die Hauptachsersind diejenigen im Schwerpunkt aufeinander senkrecht ste-
henden Achsen einer Kontur, durch die minimale bzw. maximale zentrierte axiale
Flachentragheitsmomentey, 1o erhalten werden, wenn die Kontur bzgl. die-
ser Achsen um ihren Schwerpunkt so gedreht wird, dass diese Achsen mit der
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Abbildung 2.3: Hauptachsen einer Kontur. a) Kontur an ihrem Ursprungsort mit
Schwerpunkt und Hauptachsen. b) Kontur aus a) in den Schwerpunkt verscho-
ben und um den Winkel der Hauptachsen zukchse rotiert. Hier sind 2 Falle

zu unterscheiden: Die mit gekennzeichnete Kontur wurde so gedreht, dass ih-
re zentrierten axialen Flachentraghheitsmomengemaximal undyg, minimal

sind. Bei der mit * gekennzeichneten Kontur ist dies genau andersherum. In bei-
den Fallen ergibt sich ein zentriertes gemischtes Flachentragheitsmomeon

0.

und y-Achse ubereinstimmen (siehe Abb. 2.3). st maximal, So isfug, mini-
mal und umgekehrt. Das zentrierte gemischte Flachentragheitsmamentrd
in diesen beiden Fallel Diese minimalen und maximalen Momente kdnnen als
Merkmale der Kontur ebenso benutzt werden, Wieaus Gl. 2.16. Zudem kann
die Richtung dieser Hauptachsen als Orientierung der Kontur aufgefasst und zum
Ausrichten der Kontur herangezogen werden. Der OrientierungswAngedurch
die Beziehung

0= L tan! (ﬂ) (2.17)

2 H20 — Ho2

gegebend gibt denjenigen Winkel im Bereichn/4 < § < x/4 an, der zu der
Hauptachse gehort, die einen kleineren Winkelizzétchse hat. Um die Orientie-
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rung einer bestimmten Hauptachse zu erhalten, missen zusatzlich die einzelnen
Termeyp;; und (20 — 1102) @ausgewertet werden (siehe dazu z.B. [PR92], [Wer97]).

Es ist mdglich eine Ellipse (engimage ellips¢ aus den Momenten 1. und
2. Ordnung zu berechnen, so dass die von der Ellipse eingeschlossene Flache
(=Summe der Pixel) und die 2. Momente dieser Ellipse gleich der von der Kontur
eingeschlossenen Flache ( = Summe der Pixel) sind. Die grof3e Halbauhge
die kleine Halbachsgerrechnet sich wie folgt:

. \l 2(M2o + po2 + \/(M2o — jo2)? + 4#%1)

2.18
00 (2.18)

b= J 220 + 1oz = \/(/628 — ho)” + 4k ) (2.19)
1

Aucha undb lassen sich als Merkmale einer Kontur benutzen.

Es wurde weiter vorne schon erwahnt, dass einem Pixel die Masse 1 zugeord-
net werden kann, wenn an dieser Koordinate im Bild das Objekt vorhanden ist.
Eine AulRenkontur schliel3t eine Flache ein, die zum Objekt gehért. So entspricht
die Anzahl der Konturpixel und der eingeschlossenen Pixel der Masse dieses Ob-
jektes. Es lasst sich nun ein sog. Drehradius (emaglius of gyration bzgl. des
Ursprungs berechnen. Dies ist der Radius eines Kreises, dessen Mittelpunkt im
Ursprung liegt und auf den die gesamte Masse des Objektes konzentriert ist, ohne
dass sich die zentrierten 2. Momente bzgl. der urspriinglichen Kontur &ndern. Der
Radius dieses Kreises ist ein weiteres auf den Momenten basierendes Merkmal
einer Kontur und lasst sich folgendermal3en berechnen:

R= M‘ (2.20)
Hoo

Mit den hoherwertigen Momenten lassen sich noch weitere Merkmale berech-
nen, die eine globale geometrische Interpretation der Kontur zulassen, wie z.B.
Symmetrieeigenschaften. Damit bieten sie einen sehr systematischen und auch
anschaulichen Weg, Konturen zu analysieren. Dartberhinaus haben Momente teil-
weise sehr schone Invarianzeigenschaften gegeniiladfinen Transformationen
wie in Abschnitt 2.3 noch gezeigt wird.

2.2.3 Fourierdeskriptoren

Konturen von 2D-Objekten lassen sich, wie spater noch gezeigt wird, relativ ein-
fach als eindimensionale Funktionen darstellen. Nealrier [Fou22] lasst sich
jede eindeutige periodische Funktion

y=f(z)=fla+kT) furalle ke N (2.21)
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mit der Periodd’, die stlickweise monton und stetig ist, eindeutigralsrierreihe

f(z) = %—l—g(akcos(

darstellen. Die Koeffizienten

27T7lj7$) i bk sin (27;{{71’

)) firalle ke N (2.22)

/f(:v) cos (27;]fx)d:v (2.23)
0

N o

Qp =

T
2 21k
bk:TO/f(x)Sln( 7;;'17

werden im Zusammenhang mit der Konturanalyse al$-digierdeskriptorerbe-
zeichnetund, /2 ist dabei speziell der Mittelwert der Funktigitx). Die Fourier-
deskriptorersind also die Amplituden eines Spektrums von diskreten Frequenzen
fr = k/T. Eine Fourieranalyse darf deshalb durchgefiihrt werden, dageine
schlossen&ontur nichts anderes als eine periodische Funktion darstellt. Nach
dem letzten Konturpunkt beginnt die periodische Kontur wieder mit dem ersten
Konturpunkt usw..

Es gibt verschiedene Mdglichkeiten Konturen als eindimensionale Funktionen
darzustellen.

Eine mogliche Variante ist, eine Kontur in &quidistanten Winkelschritten ab-
zutasten (siehe Abb. 2.4). Dabei gehen Strahlen vom Schwerpusdst Kontur
aus, die aquidistante Winkel einschlie3en. Die Schnittpunkte dieser Strahlen mit
der Kontur sind dann die Abtastpunki® der Kontur. Ist die Kontur nicht konti-
nuierlich, sondern diskret, so muss zwischen den einzelnen Konturpunkten inter-
poliert werden. Ist die Auflosung des der Kontur zugrunde liegenden Bildes hoch
genug gewahlt, so kann zwischen den Konturpunkten ohne gréf3eren Fehler linear
interpoliert werden.

Die Funktion

)da (2.24)

r(a) = P (a) = 5| (2.25)

kann dann einediskretenFourieranalyse (nach Carl D. T. Runge (1856-1927))
unterzogen werden. Die Fourierdeskriptoren werden in diesem Fall gibéds

re Fourierdeskriptorerbezeichnet. Der Nachteil dieser Methode ist, dass es bei
komplexeren Konturen vorkommen kann, dass die vom Schwerpunkt ausgehen-
den Strahlen die Kontur mehrmals schneiden. In diesem Fall muss sich dann fur
einen der Schnittpunkte als Abtastpunkt entschieden werden (z.B. immer denje-
nigen mit dem gro3ten Abstand [Neb99]). Wiirde man dann die Abtastpunkte mit
Geradenstiicken zu einem Polygon verbinden, so weicht die dadurch erhaltene
Konturapproximation aber evtl. erheblich von der Originalkontur ab.
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. |

Abbildung 2.4: Beispiel fur die polare Darstellung einer Kontur. a) Originalkon-
tur mit Konturpunkten (markiert durcé) zwischen denen linear interpoliert wur-

de (— P;). Die PunkteP; (markiert durche), sind diejenigen Abtastpunkte, an
denen die interpolierte Kontur von aquidistanten Winkelstrahlen (hier jed®ils
auseinander) geschnitten wird. b) Polare Darstellung der Beispielkontur aus a).
Die Kreiseo markieren die Abstande der Abtastpunkie vom Schwerpunks,

d.h. die Betrage der Vektorg — S). Gepunktet dargestellt die Abstéande der
interpolierten Konturpunkt®;.

Eine andere Variante, eine Kontur als eindimensionale Funktion darzustellen,
ist die sogenannt@-s-Funktion Diese Variante hat den zuvor genannten Nach-
teil nicht. Bei dieser Methode wird ab einem bestimmten Konturpunkt der Kriim-
mungswinkel der diskreten Kontur aufsummiert und gegen die bis dahin zurtick-
gelegte Bogenlangeabgetragen.

Zunéchst aber einige Worte zum kontinuierlichen Fall. In der Differentialgeo-
metrie wird unter deKrimmungeiner Kurve folgendes verstanden:

Unter demKrimmungskreiginer Kurve in einem Punk®p = (zp;yz) wird
der Kreis verstanden, der mit der Kurve in diesem Punkt eine Beriihrung von
mindestens 2. Ordnung aufweist. Zwei Kurver= f(z) undy = g(x) haben in
dem PunktPg eine Beriihrung 2. Ordnung, wenn ihre 0., 1. und 2. Ableitung an
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diesem Punkt gleich, die 3. Ableitung aber ungleich ist:

f(zp) = g(zp)
f'(xp) = ¢'(zp)
f(xp) = ¢"(vp)
f"(xp) # ¢"(xB). (2.26)

Der Radius eines solch&mimmungskreisdsei3tKrimmungsradiug. Sein Mit-
telpunkt Krimmungsmittelpunktiegt auf der Normalen in dem Kurvenpunkt
Pg. Gilt fir den Krimmungsradius

p— 00 (2.27)

so kann dieser Kreis lokal als eine Gerade angesehen werden. D.h. in einem sol-
chen BerUhrungspunkt ist die untersuchte Kurve nicht gekrimmt. Deshalb ist die
KrimmungK in einem solchen Punkt Die Krimmungeiner Kurve ist definiert

als der reziproke Krimmungsradius:

K=- (2.28)
p

Mit den Gleichungen (2.26) und der Funktion

g(x) = +4/p? — 22 (2.29)

far einen Krimmungskreis lasst sich die Krummukiginer Kurvef(z) in dem
Punkt Pg herleiten. Ohne Beweis ergibt sich dann die Krimmung folgenderma-
3en (siehe [BS87]):

f"(z5)

K = 5 (2.30)
1+ f'(z5)%)"

Eine andere Mdglichkeit di&rimmungzu beschreiben, wird dadurch er-
reicht, dass man sich vorstellt, eine Kurve mit einer bestimmten konstanten Ge-
schwindigkeit% zu durchlaufends sei hier die EntfernungBogenlangg die
auf der Kurve in der Zeitlt zurtickgelegt wird. Die Richtung, in der die Kurve
durchlaufen wird, &ndert sich um so schneller, je gekrimmter die Kurve ist. Da
die Geschwindigkeit des Durchlaufens als konstant angenommen widd jgsb-
portional zudt und es ist moglich, di&riimmungals Anderung der Richtungo
nach dem Durchlaufen einer bestimmten Bogenlahg@aufzufassen (Abb. 2.5).

Als Mal} fur die Richtung einer Kurve in einem Punkt wird i. allg. der Winkel
angenommen, den die Tangente durch diesen Punkt mit-Aehse einschlief3t.
D.h. dieKrimmungwird gemessen durch die Verdnderung der Tangentenrichtung




42 KAPITEL 2. EINORDNUNG VON 2D-KONTURANALYSEVERFAHREN

25

151

0.5

Abbildung 2.5: Zur Definition der Krimmung. Die Krimmung wird gemessen
durch die Verdnderung der Tangentenrichtung mit der Bogenlange. Die Tangenten
durch die PunkteP; und P, der Kurve haben einen Richtungsunterschied von
Aa = «a; — ay. Die Bogenlange zwischen diesen beiden Punkten (gestrichelt
markiert) betradgtAs. Die Krimmung zwischen den beiden Punkiénund P,
betragtAa/As. Geht der Abstand der beiden Punkten gegen 0, d.h. Birtach

P, verschoben, so ergibt sich die Krimmung in dem PuRkt= (z;y;) zu

dou/dse,(s) 1 (s)-

mit der Bogenlange. Im kontinuierlichen Fall ist die Krimmung folgendermafien

definiert:

Aa  do
K= lim & = 2%
ALII}O AS ds

As—0

(2.31)

D.h. dieKrimmungK ist die Ableitung deKrimmungswinkels nach der Bo-
genlanges. Bei genauerer Betrachtung wirde sich herausstellen, dass die Glei-
chung (2.31) und die Gleichungen (2.28), (2.30) den gleichen Wert fur die Kriim-
mung K ergeben.

Im diskreten Fall approximieren die Konturpunkte die kontinuierliche Kon-
tur nur. Die Kontur lasst sich in diesem Fall durch einen Polygonzug bzw. im
Falle einer geschlossenen diskreten Kontur als Polygon beschreiben. Interessant
sind hier die Krimmungen an den Ecken der Polygone, denn hier andert sich die
Krimmung schlagartig, d.h. die Krimmungsfunktion ist an diesen Stellen nicht
stetig. Das bedeutet, in diesen Punkten kann die Krimmung nicht mit Hilfe der
Gleichungen (2.28), (2.30) und (2.31) berechnet werden. Dies stellt aber kein all-
zu grol3es Problem dar. Man behilft sich in diesem Fall einfach damit, dass man
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Abbildung 2.6: Krimmungswinkel undi-s-Funktion eines Polygons: a) Ein Po-
lygon mit 8 rechtslaufigen Eckpunkten. Ein Krimmungswinkel; an einem
Polygoneckpunkt ist derjenige Winkel, um den das Geradenstiick links des Po-
lygoneckpunktes um den Eckpunkt rotiert werden muss, so dass das linke Gera-
denstiick und das Geradenstiick rechts vom Polygoneckpunkt kollinear sind, d.h.
einen Krimmungswinkel vofi Grad héatten. b¥-s-Funktion des Polygons aus
Abb. 2.6a. Hier wird die Summe der Krimmungswinkel tGiber der Bogenlénge ab
dem Startpunkt abgetragen. An den Polygoneckpunkten kommt es zu Sprtingen.
Die Summe der Krimmungswinkel bei einem rechtsherum durchlaufenen Poly-
gon betréagt -360 Grad bzw-27.

stellvertretend den Krimmungswinkaky; der beiden Geradenstticken, die sich
in dem interessierenden Eckpunkt schneiden, zur Krimmungsbeschreibung her-
anzieht (Abb. 2.6a).

Werden ab einem beliebigen Anfangspunkt die Krimmungswinkel auf-
summiert, so ergibt sich ein funktionaler Zusammenhang zwischen der aktuellen
Summe®; und der bis dahin, vom Anfangspunkt, zurtickgelegten Bogenlange
s;. Dieser Zusammenhang wird als Funkti®(s) bzw. ®-s-Funktionbezeichnet
(Beispiel in Abb. 2.6b). Die Summe der Krimmungswinkel ergibt bei geschlos-
senen Konturen immer 360 Grad, wenn die Kontur linksherum durchlaufen wird
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oder -360 Grad, wenn die Kontur rechtsherum durchlaufen wird:

n—1
> Aa; = £360° . (2.32)

1=0

Wird die ®-s-Funktion&quidistant abgetastet, so lasst sich auch diese mit einer
diskreten Fourieranalyse (DFT) analysieren und eine bestimmte Anzahl von den
erhaltenen Fourierdeskriptoren als globale Merkmale dieser Objektkontur heran-
ziehen ([KSSS86], [Ott95]).

Neben diesen beispielhaft vorgestellten Verfahren zur Darstellung von diskre-
ten Konturen als 1D-Funktionen sei am Schluss dieses Abschnitts noch eine weite-
re Mdglichkeiten genannt. Als Variante zur Abtastung der Kontur mit &quidistan-
ten Winkelstrahlen bietet sich an, die linear interpolierte Kontur mit konstanter
Bogenlange entlang der Kontur abzutasten, und dann die Abstande dieser Abtast-
punkte zum Schwerpunkt der Kontur in Abhéangigkeit der Gesamtbogenlange von
einem Anfangsabtastpunkt abzutragen.

Beispiele fur Verfahren mit lokalen Anteilen werden im Rahmen des Kapitels
3 besprochen.

2.3 Invarianteund variante Verfahren

Objekte, die bis auf Lage (Translation), Grél3e (Skalierung), Drehung (Rotation),
Spiegelung, Projektion, Scherung (Abb. 2.7) und anderen in Kapitel 1 genannten
Deformationen identisch sind, sollten Objektmerkmale besitzen, die mdghehst
variantgegenuber solchen Transformationen sind.

Es existieren eine Vielzahl von Arbeiten, die sich mit dieser Thematik be-
schéftigen. [Wo096] unterscheidet neben anderen Methoden folgende Hauptgrup-
pen:Integrale Invariantersind Invarianten, die auf einer integralen Transforma-
tion [FC88] wie z.B. der Fouriertransformation basieralgebraische Invarian-
ten (auchMomenteninvariantgnbasieren auf Quotienten oder dem Potenzieren
von Momenten, wie z.B. deggewthnlichen Momenteder derZernike Momen-
te (z.B. [PL92]); mit Hilfe des sogenannteveight sharinggsiehe z.B. [Cun89],
[RHW86]) werden auckiinstliche neuronale NetZe.B. [Bis95], [Zel94]) fur die
invariante Mustererkennung herangezogen, wie z.B. Fukushima’s Neocognitron
[Fuk80], [FM82].

Oft sind ausschlief3lich die Translations-, Skalierungs- und Rotationsinvari-
anz Gegenstand der Untersuchungen (z.B. [SM95], [Wer97]). Mit Hilfe von nur
3 nicht— kollinearenPunkten auf einem Objekt lasst sich bei zugelassener Ro-
tation, Skalierung und Translation die beste Anpassung (engl. alignment transfor-
mation) an ein vorgebenes Modell errechnen [HU88], [UB91]. Dabei mussen al-
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et

Original Rotation Skalierung Spiegelung
Translation Scherung Perspektive De?élr?relgiion

Abbildung 2.7: Mogliche Transformationen einer Beispielkoriland Links

oben ist die Originalkontur gezeigt, links unten die reine Translation dieser Kon-
tur. Die anderen Konturen sind gegentiber der Originalkontur sowohl translatiert
als auch einer anderen Transformation unterzogen worden. Die Kontur rechts un-
ten zeigt keine einfach beschreibbare Transformation. Diese Transformation ist
stark nichtlinear.

lerdings die 3 korrespondierenden Punkte auf dem Modell bekannt sein. [BU93],
[Sch98a] beschaftigen sich zusatzlich mit der Projektionsinvarianz.

An dieser Stelle soll anhand der aus Abschnitt 2.2.2 bekannten gewohnlichen
Momente beispielhaft auf die Translations-, Skalierungs- und Rotationsinvarianz
eingegangen werden.

Unter Translationeiner Kontur wird die Verschiebung jedes Konturpunktes
(z,y) um (Az, Ay) in jeweils einen anderen Konturpunft', ') mit Hilfe der
folgenden Gleichungen verstanden:

7 =x+ Az, Y =y+ Ay (2.33)

Die Translationsinvarianeiner Kontur lasst sich dadurch erreichen, dass mit Hil-
fe der 0. und 1. Momenteuy,, mg; undm,, die Schwerpunktkoordinaten 7
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errechnet werden (Gleichungen 2.6-2.10) und alle Konturpunkte so durch Sub-
traktion der Schwerpunktkoordinaten verschoben werden, dass der neue Schwer-
punkt der Kontur im Koordinatenursprung liegt.

¥ =x-1z, y=y—1y (2.34)

Alle Momente von sich nur in der Lage unterscheidenden Konturen werden mit-
tels einer solchen Translation gleich.
Unter Skalierungeiner Kontur werden Grél3enadnderungen folgender Art ver-
standen:
7 = o, y' = oy (2.35)

Mit Hilfe des Schwerpunktes lassen sich die zentrierten MomeptéGleichung
2.11) und damit die folgenderormierten zentrierten Momente der Ordnyngq
einfihren (siehe [Hab95], [Wer97]):

Ny = —28 (2.36)

Rl
Hoo

Die Momente von sich nur in der Gréf3e unterscheidenden Konturen werden durch

eine solche Normierung (Gl. (2.363kalierungsinvariantEin Beispiel fir ein

normiertes zentrales Moment 2. Ordnung ist

M—1N-1
M1 =0 xzo(x_i‘) (y_g) g(I,y)
e T — 2 ; (2.37)
Hoo M—1N—1
( DD g(x,y)>
y=0 x=0

und mit Gleichung (2.5) steht im Nenner das Quadrat der Anzahl der Kontur-
punkte. Die mit Gleichung (2.36) eingeflhrten normierten zentralen Momgnte
garantieren allerdings ausschlie3lich im kontinuierlichen Fall exakte Skalierungs-
invarianz. In diskreten Bildern wird nur eine Annéherung an die Skalierungsinva-
rianz erzielt.

Unter Rotationeiner Kontur um einen bestimmten Winkeum den Koordi-
natenursprung versteht man folgenden formellen Zusammenhang fur die Kontur-

punkte:

o' cos(y) sin(y) | |z

M - l —sin(y) cos(7) ] M (2:38)
Um Rotationsinvarianzu erreichen, wird die Kontur zunéchst so verschoben,
dass ihr Schwerpunkt im Koordinatenursprung liegt. Dann werden die beiden be-
reits in Abschnitt 2.2.2, in Gleichung (2.17), berechndt@auptachsemestimmt.
Die beiden Hauptachsen sollen die beiden neuen Koordinatenachsen werden. Um
eindeutig festzulegen, welche der Achsen die neue x- bzw. y-Achse werden soll
schlagt [Wer97] vor:
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Abbildung 2.8: Ausrichtung von jeweils 5 nichtidentischen handgeschriebenen
Ziffern von 0-9. Links die Originalziffern und rechts die ausgerichteten Ziffern
mit eingezeichneten normierten Koordinatensystemen (aus [Wer97]).

e Wahle den Winkel der x-Achse so, dasg > o fur die im gedrehten
Koordinatensystem berechneten Momente erfullt ist.

e Wahle die Richtung der x-Achse so, dags > 0 gilt. Durch Festlegung des
Drehsinns des Winkels zwischen x- und y-Achse, ist auch deren Richtung
eindeutig bestimmt.

Die Momente von auschlief3lich rotierten Konturen werden durch eine solche Nor-
mierung des Koordinatensystemwationsinvariant Ein Beispiel fir ein solch
normiertes Koordinatensystem wird in [Wer97] gegeben und ist in Abbildung 2.8
gezeigt. Es wurden jeweils 5 nichtidentische handgeschriebene Ziffern von 0 bis
9 verwendet. Um die einzelnen Ziffern miteinander vergleichen zu kénnen, sol-
len diese moglichst gleich ausgerichtet werden. Hier bietet sich die Bestimmung
des zuvor beschriebenen normierten Koordinatensystems an. Es wurden in die-
sem Fall allerdings nicht ausschliel3lich die Konturen, sondern jedes Pixel der mit
256 Graustufen quantisierten Ziffern benutzt. Fur jede Ziffer wird ihr Schwer-
punkt und ihre Hauptachse berechnet und entsprechend verschoben und gedreht.
Es ist leicht zu sehen, dass diese Art der Rotationsinvarianz schon fur nur leicht
unterschiedliche Objekte nicht sehr robust funktioniert. Die Zuverlassigkeit der
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Ausrichtung hangt stark von den zugrunde liegenden Objekten ab. Bei Objekten,
die ahnlich groBe Werte fijr,, und pi bzw. eingy; bei ungefahi0.0 besitzen,
arbeitet diese Methode unzuverlassig.

Um sowohl translations-, rotations- und skalierungsinvariant zu werden, bieten
sich folgende Schritte an:

1. Verschiebung des Koordinatenursprungs in den Schwerpunkt der Kontur
(Translationinvarianz).

2. Drehung des Koordinatensystems durch richtige Wahl der Hauptachsen der
Kontur als neue Koordinatenachsen (Rotationsinvarianz).

3. Normierung der so erhaltenen zentralen Momente mit Hilfe von Gleichung
(2.36) (Skalierungsinvarianz).

[Hu62] definierte aufbauend auf den normierten zentrierten Momenten sieben
Merkmale, die invariant gegenuber Translation, Rotation und Skalierung sind (M1-
M6 auch invariant gegen Spiegelung) und beispielsweise in [Hem98] zur Klassi-
fiktion von Joghurtbechern und Tetrapaks bzw. verschiedener Wendeschneidplat-
ten mit Hilfe von Polynomklassifikatoren ([Sch77]) herangezogen wurden:

My = no2— 120

My = (no2 —n20)” + 417,

Mz = (103 —3n21)" + (3ma — m30)”

My = (o3 +n21)° + (a2 + n30)°

Ms = (103 — 3n21) (M3 + 121) ((7703 + 7721)2 — 3 (M2 + 7730)2) (2.39)

+ (3112 — m30) (h2 + 7130) (3 (103 + 7721)2 — (ma + 7730)2)

Ms = (102 — 120) ((7703 + 7721)2 — (M2 + 7730)2)
+ 4111 (o3 + 121) (M2 + 130)
M; = (3ma2— no3) (103 + n21) ((7703 + 7721)2 —3(m2+ 7730)2)

+ (3m12 — n30) (M2 + M30) (3 (M03 + 7721)2 — (Mo + 7730)2) .

Bei nichtdeformierten Objekten, die sich ausschlief3lich durch lineare Trans-
formationen, wie z.B. Translation, Rotation, Skalierung, Spiegelung und bestimm-
te Perspektiven unterscheiden, lassen sich Invarianzen noch relativ "einfach” be-
stimmen. Bei nichtlinear deformierten Objekten ist dies allerdings sehr schwierig.
So ist es in diesem Fall oft gar nicht moglich zu zeigen, dass diese Verfahren
invariant sind. Viele Arbeiten, die auf dem Gebiet der nicht-linear deformierten
Objekte arbeiten, bemuhen sich aber trotzdem, bestimmte Invarianztypen, allen
voran die Translations-, Rotations- und Skalierungsinvarianz, zu gewéhrleisten.



Kapitel 3
Analyse deformierter 2D-Konturen

Diese Arbeit beschétftigt sich mit der Einordnung von 2D-Objektkonturen in Kon-
turklassen, wie z.B. die Klassen der Vogel, der Autos, der Fische, der Flaschen
oder der Flugzeuge. In Abschnitt 1.1.2 wurde in den Vordergrund gestellt, dass Va-
riabilitat, Perspektive, physikalische und technische Deformationen als Gesamt-
deformation der Objektkonturen einer Klasse untereinander aufgefasst werden
kénnen. Deshalb mussen Objekte bestimmte, sie auszeichnende lokale Charakte-
ristiken besitzen. Dies sind beispielsweise die Flossen bei den Fischen, die Krallen
bzw. Schnabel bei den Vdgeln und die Flaschenhélse bei den Flaschen. Ohne die-
se Charakteristiken wére es nicht moglich, einzelne Objekte einer Objektklasse
zuzuordnen, wenn diese aus einer Vielzahl verschiedener (deformierter) Objekte
besteht.

Die Deformation zweier Objektkonturen isti. allg. nichtlinear. D.h. die Defor-
mationsanteile werden sich nicht gleichmé&Rig Uber die gesamte Kontur verteilen.
Weiter ist anzunehmen, dass die Deformation von Konturen aus verschiedenen
Klassen nichtlinearer ist, d.h. einen h6heren Deformationsgrad besitzt, als die De-
formation von Konturen aus derselben Klasse. Mit anderen Worten heil3t das, dass
Konturen aus derselben Klasse eine groRere Ahnlichkeit besitzen als Konturen aus
verschiedenen Klassen, und dass diese groRere Ahnlichkeit daher riihrt, dass die
lokalen Charakteristiken weitestgehend von der Deformation verschont bleiben.

Aus den genannten Grinden ist es also sinnvoll fur die Analyse von defor-
mierten Konturen AhnlichkeitsmaRe einzufiihren, die lokale Eigenschaften der
Konturen bertcksichtigen. In diesem Kapitel werden Verfahren vorgestellt, die
diese Bedingungen bericksichtigen und die zu einer Gruppe von Verfahren geho-
ren, in die sich, bis auf die in Abschnitt 3.2 vorgestellte Methode zur strukturellen
Mustererkennung, auch die neuentwickelte, in Kapitel 4 ausfuhrlich vorgestellte
Methode in Anteilen einordnen lasst.

Allen beschriebenen Verfahren liegt mindestens eines der nachfolgenden all-
gemeinen Konzepte zugrunde:

49
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Ein wichtiges Konzept ist es anzunehmen, dass Objekte Eigenschaften be-
sitzen, die unter jedweder TransformationGrenzen invariant bleiben [PM47]
(Transformationstoleranz). Hier finden auch die in Abschnitt 2.3 genannten Ver-
fahren ihren Platz, wobei dort das Augenmerk auf die vollige Invarianz gelegt
wurde. Oft werden in diesem Zusammenhang mehrere solcher Eigenschaften bzw.
— Merkmale die sich in einzelnen Zahlenwerte ausdriicken lassen in eirem
Merkmalvektorzusammengefasst (siehe z.B. [Nie74], [Nie90]). Globale Merk-
male sind in diesem Zusammenhang z.B. bestimmte Momente, die Kompaktheit
oder die Exzentrizitat. Ein lokales Merkmal kdnnte z.B. ein Zahlenwert sein, der
ausdriickt wie gut der detektierte Flaschenhals einer Flasche mit einem Modellfla-
schenhals Ubereinstimmt. In diesem Fall werden stellvertretend fiir die 2 Konturen
ihre Merkmalvektoren miteinander verglichen.

Ein anderes wichtiges Konzept ist das der Teilbasiertheit, d.h. die Kontur wird
in Konturabschnitte (z.B. [Lak00], [Nis98]) oder das Innere der Kontur in Teil-
flachen (z.B. [KW96], [SK95]), sogenannRrimitiven, zerlegt. Um 2 Konturen
miteinander zu vergleichen, werden beispielsweise die einzelnen Konturabschnit-
te geordnet und miteinander verglichen oder die StruktuStrukturelle Muster-
erkennungPav77]) der Teilflachen wird z.B. durchs attributierte relationale
Graphendargestellt, die auf> Isomorphieuntersucht werden. Ein anderer An-
satz in diesem Zusammenhang ist giesyntaktische Mustererkennuggu74],
[GW99]). Hier werden Objekte zuné&chst in einfachste Bestandteile wie z.B. in
Geradenstiicke zerlegt und diese anschlieRend mit Hilfe von Methoden aus der
Syntaxanalyse formaler Sprachen zu Bestandteilen héherer Ordnung zusammen-
gefasst. Sowohl die strukturelle als auch die syntaktische Mustererkennung geho-
ren zu den hierarchischen Verfahren und unterscheiden sich im Wesentlichen da-
durch, dass die strukturelle Bildverarbeitung invariante Eigenschaften bezuglich
der Relationen der einzelnen Teile untereinander benutzt. Mit solchen invarianten
Relationen sind z.B. gemeint: "Uber”, "rechts von”, "beinhaltet” usw..

Ein weiteres wichtiges Konzept ist die Einfiihrung einer Kostenfunktion, die
die Transformations- (Deformations-) Kosten, die aufgewendet werden mussen,
um eine Kontur in eine andere (nichtlinear) zu transformieren, minimiert. Basri
et al. [BCGJ98] basieren auf der sogenanrgkastischen Anpassung (engl. ela-
stic matching) Um lokale Deformationskosten zu berechnen, bedienen sie sich
in der Physik und benutzen u.a. ein mechanisches Federmodell. Sederberg et al.
[SGWMO93] beschaftigten sich im Bereich der Computergrafik mitddnterpo-
lation von einer Kontur in eine andere, wobei bestimmte korrespondierende Punk-
te der beiden Konturen vorgegeben sein missen. Bei diesem autiorking
bekannten Verfahren ist das Hauptaugenmerk darauf gerichtet, Zwischenkontu-
ren zwischen 2 Konturen so zu berechnen, dass ein zeitlicher Ubergang zwischen
den beiden Konturen flissig wahrgenommen wird. Eine Kontur l&sst sich auch
als Zeichenkette (engl. stringjuffassen, dessen einzelne Zeichen die einzelnen
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a) b)

Abbildung 3.1: Glieder (engl. limbs) und Halse (engl. necks). a) Gliedbasierte
Partitionierung. Die Partitionierungslinie (gestrichelt) beginnt und endet an Stel-
len hoher konkaver Krimmung und verlauft so, dass die Tangenten (fett), wirden
sie der Partitionierungslinie folgen, ohne Sprung ineinander tGbergehen. b) Hals-
basierte Partitionierung. Die Partitionierungslinie (gestrichelt) ist diejenige Linie,
die 2 gegenuberliegende Konturpunkte, deren Abstand lokal minimal ist, durch
eine Gerade verbindet. Mit anderen Worten, die Kontur wird an Verengungen auf-
geteilt.

Konturpunkte sind ([SK83], [PK99], [PK0OO0b], [Sch98b]). Um eine Kontur in die
andere zu transformieren werden hier Konturpunkte ersetzt (verschoben), einge-
fugt oder entfernt. Diese Operationen sind mit lokalen Kosten verbunden, deren
Summe mit Hilfe einer Kostenfunktion minimiert wird.

Die in den folgenden Unterabschnitten vorgestellten Verfahren basieren alle
direkt auf der AuRenkontur eines Objektes. Es werden beispielhaft verschiede-
ne Prinzipien zur Herangehensweise an die Analyse von deformierten Konturen
erlautert. Es werden aber auch Details vorgestellt, die exemplarisch fur eine Viel-
zahl anderer Mdglichkeiten stehen, diese Details anzugehen. Im abschlie3enden
Unterabschnitt dieses Kapitels werden die verschiedenen Verfahren diskutiert.

3.1 Telbaserter Ansatz

Unter teilbasiertem Ansatz versteht man die Unterteilung der Form in einzelne
Formteile. So wird entweder das Innere (die eingeschlossene Flache) einer Kontur
unterteilt oder die Kontur selbst. Diese Unterteilung ist dann die Basis fur einen
Konturvergleich.

Ein Verfahren, das das Innere der Kontur analysiert, wird in Abschnitt 3.2
vorgestellt.
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Abbildung 3.2: Auf der rechten Seite ist eine Vergrol3erung des Kappenbereiches
der FlaschenauRenkontur auf der linken Seite zu sehen. Die Konturpunkte sind
8er-Nachbarn. MitA sind Stellen starker konkaver Krimmung und iisind
Stellen schwacher konkaver Krimmung gekennzeichnet.

Ein anderes Verfahren zur Unterteilung des Konturinneren beschreiben Siddi-
gi et al. in [SK95], [STK96]. Sie unterteilen das Innere der Kontur in sogenannte
gliedbasierte Teile (engl. limb-based part&)d halsbasierte Teile (engl. neck-
based partsjAbbildung 3.1). Gliedbasierte Teile entstehen an Partitionierungsli-
nien, deren Endpunkte konkave Stellen der Kontur sind. Zusatzliche Bedingung
ist, dass die Tangente an dem einen Endpunkt, entlang der Partitionierungslinie,
sanft in die Tangente am anderen Endpunkt Gbergeht. Beispiele fur gliedbasierte
Teile sind Schnébel von Vogeln oder die Finger an einer Hand. Halsbasierte Teile
entstehen folgendermal3en: Man sucht die engsten Stellen einer Kontur. Genau-
er bedeutet dies, dass die Stellen gesucht werden, an denen der Abstand gegen-
Uberliegender Konturpunkte ein lokales Minimum besitzt. Die Geradenstlcke, die
die Konturpunkte mit minimalem Abstand miteinander verbinden, sind dann die
Trennungslinien zwischen einzelnen Teilen. Beispiele flr halsbasierte Teile sind
die Schwanzflosse eines Fisches oder der Kopf eines Menschen.

Fur die Aufteilung von Konturen bedeutet dies, dass die Konturstellen mit
starkerkonkaverKrimmung detektiert werden, die die einzelnen Konturen dann
in konvexePolygonziige einteilen, wie dies auch von Hoffman et al. in [HR84],
[HS97] vorgeschlagen wird, die dazu psychologische Experimente durchfiihrten.

Nun bestehen gerasterte Konturen, deren Konturpunkte 4er-Nachbarn oder
auch 8er-Nachbarn sind, aus einer Vielzahl von schwachen als auch starken kon-
kaven Krimmungen (Abbildung 3.2), die es zu unterscheiden gilt. Da die schwach
konkaven Krimmungen als Stérungen durch Rasterungs-, Quantisierungs-, Seg-
mentierungs- und Rauscheffekte gedeutet werden kdnnen, muss nach Mdglichkei-
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ten gesucht werden diese zu unterdrticken, ohne die stark konkaven Krimmungen
zu sehr zu beeinflussen.

Ein Ansatz, die zuvor genannten Effekte zu unterdriicken, besteht darin, die
Kontur zu glatten. Es wird in diesem Zusammenhang auch oftarursimpli-
fizierunggesprochen. Neben Methoden, die versuchen die Punkte der gerasterten
Kontur wieder in Punkte zu verschieben, die eine bessere Naherung der realen
kontinuierlichen Kontur ergeben (z.B. [BV99]), gibt es eine Vielzahl an Metho-
den, die eine polygonale N&herung einer Kontur zum Ziel haben. Im letzten Fall
werden aufeinanderfolgende Geradenstiicke gesucht, die eine optimale Anpas-
sung der Originalkontur ergeben. Dies geschieht nach verschiedensten Kriterien,
z.B. dass die Summe der senkrechten Abstéande der Originalpunkte auf die Ge-
radenstiicke minimal ist. Da eine optimale Anpassung allerdings oft sehr rechen-
zeitintensiv ist, beschaftigen sich die meisten Arbeiten auf diesem Gebiet damit
Verfahren zu finden, die einen guten Kompromiss zwischen der Anpassungsgute
und der Berechnungsgeschwindigkeit einer solchen Anpassung bieten (siehe z.B.
[Pav78], [Ros97], [Lon98]).

Latecki und Lakamper [LL98a], [LakOO0] stellen ein mathematisch sehr fun-
diertes Verfahren zur Polygonapproximation vor, das sie selbslistsete Kur-
venevolutiorbezeichnen. Der Begriff deEvolutioneiner Kurve entstammt der
Skalenraumtheorie (engl. scale space theoBthe kontinuierliche Kontur wird
dabei immer wieder geglattet, so dass zunéchst Stérungen entfernt werden. Mokh-
tarian et al. ((MM92], [MAK96]) reprasentieren eine Kontur als Krimmungs-
funktion Uber der Bogenlange und falten diese Funktion mit eirerGaulfil-
ter (z.B. [J&h93]), dessen Parameter Halbwertsbreite sich wahrend der Evolution
permanent vergrofRert. In Abbildung 3.3 ist ein Beispiel einer solchen Evolution
dargestellt.

Die diskrete Kurvenevolution basiert auf der Skalenraumtheorie und eliminiert
ebenfalls zunachst die Stérungen. Im Laufe der Evolution werden nach und nach
Konturpunktep; aus einer Kontur

K:{p17p27"'7pi7"'7pM} (31)

mit M Konturpunkten eliminiert. Dies geschieht aufgrund einer Kostenfunktion
Celem, die flr den zu entfernenden Punkf.,, minimal ist. Es entsteht eine sim-
plifizierte Kontur

KI = K\pelem- (32)

Nun werden mit Hilfe vorc,,,.,, wiederum die Kosten fir das Entfernen der ib-
riggebliebenen Konturpunkte a8’ bestimmt. Der Konturpunkt!, — mit mini-

elem

IDiese Herangehensweise ist auch unter dem Namen Kriimmungsskalenraum (engl. curvature
scale space) bekannt
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d) e) f) g)

Abbildung 3.3: Beispiel zur Kurvenevolution basierend auf dem Krimmungsska-
lenraum (engl. curvature scale space). Der Umriss des Kontinents Afrika wird im-
mer wieder mit steigenden Halbwertsbreitegau3gefiltert. a) Original, b)=2,

C) 0=4 d)0=8, e)o=16 f) 0=32 g)0=64. Alle Abbildungen aus [MM92].

malen Kosten wird entfernt und es entsteht die Kontur
K" = K'\p,jo- (3.3)

Mit jedem folgenden diskreten Evolutionsschritt werden so weiter Konturpunkte
eliminiert bis eine Kontur mit nur noch 3 Konturpunkten, ein Dreieck, tbrigbleibt.

Eine Eigenschaft dieses Verfahrens ist es, dass in der evolutionierten Kontur
die Ubriggebliebenen Konturpunkte eine exakte Teilmenge der Konturpunkte der
Ursprungskonturs sind. Latecki und Lakamper leiten folgende Kostenfunktion
celem fUr das Entfernen eines Konturpunktes her:

I 1y
L+

Cetem = || (3.4)
[l bzw. [, sind die Langen benachbarter Geradenstigkend s, einer diskre-
ten Kontur, die sich in einem Puni beriihren (siehe Abbildung 3.4).ist der
Wendewinkel im PunkP, der die Winkellage der Segmenteunds, zueinander
beschreibt.

celem 1St hoOCh fUr stark kavexe bzwstark konkave Krimmung i®? und hat
sein Maximum bzgliy, [, beil; = I5. Istl; >> [, bzw. [, >> [; bedeutet dies,
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Abbildung 3.4: Zur Kostenfunktion fir die diskrete Kurvenevolutibnbzw. [,
sind die Langen benachbarter Geradenstigkend s, einer diskreten Kontur,
die sich in einem PunkP berUhren.« ist der Wendewinkel im PunkP, der
die Winkellage der Segmentg und s, zueinander beschreibt,., ist das neu
entstehende Geradensegment fiir den Fall, dass der Pweikhiniert wirde.

dass das durch Eliminierung van entstehende neue Segment, ~ s; bzw.
Snew /2 S9 ISt und die Kosten fur das Entfernen véhdementsprechend relativ
gering ausfallen.

Ein Beispiel fur die diskrete Kurvenevolution ist in Abbildung 3.5 dargestellit.
Dort wird ein weiteres zu I6sendes Problem deutlich, ndmlich automatisch zu be-
stimmen, bei welcher Evolutionsstufe die Evolution abzubrechen sei. Bei der in
Abbildung 3.5f dargestellten Kontur ist dies sicherlich zu spéat, zumindest was
die Erkennbarkeit dieses Objektes durch einen Menschen angeht. Dieses Problem
wird dadurch geldst, dass zunachst die Konturen aller Evolutionsstufen berechnet
werden. Danach werden ruckwarts, d.h. von der starksten Vereinfachung ausge-
hend, die zu den jeweiligen Evolutionsstufen gehtérenden Konturen mit der Ori-
ginalkontur verglichen bis ein festzulegender Kostenschwellwert unterschritten
wird.

Dieser Vergleich ist derselbe, der von Latecki und Lakamper ([Lak00], [LLOO],
[LL98b]) auch im allgemeinen fir die Ahnlichkeitsanalyse zweier Kontukén
und K* herangezogen wird und wird im Folgenden beschrieben:

Nach Abschluss der diskreten Kurvenevolution der Kontukeand K * ent-
stehen vereinfachte Konturén bzw. K*, die zusatzlich auf gleiche Gesamtlange
skaliert werden, und aus Geradensegmentdzw. 57 bestehen:

K ={51,50,...,51,...,3m}, (3.5)

K*={5,8,...,5,....5 (3.6)

Y<nlt-*



56 KAPITEL 3. ANALYSE DEFORMIERTER 2D-KONTUREN
c)
f)

Abbildung 3.5: Beispiel zur diskreten Kurvenevolution. a) Originalkontur eines
Menschenaffen mit 317 Konturpunkten. Diskrete Kurvenevolution auf b) 50 Kon-
turpunkte, c) 40 Konturpunkte, d) 30 Konturpunkte, e) 20 Konturpunkte, f) 10
Konturpunkte.

Die Konturenk bzw. K* werden jetzt in sogenannteaximale konvexe Bogen
(engl. maximal convex arcendmaximale konkave Bégen (engl. maximal convex
arcs)a; bzw.a; eingeteilt (siehe Abbildung 3.6). Die maximaleonvexe Bogen

sind dort aul3erhalb der Kontur und die maximalen konkaven Bdgen innerhalb
der Kontur neben der eigentlichen fett markierten Kontur angedeutet. Maximale
konvexe und konkav&dgen wechseln sich ab und aufeinanderfolgende Bogen
haben immer genau ein gemeinsames Geradensegment beim Ubergang von einem
maximalen konkaven zu einem maximal@nvexenBogen und umgekehrt.

Um 2 maximale Bogen miteinander zu vergleichen, werden diese auf die glei-
che Gesamtlange skaliert. Danach werden sie als kumulierte Winkelkrimmungs-
funktionerf (siehe Abschnitt 2.2.3) dargestellt. Diese werden dann basierend auf
[ACH"91] so gegeneinander verschoben, dass die Fladcheischen den bei-
den Funktionen minimiert wird4,,;, gibt dann den reinen Formunterschied der
beiden maximalen Bogen an.

Anin Wird zusatzlich gewichtet mit dem Skalierungsfaktor

S = max <li*’ %) (3.7)

und einem Langenfaktor
L = max(l,1%). (3.8)

2Die kumulierte Winkelkriimmungsfunktion wird von Latecki und Lakamper als Stufenfunk-
tion im Tangentenraum bezeichnet.
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1

Abbildung 3.6: Maximale knvexe und konkav@®bdgen. Die maximalen konve-

xen Bogen sind aulRerhalb neben der fett markierten Kontur gekennzeichnet. Die
maximalen konkaven Bogen sind innerhalb der Kontur gekennzeichnet. Die maxi-
malen konkaven und keexenBdgen folgen abwechselnd aufeinander und haben
immer genau ein gemeinsames Geradenstuick.

[ bzw.[* stehen fur die Gesamtlangen der maximalen Bégen vor der Normierung
auf gleiche LangeS bewertet die unterschiedlichen relativen Gesamtlangen der
maximalen Bogen, da die LaAngeninformatiordp,;, durch die Normierung ver-
loren ging.L bewertet die Bedeutung der beiden maximalen Bogen in Relation zu
den Gesamtkonturlangen.

Die Gesamtkosten fir den Vergleich von 2 maximalen Bogen betragt also:

CBogen = Amm -S-L (39)

Die Gesamtkosten fiir den Vergleich zweier Kontufénk™* ergibt sich aus
einer systematischen Suche nach der besten Korrespondenz aller maximalen B6-
gen vonK mit den maximalen Bégen voR™*. Unter bester Korrespondenz ist
diejenige Korrespondenz zu verstehen, die die Summe der Kogign, die fur
den Vergleich zweier beliebiger maximaler Bogen anfallen, minimiert. Dies ist ein
Optimierungsproblem, das Latecki und Lakamper mit Hilfe dedynamischen
Programmierundgésen, die im Zusammenhang mit der in Kapitel 4 vorgestell-
ten Methode zur Synthese signifikanter Konturgruppen in Abschnitt 4.3.2 und im
Anhang C vorgestellt wird.
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Abbildung 3.7: Konstruktion eines G-Graphen. a) Segmentiefi{ig): die Kon-

tur K wird mit Hilfe von Geradenstiicken, die sowohl tangential zur Kontur als
auch parallel zur-Achse verlaufen, in sogenanrtdumpen(engl. lumps) ein-
geteilt. b) G-Grapit7(K): Die Segmentierung (K ) kann auf einen sogenannten
G-GrapherG(K') abgebildet werden, so dass die Klumpen ¥mit den Knoten

vonG (K) korrespondieren, und so dass die Nachbarschaftsbeziehungen zwischen
den Klumpen mit den Kanten vasi( K') korrespondieren (aus [KB96]).

3.2 Strukturelle Mustererkennung

Der strukturellen Mustererkennung (engl. structural pattern matching) liegt das
Prinzip zugrunde, ein komplexes Muster durch ein hierarchisches Zusammenfu-
gen von einfacheren Submustern zu beschreiben. Dies geschieht durch Auswahl
von geeigneten Muster-Primitiven und von Regeln, wie die Primitiven zu einem
komplexeren Muster zusammenzusetzen sind. Die Regeln sind die Grammatik.
Das heil3t, Objekte werden durch relationale Strukturen reprasentiert, deren Kno-
ten Unterstrukturen und deren Verbindungslinien Relationen zwischen den Kno-
ten, die sie verbinden, darstellen. Damit kann diese Methode als teilbasierte Me-
thode mit invarianten Eigenschaften aufgefasst werden. Die invarianten Eigen-
schaften sind dann definiert als die Beziehungen der Submuster untereinander.
Z.B. sind die Submuster einer Hand der Handteller und die 5 Finger. Die rela-
tionale Struktur besteht darin, dass jeder Finger einzeln und nicht in einer Kette
aneinandergereiht an den Handteller "angebracht” sind.

Kupeev et al. stellen in [KW94], [KW96], [KB96], [KB98] u.a. ein Verfahren
vor, das der strukturellen Mustererkennung zugeordnet werden kann.

Eine Kontur K wird zunachst folgender Segmentier$iél’) unterzogen (Abb.
3.7a):K wird mit Hilfe von Geradenstiicken, die sowohl tangential zur Kontur als
auch parallel zug-Achse verlaufen, in sogenaniK&impen(engl. lumps)P; ein-
geteilt. Das Beispiel in Abbildung 3.7a enthélt die Klumpen, ¢, d, ¢, f, g, h, i,

7, k, I, m, n. Klumpen, die mehr als einen gemeinsamen Punkt besitzen, werden



3.2. STRUKTURELLE MUSTERERKENNUNG 59

a) b)

Abbildung 3.8: a) Segmentierungsgitter (engl. segmentation lattitgy ) einer
Kontur K. b) Morphismusgitter (engl. morphism lattice) L(G(K)) des G-Graphen
G(K) der KonturK, das zuM (K') aus Abbildung 3.8a gehort (aus [KB96]).

benachbargenannt. Es wird einEltern-Kind-Beziehungwischen den Klumpen
insofern eingefuhrt, dass der Elternklumpen, die gré3eren y-Koordinaten besitzt.
In Abbildung 3.7a ist beispielsweise der Klumplerin Elternteil von Klumpen

d und der Klumpery ist Kind von Klumpend. Als Geschwistefverden solche
Klumpen bezeichnet, die in-Richtung rechts oder links voneinander liegen und
gemeinsame Elternteile besitzen. Z.B. sind in Abb. 3.7a die Klumjpand g

bzw.l undm Geschwister. Besitzt ein Klumpen nur einen einzigen benachbarten
Klumpen, so heil3t dieser Klumpdiatt. In Abb. 3.7a sinds, b, h, 7, k, n Blatter.
Zusatzlich wird den Klumpe#; jeweils ein Gewicht (Attribut)o (P;) zugeordnet.

Ein solches Gewicht kénnte z.B. die Summe der Langen der Konturabschnitte, die
zu einem Klumpen gehoéren, oder die Flache eines solchen Klumpens sein.

Die Segmentierung (k) kann auf einen sogenannt&GraphenG(K') ab-
gebildet werden, so dass die Klumpen v@nmit den Knoten vorG(K) korre-
spondieren, und so dass die Nachbarschaftsbeziehungen zwischen den Klumpen
mit den Kanten vorG(K) korrespondieren (Abbildung 3.7b). Die Gewichte der
Klumpenw(P) werden den Knoten des G-Graph@(K') zugeordnet.

In Abbildung 3.8a ist nun folgender Prozess dargestellt. Ein beliebiger Blatt-
klumpenP; wird von der Konturk entlang des Geradenstiicks, das zur Segmen-
tierung verwendet wurde, vom Klumpédry abgetrennt. Das Trennungsgeraden-
stiick (gestrichelt in Abbildung 3.8a) wird nun Bestandteil der durch die Abtren-
nung neu entstandenen Kontl'. Das Gewichtw(F;) wird dem KlumpenP;
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zugeordnet.
w(P)) = w(P;) + w(F) (3.10)

J

Hat der KlumpenP; nach der Abtrennung nur noch einen Blattklumggf so
wird P; dem KlumpenP; zugeordnetF; wird in diesem Fall nicht abgeschnit-
ten, d.h.P; und P, werden fusioniert. Die beiden korrespondierenden Gewichte
werden addiert und dem neu entstandenen Klumpen zugeordnet.

w(PJ{) = w(P]') +w(Py) (3.11)
Wird nun erneut ein willkiirlich gewahlter Blattklumpen véfi entfernt, so wer-
den wie zuvor beschrieben die Gewichte addiert und evtl. Klumpen zusammenge-
fasst. Es entsteht eine neue KonHif. Dieser Prozess wird solange fortgesetzt,
bis nur noch ein Klumpen ubrig ist oder in einem nachsten Schritt gar keine Kon-
tur mehr Ubrig wére.

K—-K —5K'-K"— ... (3.12)

Dieser Prozess beschreibt nur genau eine Mdglichkeit, von einer Ausgangskontur
K zu einer Kontur mit nur einem Klumpen zu gelangen.

Werden alle mdglichen Pfade erzeugt, die Vorzu Konturen mit nur einem
Klumpen fithren, so erhalt man das in [KB96] sogenar8ggmentierungsgitter
(engl. segmentation latticd)/ (K '), das in Abbildung 3.8a gezeigt idt’ ist dann
dieWurzelvon M (K). Wird jede Kontur inM (K') durch ihren G-Graphen ersetzt,
so erhalt man das in Abbildung 3.8b gezeigte sogenanntdorphismugitter
(engl. morphism latticeL(G(K)).

Zur Ahnlichkeitsbestimmung von 2 Konturéfy und K, werden ihre Segmen-
tierungs- bzw. Morphismusgitter erzeugt. Die G-Graphen zweier Mitgliéder
K3 von M (K,) bzw. M (K,) werden al§somorphbezeichnet, wenn sie die glei-
che Anzahl an Knoten und Kanten besitzen und einbijektive Abbildung exi-
stiert, die die Knoten des einen G-Graphen auf die Knoten des anderen G-Graphen
abbildet, so dass auch die korrespondierenden Kanten und Nicht-Kanten aufein-
ander abgebildet werden (siehe Abbildung 3.9).

Diejenigen KonturenK;, K; aus M(K;) und M(K,), deren G-Graphen
G(K7), G(K3) isomorph sind, sind strukturell gleich. Wie in Abbildung 3.9 zu
sehen, kdnnen 2 strukturell gleiche Konturen trotzdem relativ unéhnlich sein, d.h.
diese Unahnlichkeit muss von einem Ahnlichkeitsmaf berticksichtigt werden. Zu-
satzlich muss in ein AhnlichkeitsmaR eingehen, wie viel Strukturvereinfachung
notig war, um von den Wurzeli',, K, zu den strukturgleichen Konturei;,

K3 zu gelangen. Aus diesem Grunde werden all die Konturen, deren G-Graphen
isomorph sind, einer weiteren Analyse unterzogen. Zu diesem Zweck werden die
den Knoten der G-Graphen zugeordneten Gewichte ausgewertet. Diese beinhalten
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Abbildung 3.9: Beispiel fur Isomorphismus. Die beiden Kontufénund K, be-
sitzen in die Konturen eingezeichnete G-Graphen;-disomorphsind. Obwohl

die G-Graphen isomorph sind, kbnnen die Konturen doch sehr unterschiedlich
aussehen.

lokales "Wissen” Uber die einzelnen Klumpen. In [KB96] wird folgendes Grund-
ahnlichkeitsmal} fir 2 Konturen inRichtung, d.h. flr 2 Konturen in einer ganz
bestimmten Rotationslage, vorgeschlagen:

simy,(Ky, K2) = min F(K7, K3), (3.13)
mit
F(KT, K3) = ¢ (D (K7) + D (K3)) + d(K7, Ks), (3.14)
und
diK7, K3 = > |ww) —w((@©))] (3.15)
veV(G(KT))

DarinistV (G(K7)) die Menge aller Knoten vo&(K;) und! ist der Isomorphis-
mus zwischen den Graphé{ K}) undG(K3), d.h.I beschreibt, welche Knoten
der beiden G-Graphen miteinander korrespondieren.
d(K{, K}) beschreibt also die Unterschiedlichkeit von Kontuféhund K
gleicher Struktur mit Hilfe der Gewichte der korrespondierenden Klumpen.
D(K7) gibt die Summe der Gewichte aller Blattklumpen an, die auf dem Pfad
durch das Segmentierungsgitter von der Wufzebis zu K} abgeschnitten wur-
den. Diese Summe ist unabhangig von der Wahl des Pfades. Analog gilt dies fur
D(K}). Damit gibt der TeilD(K ) + D(K;) in Gleichung (3.14) an, um wieviel
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die Strukturen vork; und K, , gewichtet mit den Gewichten der weggeschnitte-
nen Klumpen, vereinfacht werden mussten, so d4ds;) undG(K;) isomorph
werden.

Die Konstante: in Gleichung (3.14) stellt einen Parameter dar, mit dem der
strukturelle AhnlichkeitsanteiD(K ;) + D(K;) gegenubed(K;, K3) gewichtet
werden kann.

Mit Gleichung (3.13) wird dann dasjenige Pdsf, K im Segmentierungs-
gitter M (K') detektiert, fur dag” minimal ist.

Damit ist das in [KW96], [KB96] beschriebene Prinzip eines Ahnlichkeits-
males basierend auf G-Graphen erklart. In [KB96] wird dieses Ahnlichkeitsmaf
noch weiter verfeinert und ein Verfahren zur Rotationsinvarianz beschrieben. Ska-
lierungsinvarianz wurde dadurch erreicht, dass alle Konturen auf die gleiche Lan-
ge skaliert wurden.

3.3 Syntaktische Anpassung

Im Bereich von 1-dimensionalen Funktionen und als solche I&sst sich eine Au-
Renkontur auffassen (siehe Abschnitt 2.2.3), wenn ihre Konturpunkte in einer ge-
ordneten Liste vorliegen, versteht man unter einer syntaktischen Reprasentation
einer Kontur einegeor dnete Liste von Konturabschnitten, denen Attribute wie
z.B. Lange, Krimmungswinkel usw. zugeordnet sind.

Viele syntaktische Anpassungsmethoden machen Gebrauch von Methoden aus
dem Zeichenkettenvergleich (engl. string matching), in der durch sogenannte Edi-
tieroperationen Zeichen ersetzt, geloscht oder eingefligt werden (z.B. [SK83],
[CL96]). Beim Konturvergleich sind die einzelnen Konturabschnitte ein Synonym
fur die einzelnen Zeichen. Um eine Kontldirin eine andere Kontuk ™ zu tber-
fihren (zu deformieren) ist es zum einen notwendig, bestimmte Konturabschnitte
in K* einzuflgen oder auk™ zu entfernen, da 2 Konturen i. allg. aus einer unter-
schiedlichen Anzahl an Konturabschnitten bestehen, und zum anderen Konturab-
schnitte vonk* durch Konturabschnitte voR' zu ersetzen.

Den Editieroperationen Einfigen, Entfernen und Ersetzen von Konturabschnit-
ten werden Kosten zugeordnet. Die Summe dieser Kosten wird dann minimiert.

Ein Beispiel fur eine syntaktische Reprasentation ist folgende:

Die syntaktische Reprasentation einer Konklmwird dadurch erreicht, dass
PunkteP;, die sich an Stellen maximaler Krimmung befinden, durch Geraden mit-
einander verbunden werden (Abbildung 3.10). Die Kortubesteht dann au/
geordneten Geradensegmenten, die entweder der Kontur linksherum oder rechts-
herum folgen:

K = {ki, ko, ... ki,... kar}. (3.16)
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Abbildung 3.10: Beispiel fir die syntaktische Darstellung einer Kontur. Die syn-
taktische Darstellung der gestrichelten Kontur wird dadurch erreicht, dass Punkte
P;, die sich an Stellen maximaler Krimmung befinden, detektiert und durch Ge-
radensticke; miteinander verbunden werden. Wichtig ist, dass die Geradenseg-
mente in einer geordneten Reihenfolge vorliegen. Den Geradensegmenten werden
zusatzlich Attribute zugeordnet. Hier sind dies die Lahg#er Geradensegmen-

te und die beiden Winkel, die das Geradensegment mit den beiden benachbarten
Geradenstiicken einschliel3t. Fir das Geradensedimsirtd dies beispielsweise

die Langel/; und die Winkelp; undps.

Jedem Segmertt; werden als Attribute die Lange des Geradensegmentes und
die Krimmungswinkep; undy;. |, die das Geradensegménmit dem vorherge-
henden und dem nachfolgenden Segnmigent bzw. k; ., einschliel3t, zugeordnet:

ki = {lia Pi, 90z'+1} (3-17)

Um die PunkteP; an den Stellen maximaler Krimmung zu bestimmen, ist es zu-
nachst notwendig, die Krimmungen der Kontur an jedem einzelnen éemkte
p; der Kontur

K:{p17p27"'7pi7"'7pm} (318)

zu bestimmen. Dazu wird zu jedem Punktein Winkel p; berechnet, den die
Vektoren; und, einschlielRen (Abbildung 3.11). Der Vektdy ergibt sich aus
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Abbildung 3.11: Beispiel fur die Krimmungschétzung in einem Punkt. Um den
Krimmungswinkep; zu einem Punkp; zu bestimmen, werden zunachst die Vek-
torenv; und 7, berechnets; ergibt sich aus der vektoriellen Summe dee 3
Vektoren zur Linken vorp;, und der Vektori, ergibt sich entsprechend aus der
vektoriellen Summe dey = 3 Vektoren zur Rechten vop;. Der vonv; und s
eingeschlossene Winkel ist dann der geschatzte Krimmungwinkel

der vektoriellen Summe derVektorenp; ; — p;,...,pi—q — Di—q+1 ZUr Linken
vonp; und der Vektor, ergibt sich entsprechend aus der vektoriellen Summe der
q Vektorenp;.1 — p;, ..., Pitq — Pit+q—1 ZUr Rechten vom;:

q
v = Z(pi—r_pifﬂrl)
r=1

—

Vg =

M=

(pz'+r - pi+r71) (3-19)

ﬁ
Il
—

Der auf diese Weise gefundene Winkelwird als Schatzung fur die Krimmung
am Punktp, herangezogen. Aus den Maxima und Minima der durchpglibe-
stimmten diskreten Krimmungsfunktion ergeben sich die PuRktiie zur Seg-
mentierung der KontuK” herangezogen werden.
Eine Konturk*
K" ={k, k5, ... k%, ... ky}, (3.20)

[

die mit Kontur K verglichen werden soll, besteht aus N Segmentgrdie ent-
sprechend den Segmenten der Konitufinks oder rechts herum geordnet sind.
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Jedem Segment werden &quivalent zu den Segmenten der KomlierAttribute
zugeordnet:

Um die Kosten flr dagrsetzen des Geradensegmentes durch das Ge-
radensegment; zu bestimmen, ist eine Analyse der Unahnlichkeit der beiden
Segmente notwendig. Die Geradensegmente unterscheiden sich zum einen durch
ihre LAnge und zum anderen durch die beiden Winkel, die sie mit ihren beiden
benachbarten Geradensegmenten einschliel3en. D.h. es bietet sich an, zunachst 2
getrennte Kostenfunktionen fur die La&ngen und fir die Winkel festzulegen.

L angenkosten

Eine Moglichkeit/; mit 7 zu vergleichen ist es ihr Verhaltnis festzustellen. Sind
die beiden Langen gleich, betragt ihr Verhaltnis 1. Eine potentielle Kostenfunktion
ist die folgende:

c i (3.22)

1—ﬁ , falls lj<li

ers

l; I
z _{l_z_* falls 1; <=1

Durch diese Form der Kostenfunktief),, ist sichergestellt, dass

Cérs(lh l*) - Ciﬂ's(l;a lz) (323)

J

ist, d.h.c!

ers

furl; >> [ bzw. umgekehrt! . = 1.0 ergibt. Es gilt:

ers

ist symmetrisch. Ferner gilt iy = I7, dassc,., = 0.0 ist, und sich

ers

0.0 <c,, <1.0. (3.24)

Diese Kostenfunktion ist rotations- und translationsinvariant. Skaliert man die Ge-
samtlangen der zu vergleichenden Konturen oder genauer der Polygone zunachst
auf gleiche Langen, so ist die Kostenfunktion auch skalierungsinvariant.

Winkelkosten

Die Winkel y;, p;11 undgj, ¢7,, sind ein Synonym fur die Krummungen an den
Verbindungsstellen der Segmenteindk;. Eine einfache Mdoglichkeit die Krim-
mungsunterschiede zu detektieren, ist den Betrag der korrespondierenden Winkel-
differenzen zu bestimmen und aufzusummieren. Die Kostenfunktion

I (et 1l e bt 2 21
ers 47_[_

(3.25)
gewadhrleistet Symmetrie

Cfrs({(pia ()OiJrl}? {()0;7 90;+1}) = Cewrs({(p;a 90;+1}7 {901, ()OiJrl}) (326)
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und die Kosten bewegen sich zwischen 0.0 und 1.0 fir 2 exakt gleiche bzw. 2
maximal unterschiedliche Winkelpaare. Es gilt also:
0.0< ¢, <1.0. (3.27)

ers

c? . ist translations-, rotations- und skalierungsinvariatit, erfullt allerdings
nicht die Forderung 5 aus Abschnitt 1.1.1, die besagt, dass das Verbiegen eines
Objektes an Stellen hoher Krimmung weniger Kosten verursachen sollte, als das
Biegen an Stellen mit wenig Krimmung, da dies vermutlich in der menschlichen
Ahnlichkeitsbeurteilung eine Rolle spielt.
Die Teilkosten fur den LAngenunterschied und die Winkelunterschiede kbnnen
dann mit folgender Kostenfunktion fiir das Ersetzen zusammengefasst werden:
Cors = WiC ., + (1 —wy)c?, mit 0.0 < w; < 1.0. (3.28)
Mit w;, kdnnen die einzelnen Anteile der Kostenfunktion gegeneinander gewichtet
werden. Durch die Form von Gleichung (3.28) und die Gleichungen (3.22), (3.25)
ist gewahrleistet, dass gilt:
0.0 < Ceps < 1.0. (3.29)

DasEinfiigen von Abschnitten in eine Kontuk™* kann aufgefasst werden als
das Ersetzen eines einzelnen Segmentes der einen Kightdurch mehrere be-
nachbarte Segmente der anderen Koafuwird das Segmerit; durchr benach-
barte Geradensegmenitgk; 1, ..., k1, 1 ersetzt, so ergeben sich die Kosten fur
das Einfligen dieser Segmente als Summe der Einzelersetzungen:

r—1
Cein = Z Cers(kiJrk; k;) (330)
k=0

DasEntfernen von Abschnitten aus einer Kontud¢* kann diametral zum Ein-

fugen aufgefasst werden als das Ersetzen mehrerer benachbarter Segmente der
Kontur K* durch ein einzelnes Segment der anderen KohAtuWerdenr be-
nachbarte Segmentg, k7., ..., kj,, , ersetzt durch ein Geradensegmenso
ergeben sich die Kosten fur das Entfernen dieser Segmente als Summe der Einzel-
ersetzungen:

r—1
Cont = Y Cers(Kiy K} 1) (3.31)
k=0

Da die Gleichungen (3.30) und (3.31) auch fie 1 gelten, behandeln sie das
Ersetzen von Segmenten gleich mit, d.h. Einfiigen, Entfernen und reines Ersetzen
werden in diesen Kostenfunktionen miteinander vermengt und es gilt

Cers = Cein = Cent far r=1. (332)
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Um die KonturK in die KonturK* umzueditieren, missen der Konfiir sowohl
Segmente entnommen und hinzugefligt werden als auch Segmente ersetzt werden.
D.h. um die minimalen Koste@' fir das Umeditieren zu bestimmen, muss eine
Kombination der Summen in den Gleichungen (3.30), (3.31) gefunden werden,
die in ihrer Summe minimal wird.

Dieses komplexe Optimierungsproblem stellt sich in ganz &hnlicher Form auch
im Kapitel 4 und wird dort als vorbereitender Schritt flr die Synthese signifikanter
Konturabschnitte bendtigt. Dort wird das Problem mit Hilfe der bereits erwahnten
dynamische Programmierumglost. Aus diesem Grund wird diese Optimierungs-
methode dort und in Anhang C naher erlautert.

3.4 Elastische Anpassung

Die Methoden, die auf der elastischen Anpassung basieren (engl. elastic mat-
ching), bestimmen die Ahnlichkeit zwischen 2 Konturen aufbauend auf einer spe-
zifischen Korrespondenz zwischen ihren Konturpunkten (siehe dazu Abbildung
3.12). Da Konturen i. allg. nicht die gleiche Anzahl an Konturpunkten besitzen,
sind sowohl 1-1-Korrespondenzen, d.h. genau ein Konturpunkt der einen Kontur
korrespondiert mit genau einem Konturpunkt der anderen Kontur, als auch 1-n-
Korrespondenzen, d.h. genau ein Konturpunkt der einen Kontur korrespondiert
mit mehreren Konturpunkten der anderen Kontur und umgekehrt, zugelassen. D.h.
aber auch, dass elastische Anpassungsmethod®etiagn (engl. stretchingu-
lassen, so dass langere Konturabschnitte der einen Kontur auf kiirzere Konturab-
schnitte der anderen Kontur abgebildet werden kdnnen und umgekehrt. Zusétz-
lich wird bei elastischen Anpassungsmethoden Biggen (engl. bendingyon
Konturabschnitten zugelassen. Biegen und Dehnen zusammen ergeben dann die
Deformation einer Kontur.

Die lokale Ahnlichkeit korrespondierender Konturpunkte wird mit Hilfe lo-
kaler AhnlichkeitsmaRRe bestimmt, die auf lokalen Eigenschaften dieser Punkte
fulRen, wie z.B. der Krimmung der Kontur an diesen Punkten. Die Gesamtéhnlich-
keit (globale Ahnlichkeit) der beiden Konturen ergibt sich dann aus der Summe
der lokalen Ahnlichkeiten. Typischerweise wird diese Summe der lokalen Ahn-
lichkeiten selbst daflir benutzt, um die "beste” Korrespondenz zwischen den bei-
den Konturen zu finden. D.h., dass diejenige Deformation von einer Kontur in eine
andere gesucht wird, die ein globales Ahnlichkeitsmaf? maximiert.

Elastische Anpassungsmethoden erzeugen sowohl ein Mal3 (also eine Zahl)
fur die globale Ahnlichkeit als auch eine Korrespondenz, d.h. eine Abbildungs-
funktion der Konturpunkte der Konturen aufeinander, zwischen den Konturen.
Elastische Anpassungsmethoden besitzen also 2 Hauptkomponenten. Zum einen
besitzen sie eine Ahnlichkeitsfunktion basierend auf einem lokalen Ahnlichkeits-
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Abbildung 3.12: Die Konturpunkte der Kontuf; und K, sind fortlaufend indi-

ziert mit a-z bzw. 1-28. a-z indizieren wiederum die Spalten und 1-28 die Zeilen
des unter den Konturen abgebildeten Arrays. Da benachbarte Konturpunkte 4er-
Nachbarn sind, sind alle Konturpunkte gleichweit voneinander entfernt. D.h. die
Konturpunktindizes sind ein Synonym fiir die BogenlangBie schwarzen Krei-

se stellen die Korrespondenz einzelner Konturpunkte her. Damit ist die Gesamt-
heit der Kreise eine diskrete Funktiofs), die die Konturpunkte voir’; auf die
Konturpunkte vonk', abbildet.
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mald. Zum anderen bendtigen sie einen Suchmechanismus, der nach der, im Sinne
von maximaler Ahnlichkeit, besten Anpassung sucht.

Basri et al. ([BCGJ95], [BCGJ98]) schlagen folgende elastische Anpassungs-
methode vor, die sie unter Berlicksichtigung von vermuteten wichtigen Eigen-
schaften menschlicher Ahnlichkeitseinschatzung formulieren. Dies ist der Grund,
warum sie in ihrer Methode darauf achten, dass Abbildungsfunktionen (Defor-
mationen) gefunden werden, die die Teilestruktur der Konturen méglichst nicht
verandert. Dies schlagt sich u.a. in den in Abschnitt 1.1.1 bereits vorgestellten An-
forderungen an ein Ahnlichkeitsmaf nieder. Der Unterschied zu den teilbasierten
Methoden besteht darin, dass hier die Stellen an denen Teile aneinandergrenzen
bertcksichtigt werden, ohne explizit die Teilstruktur der Kontur zu berechnen.

Eine Kontur K; wird parametrisiert mit ihrer Bogenlange Daraus folgt,
dassK (s) einen Konturpunkt vork’; darstellt. Die Korrespondenz zwischen den
Konturen wird hergestellt durch eine Abbildungsfunktigs) zwischen den Bo-
genlangen vork; und K,. Daraus folgt, dass der Konturpunky, (s) auf einen
Konturpunkti,((s)) der KonturK, abgebildet wird.

Bei gegebener Abbildungsfunktiafs) wird ein lokales Kostetmal F' auf-
integriert. Das Minimum dieser Integrale tber alle mdglichen Abbildungsfunktio-
nent(s) sind dann die minimalsten Kosténfur die Deformation einer Kontur in
eine andere:

dt
D(Ky, K») = min/F (CI,CQ, d—> ds (3.33)

S
K

wobei es sich bet; um die Krimmung der Kontuk'; im Punkt/; (s) und beic,

um die Krimmung der Kontuk', im PunktK, (t(s)) handelt.Z (siehe Abbildung

3.12) kann aufgefasst werden als die relative Geschwindigkeit des Fortschritts auf
beiden Konturen und damit als lokale Dehnungen #qrgegenubers,. Die Ko-

stenD sind also der minimale Aufwand an lokaler Biegung, d.h. der Anderungen
der Krimmungen einer Kontut;, und an Dehnung voA’;, um diese mit Kontur

K, identisch zu machen.

Eine mdgliche lokale Kostenfunktiofi fir Gleichung (3.33) basiert auf dem
Prinzip derkontinuierlichen DeformatiorDieser Methode liegt folgende Vorstel-
lung zugrunde:

Die gesamten Kosten des Biegens und Dehnens fiir das Uberfiihren (Defor-
mieren) einer Kontufs; in eine andere KontuK’, ergeben sich aus der Summe
einer unendlichen Anzah¥ infinitesimalkleiner Deformationen. Das bedeutet,
dassk; und K, durch eine kontinuierliche Folge von Konturen miteinander ver-

3Da die Maximierung einer Ahnlichkeitsfunktion gleichzusetzen ist mit der Minimierung einer
Kostenfunktion (Un&hnlichkeitsfunktion), ist in diesem Abschnitt ab jetzt nur noch von Kosten die
Rede.
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bunden sind und die Gesamtkosten der Deformation die Summe der Deformatio-
nen von einer Kontur zur nachsten in dieser Folge ist.
Vorgeschlagen wird folgende lokale Kostenfunktion:

dt dt
F —|=1—+1
(017027 dS) (dS + >

Fur den Fall des reinen Dehnens, d:h= ¢,, folgt aus Gleichung (3.34)

C2

/ el

C1

—i—)\‘ﬁ—l‘. (3.34)
ds

(3.35)

und fur den Fall des reinen Biegens, dgp.: 1, folgt aus Gleichung (3.34)

dt
F <C1,CQ, %> =2

e ¢ gibt die Kosten an, die notwendig sind, um einen Konturpunkt infinite-
simal zu deformieren. Durch die Exponentialfunktion ist gewahrleistet, dass je
grol3er die Krimmung c in diesem Punkt ist, desto kleiner die Kosten fur die
Deformation dieses Punktes sind. Damit wird Bedingung 5 aus Abschnitt 1.1.1
erfillt. Mit dem Parameter kann das Abklingverhalten der Exponentialfunktion
beeinflusst werden.

Integriert man von der Krimmung in einem Punkt auf<; bis zur Kriim-
mungc, im korrespondierenden Punkt afif,, so reprasentiert das Integral die
lokalen Gesamtkosten des Verbiegens.

Bei A handelt es sich um einen positiven Parameter, der den Dehnanteil an den
Kosten gegenuber den Biegekosten gewichtet.

Es kann gezeigt werden, dass eine KostenfunkiiofGleichung (3.33)) ba-
sierend auf einer lokalen Kostenfunktiéh(Gleichung (3.34)) fur die kontinuier-
liche Deformation alle Forderungen an eine Kostenfunktion aus Abschnitt 1.1.1,
bis auf Bedingung 7, erfillt.

Basri et al. schlagen noch 2 weitere lokale Kostenfunktioneh wor. Zum

einen ) )
dt dt
dt Coge — C e — 1
F(cl,@,_> - ‘ 2d 1‘ +)\(ddt ) , (3.37)
ds ‘CQ% —|—|Cl| E""l

/C e”‘cdk‘ . (3.36)

die auf einem physikalischen Federmodelt Hooke'sches Federgesgtzeruht
und zum anderen eine lineare lokale Kostenfunktion

dt
F (01, C2, £> =

dt
Co— — (1

ds

dt
A=

3.38
= -1, (3.38)
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die aus einer verallgemeinerten Form des physikalischen Federmodells hervor-
geht. Wird die lokale Kostenfunktio” aus Gleichung 3.37 D (Gleichung
(3.33)) eingesetzt, erflullD alle Forderungen aus Abschnitt 1.1.1, bis auf For-
derung 2. Wird die lokale Kostenfunktidn aus Gleichung 3.38 i (Gleichung
(3.33)) eingesetzt, erfullb alle Forderungen aus Abschnitt 1.1.1 mit Ausnahme
von Forderung 5.

Zur Suche nach den minimalen Kosten wurde diedynamische Program-
mierung(siehe auch Anhang C) benutzt. Im diskreten Fall werden die Krimmun-
gen der Punkte mit Hilfe der Tangentenrichtungsanderungen aufeinanderfolgen-
der Punkte geschétzt. Die Tangentenrichtung selbst wird mit Hilfe der Richtungen
zwischen 7 aufeinanderfolgenden Punkten, mit dem interessierenden Punkt in de-
ren Mitte, ebenfalls geschétzt.

3.5 Diskussion

In diesem Kapitel wurden beispielhaft verschiedene Ansatze zur Bestimmung der
Ahnlichkeit deformierter Konturen vorgestellt. Alle Verfahren ziehen lokale In-
formation zur Analyse heran. Die Verfahren, die psychophysikalisches Vorwissen
in die Analyse mit einflie3en lassen, wie z.B. das Herausheben von Stellen, an de-
nen Konturen hohe Krimmungen aufweisen, sind leistungsstark bezogen auf die
Erkennungsleistung.

Ein sehr schones, schnelles und mathematisch fundiertes Verfahren ist das
Ahnlichkeitsbestimmungsverfahren basierend auf der diskreten Kurvenevolution
von Lakamper und Latecki. Der Nachteil bei diesem Verfahren liegt darin, dass
noch nicht abschlieRend geklart ist, bei welcher Stufe der Evolution einer Kon-
tur jeweils abgebrochen werden sollte. So kann es passieren, dass eventuell zur
Erkennung lokal wichtige Konturabschnitte ,wegevolutioniert*werden.

Interessant auch das Federmodell von Basri et al., da es die physikalische Ver-
formung von Objekten modelliert. Der Hauptnachteil dieser Methode liegt aller-
dings in der stérungsanfalligen Berechnung von Ableitungen.

Die Prasentation einer Kontur durch Graphen wie z.B. die vorgestellte Metho-
de von Kupeev und Wolfson hat vor allen Dingen Nachteile, da diese zum einen
sehr anféllig gegen die Verdeckung von Teilen der Objekte ist, d.h. dass dadurch
komplett andere Graphen entstehen kdnnen. Ferner ist bei Graphenproblemen das
— NP-vollstandigaund damit aufwendige» Graph-Isomorphismus-Problenu
|6sen. Bei Kupeev und Wolfson kommt zusatzlich das Probelm hinzu, dass das
Graph-Isomorphismus-Problem mehrfach geldst werden muss, um rotationsinva-
riant zu sein.

Die syntaktischen Methoden setzen als Vorwissen die natirliche Ordnung der
Konturpunkte voraus. Dadurch lassen sich gutverstandene Methoden aus dem Zei-
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chenkettenvergleich heranziehen, die Editieroperationen (Ersetzen, Léschen, Ein-
figen) verwenden.

Allen Methoden gemeinsam ist, dass sie die globale Ahnlichkeit von Konturen
bestimmen. Sie benutzen dazu bei der Klassfikation nur implizit lokale Konturab-
schnitte. D.h. es geht keine Analyse dahingehend voraus, welche expliziten cha-
rakteristischen lokalen Konturabschnitte ausreichen wirden, um diese Konturen
genauso gut oder vielleicht sogar besser korrekt ihren Klassen zuordnen zu kén-
nen. Das letztgenannte Problem wird bisher im allgemeinen recht stiefmutterlich
behandelt. Dem Autor sind bis auf [PK0Oa], [PK0Od], [PK02] und [KP02] aus der
Literatur jedenfalls keine Verfahren bekannt, die systematisch lokale Konturab-
schnitte aus Beispielkonturen automatisch generieren, die ausreichen, um Kontu-
ren ausreichend zu beschreiben und mit diesen zu klassifizieren.



Kapitel 4
Merkmalsynthese

In den vorangegangenen Abschnitten wurden verschiedene Verfahren zur Ahn-
lichkeitsanalyse von Auf3enkonturen vorgestellt. Diese hatten alle zum Ziel, die
globale Ahnlichkeit der Konturen mit Hilfe der gesamten Kontur zu bestimmen.

Die Verfahren aus Kapitel 3 beziehen zwar alle lokale Informationen zur Ahn-
lichkeitsbestimmung mit ein, letztendlich wurde aber die Gesamtkontur zum Ver-
gleich herangezogen.

Wie zu Beginn des Kapitels 3 schon angedeutet wurde, sind fir eine hohe
Ahnlichkeit von Konturen aber in erster Linie charakteristische lokale Konturab-
schnitte verantwortlich, die durch eine Deformation nur schwach verandert wer-
den, d.h. die in Grenzen invariant sin®.h. aber, dass nur diese Konturabschnitte
notwendig sein missten, um die Ahnlichkeit von Konturen zu bestimmen. Sind
diese lokalen Konturabschnitte in einer zu klassifizierenden Kontur nur leicht de-
formiert vorhanden, so miisste dies genauso zu hoher Ahnlichkeit fiihren. Diese
Aussage wird dadurch gestitzt, dass Lebewesen in der Lage sind Objekte, die
teilweise verdeckt sind, zu erkennen, falls nur bestimmte Objektabschnitte zu se-
hen sind. Diese Vermutung wird beispielsweise durch eine kleine Versuchsreihe
in [YIn98] bestarkt, in der die Versuchspersonen nur kleine Ausschnitte von Ob-
jekten zu sehen bekamen und diese klassifizieren sollten. In diesem Kapitel wird
ein Verfahren vorgestellt, das solche charakteristischen lokalen Konturabschnitte
automatisch generiert (siehe auch [PK99], [PK00a], [PKOOb], [PK0Od], [PK02],
[KPO2)).

Viele der in Kapitel 3 vorgestellten Verfahren und Prinzipien basieren in ir-
gendeiner Form darauf, psychophysikalische Erkenntnisse oder Vermutungen in
ihre Analyseverfahren zu integrieren. So bauen die teilbasierten Verfahren sehr
stark darauf auf, aber auch die anderen Verfahren basieren darauf, dass Kon-

Hn [GW99] wird in diesem Zusammenhang vechwach &hnlichen Konturen (engl. weakly
similar curves)gesprochen, falls die Konturen nur wenig deformiert sind. In [GW99] wird dieser
Ausdruck aber auch nur auf die Gesamtkontur bezogen.

73
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turpunkte, an denen hohe Krimmungen auftreten, wichtige Konturpunkte sind.
Zweifelsohne sind mit psychophysikalischen Ansétzen grol3e Fortschritte im Be-
reich der Formanalyse erzielt worden, trotzdem basiert die hier vorgestellte Me-
thode nicht auf einem solchen Ansatz.

Der Grund hierfur liegt darin, dass diese Arbeit einen Beitrag fur ein allgemei-
neres Verstandnis von Mustererkennung liefern mochte. Dies soll bedeuten, dass
der hier vorgestellte Ansatz flr Aul3enkonturen, d.h. im Prinzip fur eindimen-
sionale Funktionen, Erkenntnisse auch fur das Erlernen von anderen 1- oder n-
dimensionalen Funktionen, wie z.B. Sprachsignalen oder Farbbildern liefern soll.
Wie sich herausstellen wird, ergeben sich so Einblicke in das Erlernen von Ob-
jektcharakteristiken, wie z.B. auch (aber nicht ausschlief3lich) charakteristischen
Teilen, die durch Stellen hoher konkaver Krimmung begrenzt sind, wie die teil-
basierten Verfahren voraussetzen. Aus diesem Grunde will das hier vorgestellte
Verfahren bzgl. der Erkennungsrate nicht in erster Linie mit anderen spezialisier-
ten Konturvergleichsverfahren in Konkurrenz treten, wird sich dem Vergleich mit
den Ergebnissen dieser Verfahren aber trotzdem stellen.

4.1 Uberblick Gber das Verfahren

Diese Arbeit stellt ein erstes vollstandiges Lern- und Klassifikationssystem vor,
dasselbstandigind mit nurminimalem Vorwisselokale charakteristische Merk-
male, sogenanntggnifikante Konturabschnitteiner Objektklasse basierend auf
deren AulRenkonturen bestimmt (siehe Beispiel in Abb. 4.1). Aufeinanderfolgende
Konturpunkte (Basismerkmale) werden aufgrund zu bestimmender Eigenschaften
automatisch zu Konturpunktgruppen (Merkmalsgruppen) zusammengefasst (Syn-
these). Aus diesem Grund wird auch \atomatischer Merkmalsynthegespro-

chen. Mit Hilfe solch synthetisierter signifikanter Konturabschnitte werden Ob-
jekte verschiedenen Klassen zugeordnet.

Einen groben Uberblick iiber das System gibt Abbildung 4.2. Eine Aufga-
bendomaneé besteht aus einer Menge interessierender Objekte in verschiedenen
Klassen.D wird aufgeteilt in eine Lernstichprobg, die zum Erlernen signifi-
kanter Konturabschnitte und zum Einlernen eines Klassifikators notwendig ist, in
eine Teststichprobg, die unabhangig von ist und zum Testen des Klassifikators
herangezogen wird, und den Rést

D={LT,RILNT=0,LNR=0,TNR=0}. (4.1)

Die Lernstichprobe besteht aus Konturen in unterschiedlichen Klassen. In der
Lernphase 1 werden jeweils fur die Konturen aus einer bestimmten Klasse signifi-
kante Konturabschnitte erlernt, die die Konturen dieser Klasse von den Konturen
jeweils aller anderen Klassen der Lernstichprobe unterscheiden.
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Abbildung 4.1: Einflhrungsbeispiel fir signifikante Konturabschnitte. In diesem
einfachen Beispiel besteht eine Lernstichprobe aus den Klassen 1,2, und 3. Diese
Klassen bestehen aus je 2 einfachen geometrischen Objekten. Fett markiert sind
diejenigen Konturpunkte der Konturen der Klasse 1, deren lokale Umgebungen
sich stark von lokalen Umgebungen der Konturen in den anderen beiden Klas-
sen unterscheiden. Sind solche Konturpunkte aufeinanderfolgend, so werden sie
zu signifikanten Konturabschnitteusammengefasst. Diese werden bei der Klas-
sifikation in anderen Konturen gesucht und bei geniigender Ubereinstimmung der
entsprechenden Klasse zugeordnet.
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Abbildung 4.2: Grober Systemuberblick. Eine AufgabendomBneird aufge-

teilt in eine Lernstichprobé, eine Teststichprob€ und einen Resk. In 2 Lern-
phasen werden mit der Lernstichprobesignifikante Konturabschnitte autonom
erlernt und ein Klassifikator trainiert. Mit Hilfe der sich aus den Lernphasen er-
gebenden Wissensbasis werden die Objekte der Teststichiprklassifiziert. So

lasst sich die Gite und Représentativitat des gesamten Systems bzgl. des zu er-
wartenden Klassifikationsergebnisses fur den Resbschatzen.
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Die anschlielRende Lernphase 2 lernt einen Klassifikator auf Basis der signi-
fikanten Konturabschnitte ein. Im einfachsten Fall besteht die Wissensbasis des
Klassifikators danach ausschlief3lich aus den signifikanten Konturabschnitten und
den korrespondierenden Klassen. Es kdnnen aber auch zusétzliche Attribute ein-
gelernt werden, wie z.B. Ruckweisungsschwellen, die dazu dienen eine Klassifi-
kation zurlickzuweisen, falls sich der Klassifikator in seiner Entscheidung unsi-
cher ist. Die Konturen der Teststichprobaverden basierend auf der Wissensba-
sis mit Hilfe eines Klassifikators klassifiziert. Es ergibt sich ein Klassifikationser-
gebnis, das die Glte und Représentativitat des gesamten Systems bzgl. einer Klas-
sifikation des ResteR abschatzt. Der Regt ist i. allg. die Menge der Objekte,
auf die man in der Lern- und Testphase keinen Zugriff hat, die aber beim Einsatz
des Klassifikators trotzdem klassifiziert werden missen. Beispielsweise hat man
in der Lern- und Testphase eines Systems zur Klassifikation von Verpackungsmiuill
nur einen kleinen Ausschnitt dieser Aufgabendoméne zur Verfiigung. Hier ist der
RestR der Mull, der vom Verbraucher in Zukunft entsorgt wird und die Machtig-
keit der MengeR ist nahezu unendlich viel gro3er als die Méachtigkeiten yon
und7 zusammengenommen.

4.1.1 Uberblick Merkmalsynthese (L ernphase 1)

In Abbildung 4.3 ist ein Uberblick iber den Ablauf der automatischen Merkmal-
synthese dargestellt, die in Abschnitt 4.3 detailliert beschrieben wird.

Alle Konturen der Lernstichprobé werden paarweise miteinander vergli-
chen. Dazu wird jedes Konturenpaar systematisch lokal untersucht. Jedem Kon-
turpunktpaar werden Kosten fir das Ersetzen des einen Konturpunktes durch den
anderen zugeordnet (Abschnitt 4.3.1). Darauf basierend wird die kostengunstig-
ste Deformation der einen Kontur in die andere berechnet (Abschnitt 4.3.2). Aus
diesem Schritt ergibt sich flr jedes Konturpaar eine kostengunstigste Abbildungs-
funktion (Deformation) der Konturpunkte aufeinander und es stehen zusétzlich
die lokalen Kosten fur jedes Konturpunktpaar dieser Abbildung zur Verfiigung.

Jetzt werden die Konturen der Lernstichprabén Klassen eingeordnet, da
dies fur die nachfolgenden Schritte von Bedeutung ist. Dies kann entweder Uber-
wacht durch einen Trainer oder uniiberwacht basierend auf einer Analyse der Ge-
samtkosten zur Deformation, d.h. der globalen Ahnlichkeit, der einzelnen Kontu-
ren ineinander geschehen (Abschnitt 4.3.3).

Im n&chsten Schritt werden die Abbildungsfunktionen jedes Konturpaares, de-
ren Konturen aus verschiedenen Klassen stammen, auf Konturpunktpaare unter-
sucht, die hohe Kosten zur Deformation beigetragen haben. Diese Konturpunkte
sind wichtige Konturpunkte zur Unterscheidung von jeweils 2 Konturen. Auf-
einanderfolgende wichtige Konturpunkte werden zu wichtigen Konturabschnitten
synthetisiert (Abschnitt 4.3.4). Nach Abschluss dieses Schrittes stehen fir jede
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wichtige

%”fafs_@‘e/

Synthese von wichtigen Konturabschnitten zu signifikanten Konturabschnitten,
die jeweils eine Kontur von den Konturen anderer Klassen unterscheidet

l

signifikante

Abbildung 4.3: Uberblick Merkmalsynthese (Lernphase 1): Von den Konturen der
Lernstichprobd. zu deren signifikanten Konturabschnitten, die einzelne Konturen
von Konturen der anderen Klassen unterscheiden.

Kontur wichtige Konturabschnitte bereit, die aus einem Vergleich mit allen Kon-
turen aus den anderen Klassen herriihren und diese Konturen unterscheiden.

Der letzte Schritt der Lernphase 1 besteht darin, die wichtigen Konturabschnit-
te einer Kontur zusammenzufassen. Dabei werden sich Uberlappende wichtige
Konturabschnitte, d.h. Konturabschnitte, die gemeinsame Konturpunkte besitzen,
zu signifikanten Konturabschnitten synthetisiert (Abschnitt 4.3.5). Uberlappende
wichtige Konturabschnitte kommen dadurch zustande, dass eine Kontur mit allen
Konturen der anderen Klassen verglichen wurde und sich ungefahr der gleiche
Konturbereich von mindestens 2 Konturen unterscheidet. Am Ende der Lernphase
1 ergeben sich ein oder mehrere sich nicht tberlappende signifikante Konturab-

schnitte fir jede Kontur, die diese signifikant von den Konturen anderer Klassen
unterscheiden.
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— I — I
R — S
Lernstichprobe L Signifikante Konturabschnitte

mit Klassenzugehdrigkeit mit Klassenzugehdrigkeit

Vergleich der Konturen in Lernstichprobe L
mit den signifikanten Konturabschnitten

A

Tabelle mit
Vergleichsergebnis

A

Auswerten der Tabelle zur Feststellung von
Attributen der signifikanten Konturabschnitte

Wissensbasis des Klassifikators mit
signifikanten Konturabschnitten,

%senzugehdrigkeiten und Attrilwy

Abbildung 4.4: Uberblick Klassifikatorsynthese (Lernphase 2): Den signifikanten
Konturabschnitten aus Lernphase 1 werden, basierend auf einer systematischen
Analyse, Attribute fur die Klassifikation zugeordnet.

4.1.2 Uberblick Klassifikatorsynthese (L ernphase 2)

Die Klassifikatorsynthese , die in Abschnitt 4.4 genau beschrieben wird, dient dem
Einlernen des Klassifikators. Da der Klassifikator auf den automatisch erlernten
signifikanten Konturabschnitten und deren Klassenzugehdrigkeit aus Lernphase
1 basieren soll, werden diese mit Hilfe der Lernstichprébeeiter analysiert.
Einen Uberblick (iber diese Analyse gibt Abbildung 4.4.

In einem ersten Schritt werden, basierend auf einer Kostenfunktion, die Kon-
turabschnitte jeder Kontur der Lernstichprobemit jedem signifikanten Kon-
turabschnitt verglichen (Abschnitt 4.4.1). Es gibt jeweils einen Konturabschnitt
einer Kontur der Lernstichprobg, der die geringsten Kosten beim Vergleich
mit einem bestimmten signifikanten Konturabschnitt besitzt. Diese minimalsten
Kosten werden in eine Tabelle eingetragen, die die Vergleichsergebnisse aller
(Kontur)-(Signifikanter Konturabschnitt)-Paare beinhaltet.

Im zweiten und letzten Schritt wird diese Tabelle ausgewertet. Da durch die
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Lernphase 1 auch die Klassenzugehdérigkeiten der Konturen aus der Lernstichpro-
be L feststehen, kann die Vergleichstabelle durch einen Soll-Ist-Klassenvergleich
ausgewertet werden. Diese Auswertung ergibt Attribute der signifikanten Kontur-
abschnitte, wie z.B. die Verlasslichkeit dieser Attribute fur ein korrektes Klassi-
fikationsergebnis, oder es lassen sich Zurtickweisungsschwellen abschéatzen, die
die Zuverlassigkeit der Klassifikation verbessern.

4.1.3 Uberblick Klassifikation

Der in diesem System eingesetzte Klassifikator ist ein hierarchischer Klassifikator,
der ebenfalls in Abschnitt 4.4 exakter beschrieben wird.

Die Hierarchie des Klassifikators ergibt sich aus dem Ordnen der signifikan-
ten Konturabschnitte bzgl. ihrer in Lernphase 2 ermittelten Verlasslichkeiten fur
eine korrekte Klassifikation. Eine zu klassifizierende Kontur der Teststichprobe
T wird solange nacheinander mit den geordneten signifikanten Konturabschnit-
ten verglichen, bis der dem jeweiligen signifikanten Konturabschnitt zugeordnete
Schwellwert unterschritten wird. Die Kontur wird der Klasse dieses signifikanten
Konturabschnitts zugeordnet. Statt die Kontur mit allen signifikanten Konturab-
schnitten zu vergleichen, wird die Klassifikation in den allermeisten Féllen vorher
abgebrochen, was den Klassifikator schnell macht. Wird kein einziger Schwell-
wert unterschritten, so wird die Kontur keiner Klasse zugeordnet, d.h. die Kontur
gehdrt zu einer unbekannten Klasse.

Sind alle Konturen der Teststichprobe klassifiziert, erhalt man ein Klassifi-
kationsergebnis, das eine Abschétzung fir die Klassifikation anderer Konturen
zulasst.

Zum Abschluss des Uberblicks ist anzumerken, dass dem relativ einfachen
Klassifikator eine komplexe Lernphase zur Erzeugung charakteristischer Merk-
male gegenubersteht.

4.2 Basisnotationen

Bevor die detaillierte Beschreibung der einzelnen Schritte der Lernphase beginnt,
werden an dieser Stelle grundlegende Notationen vor allem fir die Beschreibung
einer diskreten Kontur definiert.

Die Aufgabendoméang® setzt sich aus einer Lernstichprabgeiner Teststich-
probeT und aus einer Mengg restlicher Objekte, die nicht der Lernstichprobe
L oder der Teststichprold zugeordnet wurden, zusammeén.I" und R besitzen
paarweise kein einziges Objekt gemeinsam:

D={LT,RILNT=0,LNR=0,TNR=0}. (4.2)
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Die Lernstichprobd. besteht ausv KlassenG;:
L={G,Gs,...,G;...,GN}. (4.3)
Jede Klassér; besteht aus:; geschlossenen diskreten 2D-Objektkontulgn:
Gi={Ki1, Kia,- -, Kijy -, Kim.}. (4.4)
Jede Kontuts; ; besteht aus; ; aufeinanderfolgenden Punktét;
Kij=APij1,Pija - Pij -, Pi,j,ni,j} (4.5)

mit den gleichen Euklidschen Abstanden

d= d(Pz',j,lca Pi’j’k+1) = const. (46)
Jede Kontuis; ; besteht aus; ; sich Uberlappenden Abschnitteri{*]{*,f:
lij lij,: lij Lijmi
KZ,] - {AZ,’j],’ll ; Ai,’]'],,;’ . ,AZ’,’J']”]::, ceey Ai,]'],ni:; . (4.7)

Jeder Konturabschniﬂif’]{’,ﬁ besteht au$2l; ; , + 1) Punktenp; ; ;:

Lije _
Ai,j],k - {Pi,j,k—li,]‘,k’ H:jak_li,j,k‘i'l’ SRR Pi,j,k’ R ‘Pi;jak‘i'li,j,k} (4'8)
mit
li,j,k € N.

Jeder PunkP ; , besteht schlie3lich aus einerundy-Koordinate:

'Pi7j7k = {Z.i,j7k7 ylyjyk} (4'9)
Zusatzlich wird jedem Konturabschn'ustﬁf’j{’,iv entweder einabsoluter Orientie-
rungsvektor
Oijk = Pijktts o — Pijk—ti ;4 (4.10)
oder einmittlerer Orientierungsvektor
bijk
Z ('Pivj,k'i_z - 'Pi7j7k_2)
Oij) = = (4.11)

lijk +1

zugeordnet.

Ein Beispiel fur eine solche Kontur ist in Abbildung 4.5 gezeigt.
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b)

Abbildung 4.5: Diskrete Kontur: a) Beispiel flr eine diskrete Korilr; mit ei-

nem dern; ; AbschnitteAéf;{;ﬁ = A7, (fett markiert). Die Anzahl der Kontur-
punkte betragb also istl; ;. = 2. 0 ist der absolute Orientierungsvektor von
A? ;- Aufeinanderfolgende Konturpunkte haben alle den gleichen Euklidschen
Abstandd. b) Dies ist eine Kopie der diskreten Kontur aus Abbildung 4.5a. Hier
ist aber der mittlere Orientierungsveki@y; ;. fur den Konturabschnitt?; ; ein-

gezeichnet.

Zwei Konturen werden durch folgende Indizes unterschieden:
K;; und K, .
Zwei Punkte oder zwei Abschnitte verschiedener Konturen werden folgenderma-
Ren auseinandergehalten:
Pk und Py
sowie
AP und ATy

iajzk ’I‘,S,t )
Die Indizes der Konturpunkte miissen modulo berechnet werden, da die Konturen
geschlossen sind.

4.3 Synthesesignifikanter Konturabschnitte

Dieser Abschnitt erklart detailliert wie signifikante Konturabschnitte einer Kontur
autonom gefunden werden, die diese Kontur von den Konturen der anderen Klas-
sen unterscheiden. Im Mittelpunkt steht hier digomatische M erkmalsynthe-

se, d.h. die Synthese aufeinanderfolgender Konturpunkte zu wichtigen Konturab-
schnitten zur Unterscheidung v@tonturen und die Synthese sich tiberlappender
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wichtiger Konturabschnitte einer Kontur bzgl. aller Konturen aus anderen Klassen
zu signifikanten Konturabschnitten.

4.3.1 Kosten fir das Ersetzen eines Konturpunktes

Die hier vorgestellte Methode basiert auf dem Ersetzen, Einfigen bzw. Entfer-
nen von Konturpunkten, um eine Konthy; ; in eine anderdy, ; zu deformieren.

Im Abschnitt 3.3 wurde angedeutet, dass das Einflgen bzw. Entfernen von Ge-
radensegmenten nichts anderes ist, als das Ersetzen eines Geradensegmentes der
einen Kontur durch mehrere aufeinanderfolgende Geradensegmente der anderen
Kontur. Die Kosten flr das Ersetzen ergaben sich dort aus der Summe der Einzel-
ersetzungen des Geradensegmentes der einen Kontur mit jedem einzelnen Gera-
densegment der anderen Kontur. Diese Herangehensweise gilt hier analog flr das
Einfigen bzw. Entfernen von Konturpunkten und wird in Abschnitt 4.3.2 néher
erlautert. Aus diesem Grund werden in diesem Abschnitt zun&chst verschiedene
Kostenfunktionen fir das Ersetzen einzelner Konturpunkte definiert.

Einzelne Konturpunkte isoliert, ohne ihre Nachbarschaft zu betrachten, macht
keinen Sinn. Aus diesem Grund ist allen im Folgenden vorgestellten Kostenfunk-
tionen gemeinsam, dass lokale Abschniﬁtﬁg{’,j undAl,f’;,;f miteinander verglichen
werden. Die Kosten fur den Vergleich werden dem Konturpunktpaar

{Pi,j,ka Pr,s,t}a

d.h. den Konturpunkten in der Mitte der AbschnLt%t(l;;vj{*,;c undAl,f’;;,f, zugeordnet.
Diese Vergleichskosten werden als Kosten fur das Ersetze®ygndurch P,  ,

bzw. umgekehrt interpretiert. Weiterhin sollen nur Konturabschnitte miteinander
verglichen werden, die die gleiche Konturpunktanzahl haben:

li,j,k — lr,s,t- (412)

Zusatzlich wird gefordert, dass aufeinanderfolgende Konturpunkte aller Konturen
der Aufgabendomane den gleichen Euklidschen Abstahdben sollen. Dabei
wird vorausgesetzt, dassso klein ist, dass die diskreten Konturen gute Néhe-
rungen der zugrunde liegenden stetigen Konturen sind. Damit werden im Zusam-
menhang mit Gleichung (4.12) ausschlief3lich Konturabschnitte gleicher Bogen-
lange miteinander verglichen. AufRerdem wird jedem Konturpunkt des Abschnitts
Ai;,ﬁ genau ein Konturpunkt des anderen Konturabschnﬁtjgs; zugeordnet (1-
1-Abbildung). Dies geschieht verntinftigerweise gemal ihrer Reihenfolgen in der

Kontur, d.h. es ergeben sich folgende Korrespondenzpaare:

{-Pi,j,k}—li,j,k ) PT‘,S,t—lr,s,t}

{Pi:j,k*li,]‘,kﬂ ) Prasyt*lr,s,tﬂ}
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{'Piﬂ'ak ) PT,Sat}

{Pijkvti;n > Protti. )

AulRerdem sollen alle Konturpunkte der verglichenen Konturabschnitte gleichbe-
rechtigt zur lokalen Ahnlichkeit beitragen. Punkte an Stellen hoher Krimmung
werden also nicht anders gewichtet, als Punkte an Stellen geringer Krimmung,
wie z.B. in [BCGJ98] (vergleiche Abschnitt 3.4).

In Abbildung 4.6 sind 2 Konturabschnitte mit gleicher Anzahl an Konturpunk-
ten gezeigt, die fur die Kostenberechnung fur das ErsetzePygndurch P, , ;
herangezogen werden. Dazu muss die Distanz (Unahnlichkeit) der beiden Kon-
turabschnitte festgestellt werden.

Eine Forderung an das Distanzmal ist, dass es zwischen konkaven und kon-
vexen Konturabschnitten unterscheidet, d.h. dass die Abschnitte in den Kontext
mit den Konturen aus denen sie stammen gesetzt werden. Eine Mdglichkeit diese
Forderung zu erfillen ist es, den Konturabschnitten Orientierungen zuzuordnen.

Absolute Orientierung

Unter absoluter Orientierunggines Konturabsc:hnittﬂﬁf’j{’,iv sei die Richtung des
Vektors
Oijk = Pijrrtc = Pijkti4 (4.13)

zu verstehen, der den Anfangs- und Endpunkt des Abschnitts verbindet. Die Di-
stanz der Abschnittﬂﬁf’]{f, Aif’;;,f berechnet sich als minimale Summe der quadra-
tischen Abstande zwischen korrespondierenden Punkten unter der Berucksichti-
gung, dass die Orientierungsvektorgn undo, ;, zunachst Ubereinandergelegt
werden und in die gleiche Richtung zeigen.

Die Berechnung der Distanz lasst sich in 3 Schritte zerlegen:

1. Translation von4§f*j{*,§ und Aﬁ{jj, so dass die zugehorigen Anfangspunkte
P jk—i,;, UndP. 5, ., inden Ursprung des Koordinatensystems verscho-
ben werden. Es ergeben sich die translatierten Konturabschﬁrﬁf}}j;ié und

Al (Abbildung 4.7).

. ik Tl s . .
2. Rotation vond;'/y; undAf;s;; um die Winkelo; ; . bzw. o, s, um den Koor-
dinatenursprung, so dass die Richtungen der zugehdrigen absoluten Orien-

tierungsvektoren,; ; , undo, , , mit der positiven x-Achse tbereinstimmen.
Es ergeben sich die translatierten und rotierten Konturabsch&i!;?;tg und
Als (Abbildung 4.8).
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I I I I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Abbildung 4.6: Zwei Konturabschnitté’#* und A“:> der gleichen Bogenlange.

l,j,k T,8,t

2

-4 I I I I I
-2 -1 0 1 2 3 4

Abbildung 4.7: Translation der Konturabschniﬁé;{;j und Af!;’;j aus Abbildung
4.6, so dass die zugehdrigen Anfangspunitg; ;.. und P, ., in den Ur-
sprung des Koordinatensystems verschoben werden. Es ergeben sich die transla-

H H vli j Alr,s
tierten Konturabschnittel,/* und Ay’
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lst

3. Verschiebung des Konturabschni , entlang der x-Achse, so dass die
Summe der quadrierten Euklidschen Dlstanzen zwischen korrespondieren-

lrst

den Konturpunkten vom;;,f und A;”;; minimal wird (Abbildung 4.9).

Zur Herleitung wird die Verschiebungsvarialjleingefthrt:

+ligk
N . 5 . X ) .
Z (xi’j’k+a ~ (@rst4a t 5)) + (yi,j,k+a - yr,s,t+a) —  min
a=—1; ik
PR
~ ~ 2 . R 2
= E Z (ZL‘i,j,kaz - (Ir,s,t+a + 6)) + (yi,j,k+a — yr,s,t+a) — 0
a=—li jk
+i gk
= -2 Z (ii,j,kJra — (Zr,s,t4a + §)) = 0
azfl ik

= Z (#ijkta — Frsita) — Z € = 0 (4.14)
a=—l;, a=-—1;,
= Z (Zij,kta — Trstta) =  (2lijr+1)E
a=—l;,
ik
E (i,j,k+a — Er,s,t+a)
a=—l1; ;.
= cil = ¢
=& = Tijk—Trst

lr ,8,t

Die DistanzA; ; k), (r,s,+) ZWischenA l;,f und A, ergibt sich damit zu

lr,s,
A(i,j,k),('r‘,s,t) = A(Az ]]kk’Ar,s,ti)

+1;

2 2
Z ((l"i,j,k —Ti k) — (Trst — fr,s,t)) + (yz]k - yr,s,t) (4.15)

a=—lijx

Bei A k), (r,s,r) handelt es sich um ein Minimum bzdl. da es kein defi-
niertes Maximum gibt. Die Distanz der beiden Konturabschnitte strebt beim
Verschieben des einen Konturabschnitts gegen den andereén féiroo
ebenfalls gegen unendlich.

Der Al gori t hmus | a zur Berechnung der Distanz zwischen zwei Konturab-
schnitten basierend auf der absoluten Orientierung ist in Abbildung E.1 im An-
hang E zusammengefasst.

Mittlere Orientierung

Die absolute Orientierung eines Konturabschnitts hangt ausschlief3lich von sei-
nem Anfangs- und Endpunkt ab. Ist nur einer der beiden gestort, so andert sich
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2t

-3 L L L L L
-1 0 1 2 3 4 5

Abbildung 4.8: Rotation der Konturabschnltzglj,g und Aﬁf";; aus Abbildung
4.7, so dass die zugehorigen Orientierungsvektoyep und o, ;, mit der posi-
tiven z-Achse Ubereinstimmen. Es ergeben sich die translatierten und rotierten

Konturabschnltteél;; Fund Ay

e

2L

-3

-1 0 1 2 3 4

Abbildung 4.9: Verschiebe die Konturabschnitté ],f und Af!’;,f aus Abbildung

4.8 inz-Richtung so gegeneinander, dass die Summe der quadrierten Euklidschen
Distanzen korrespondierender Konturpunkte (verbunden durch Linien) minimal
wird.
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die Orientierung und damit die Distany;; ; ) .-,y ZU €inem anderen Konturab-
schnitt.

Eine Alternative besteht darin, eine sogenamitlere Orientierungzu be-
rechnen, die alle Punkte eines Konturabschnitts in die Berechnung mit einbe-
zieht, so dass diese Orientierung auf eine Stérung eines Konturpunktes nicht so
stark reagiert. Unter mittlerer Orientierung eines Konturabschnﬁ% wird die
Richtung des Vektors

li gk
> (Pijk+z— Pijk—z)
0 = (4.16)

li j k41

verstanden, der den Schwerpud&jg,k der ersten; ; ,, Konturpunkte mit dem

SchwerpunkPi,*j,k der letzten, ; , Konturpunkte verbindet (siehe Abbildung 4.5b).

Die Berechnung der DistanX; ; i), (r,s,r) der Abschnitte%lﬁf’j{’,iv und A" ge-
staltet sich analog zur Berechnung der Distanz basierend auf absoluter Orientie-
rung. Der einzige Unterschied besteht darin, dass im ersten Schritt die Schwer-
punkteP; ;, und P , in den Ursprung des Koordinatensystems verschoben wer-
den.

Die einzelnen Schritte zur Distanzberechnung, d.h. die Translation in und die
Rotation der Konturabschnitte aus Abbildung 4.6 um den Schwerpunkt des Ko-
ordinatensystems sowie das Verschieben eines Konturabschnittes gegentiber dem
anderen ist in den Abbildungen 4.10-4.12 gezeigt. Der Algorithmus zur Berech-
nung der Distanz zwischen 2 Konturabschnitten basierend auf der mittleren Ori-
entierung ist in Abbildung E.2 in Anhang E zusammengefasst.

Die Distanz zwischen 2 Konturabschnitt&n; ; 1), ;r.s.) = A(Aﬁfj,’,ﬁ, Alrety st
sowohl basierend auf absoluter Orientierung als auch mittlerer Orientierung eine
Metrik. Das bedeutet im einzelnen:

Avijryrsy = 0

Ak gk = 0

Apsyrst) = 0

Atijiyirsey > 0 Vo (4,4, k) # (r,s,t) (4.17)

Al rst) = Arst). k)
AGgk)rst) T A i@y = gk ewe)-

4.3.2 Korrespondenzliste und globale Ahnlichkeit

Ein erstes Ziel auf dem Weg zu signifikanten Konturabschnitten ist es, eine Kor-
respondenzliste (Abbildungsfunktion) der Konturpunkte von 2 Konturen zu be-
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Abbildung 4.10: Translation der Konturabschnitte aus Abbildung 4.6 in den Ur-
sprung basierend auf mittlerer Orientierung.

Abbildung 4.11: Rotation der Konturabschnitte aus Abbildung 4.10 um den Ur-
sprung basierend auf mittlerer Orientierung.

o \\. Y. /

Abbildung 4.12: Verschiebe die Konturabschnitte aus Abbildung 4.11 langs der
Achse so gegeneinander, dass die Summe der quadrierten Euklidschen Distanzen
korrespondierender Konturpunkte (verbunden durch Linien) minimal wird.
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stimmen, so dass die Kosten fiir die Deformation der einen in die andere Kontur
minimal werden.

Um Rotationsinvarianz der Methode sicherzustellen, ist es notwendig die Er-
setzungskosten aller méglichen Konturpunktpaare zweier Konthirenk, ; zu
berechnen. Diese werden geordnet in éiokale Distanzmatrixeingetragen.

Darauf folgend wird in einer solchen lokalen Distanzmatrix nach einer Korre-
spondenzliste zwischen den beiden Konturen gesucht, die die Summe der Erset-
zungskosten minimiert. Diese Korrespondenzliste kann als Pfad durch die lokale
Distanzmatrix interpretiert werden, die die einzelnen Elemente mit den zugeho-
rigen Ersetzungskosten durchlauft. Die Summe der durchlaufenen Ersetzungsko-
sten wird als Mal} fiir die globale (Un)ahnlichkeit der beiden Konturen aufgefasst.

L okale (Distanz-)Ahnlichkeitsmatrizen

Zur Erstellung einer lokalen (Distanz-)Ahnlichkeitsmatrix werden die Konturen
beginnend bei ihren Anfangspunkten nacheinander bis zu ihren Endpunkten durch-
laufen. In der ersten Zeile der lokalen (Distanz-)Ahnlichkeitsmatrix werden die
Ersetzungskosten fur den Punkt;, durch die Punkte’, ; ; bis P, ,,. . einge-
tragen. In der zweiten Zeile der lokalen (Distanz-)Ahnlichkeitsmatrix werden die
Ersetzungskosten fur den Purdit; , durch die Punkté’, , ; bis P, , ., , eingetra-

gen usw..

Lokale Distanzmatrix fur konstante l;;, L. s¢. In diesem Fall werdeallen
Konturpunkten Konturabschnitienstanter LaAnge zugeordnet:

li,j,k = lr,s,t = lconst (418)
In die lokale Distanzmatrix werden direkt die Distanz&g ; ) s, (Glei-

chung (4.15)) zwischen den Konturabschnitzg{gj;jt undAﬁf,g?;f eingetragen. Es
entsteht die lokale Distanzmatrix

A 0 Aainmst 0 A (rsnes)
Aj2)(ns) 0 Aaganmst 0 A2 (rnsnes)
Al (rs) = - - - : : (4.19)
Ak (rsd) 0 Dlgk)mst) 0 Ak (s
A A A

i,§,m4,5),(r,8,1) i,4,m4,5),(r,8,t) 4,4,mi,5),(7,8,m0,5)

fur die Konturenk; ; und K, ,. Der Al gori t hmus | | a zur Berechnung von
A®D:(m9) ist zusammengefasst in Abbildung E.3 in Anhang E.
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L okale Ahnlichkeitsmatrix fur variablel;x, I, s¢. In diesem Fall drfen die
den Konturpunktpaaren zugeordneten Konturabschnitte verschieden lang sein.
Fur jedes Konturpunktpaar wird nach maximalem

(g)rst) = g = st (4.20)

1,5,k r,8,t

fur die AbschnitteAéf;{’,j und A um die Punkte?, ;  und P, , , herum gesucht,
so dass fur die Distanz der beiden Abschnitte gerade noch gilt:

Ay s < E. (4.21)

E ist die vorgegebene maximal erlaubte konstante Distanz zwischen je zwei Ab-
schnittenAéf;{f und A7 ;. undl,, , werden, beginnend b&i; . = [, = 1,
solange jeweils um 1 erhoht, his tberschritten wird. Das letzte ; , bzw. [, s,
bei demE noch nicht Gberschritten wurde, ist dann das gesuttg, , ; -

(20095 s, T 1) gibt dann die maximale Lange der Abschnitt%{ﬁ undAfJ;’;j
um die PunkteP; ; , und P, ; , herum an, die bzgl. einer zugelassenen maximalen
DistanzF als gleich angesehen werden konnen. D.h. den einzelnen Konturpunk-
ten werden Konturabschnitte variabler Lange (siehe Gleichung 4.20) zugeordnet.

Je groBer(; Sy, 5., desto kleiner die Kosten fur das Ersetzen des Punktes
P; j r durchP, , ;. Das lasst sich nachvollziehen, wenn man annimmt, dass sich die
einzelnen Distanzbeitrége gleichmé&Rig tber die korrespondierenden Konturpunk-
te der Abschnitte verteilen. Das hiel3e, wirden alle Abschnitte konstante Langen
haben, dass die Summe der einzelnen Distanzbeitrdge umso geringer ist, je langer
die Konturabschnitte sind.

Der Wert/e ), wird in die Matrix A():"%) in Zeile k und in Spaltet
eingetragen:

l£§;1)7(r,s71) l£7§';1)7(r,s7t) U lg,z;l),(ns,nr‘s)
l(i,j,2),(r,s,1) e l(i,j,2),(r,s,t) e l(i,j,Q),(r,s,n,,s)
R = [ L L e (4.22)
l(i,j,k),(r,s,l) e l(i,j,k),(r,s,t) T l(i,j,k),(r,s,n,n,s)
[maz co. Moz [maz
(i7j7ni,j)7(r7571) (i7j7ni,j)7(r7s7t) (i7j7ni.j)7(r7s7n7‘.5)

Da [(77%) (r.s.) 1M Gegensatz zW\; ; k) s+ bei kleinerer Distanz grol3ere Wer-
te angibt, ist es unmissverstandlicher hier \@kaler Ahnlichkeitsmatrianstelle
von lokaler Distanzmatrixzu sprechen. Defl gori t hmmus 11 b zur Berech-
nung der lokalen Ahnlichkeitsmatrix(7)(") ist in Abbildung E.4 in Anhang E
dargestellt.
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Ermittlung einer Korrespondenzliste mit minimalen Kosten

Die Deformation einer Kontuk; ; in eine andere Kontuk, , besteht aus vielen
kleinen Elementardeformationen. Die Kosten fiir das Ersetzen von Konturpunkten
werden als diese Elementardeformationen interpretiert. In den lokalen Distanz-
bzw. Ahnlichkeitsmatrizen\ (»/)-(5) bzw. A(-7):(%) sind die Kosten fiir das Er-
setzen aller moglichen Konturpunktkombinationen enthalten, so dass als nachstes
eine Liste all der Konturpunktpaare gefunden werden muss, die die Gesamtkosten,
d.h. die Summe der Ersetzungskosten moglicher Konturpunktkombinationen, mi-
nimiert. Mit anderen Worten heil3t das, dass eine diskrete Abbildungsfunktion der
Kontur K; ; auf die Konturk, ; gefunden werden muss, die den Aufwand der
Gesamtdeformation minimiert (siehe dazu auch Abbildung 3.12).

Die Konturenk; ; und K, ; haben im allgemeinen eine unterschiedliche An-
zahln; ; # n, , an Konturpunkten. Dies hat zur Folge, dass Konturpunkte nicht
nur ersetzt, sondern Konturpunkte auch eingefiigt oder entfernt werden mussen,
um K, ; in K, ; zu deformieren. Dazu wird von der Vorstellung ausgegangen, dass
sich ein Konturpunkt der einen Kontur in 2 oder mehrere benachbarte Kontur-
punkte der anderen Kontur aufteilt. D.h. der eine Konturpunkt wird durch 2 oder
mehrere benachbarte Konturpunkte der anderen Kontur ersetzt. Damit addieren
sich die Kosten der Einzelersetzungen.

Die MatrizenA 1):("#) bzw, A:):("s) wurden so konstruiert, dass benachbar-
te Elemente benachbarte Punktéiip; und K, ; aufeinander abbilden. So bilden
beispielsweise die benachbarten Elemenfe’ " und A{7){"* den Kontur-
punkt P, ; . auf die benachbarten Konturpunkie, ; und P, ; ;.. ab. Die Kosten
fr eine solche Korrespondenz belaufen sich dana\auify) »s.o) A k), (rys,41)-

Ein Beispiel fur 5 benachbarte Elemente zeigt Abbildung 4.13. Dort wer-
den beispielhaft die Konturpunktg, ; s, P; jx+1, Pijr+e auf die PunktepP,

P si+1y Prsivor Prsiys, Prsira abgebildet. D.h. es werden 2 Konturpunkte aus
K, s entfernt bzw. ink; ; eingefugt. Im Einzelnen werden die Puniig; ., bzw.

P,  k+2 durch jeweils 2 Punkt@P, s ;, Py s 141} bZW.{P, 5 113, P, s11+4} €rsetzt. Da

in diesen Fallen je ein Konturpunkt aus; ; mit je 2 Konturpunkten augs,
korrespondieren, sind die zugehdrigen Elemente der Matrix horizontal benach-
bart. Im umgekehrten Fall waren die Elemente vertikal benachbart. Der Punkt
P, j x+1 wird nur durch einen einzigen Punkt, ,, . ersetzt. Damit korrespon-
diert P, ; , nur mit einem einzigen Punkt und das zugehdrige Element der Matrix
ist mit dem vorhergehenden diagonal benachbart.Ag,, nicht mit P, ;3

bzw. P, ; x+2 nicht mit P, ; ;. » Korrespondiert, ist in diesem Fall auch das nach-
folgende Element mit dem Element in der (k+1)ten Zeile und (t+2)ten Spalte
diagonal benachbart. Die Kosten fur das Ersetzen der dargestellten Konturab-
SChnitte{Pi,j,ka Pi,j,k+1, Pi,j,k+2} und{Pr,s,ta Pr,s,t+1, Pr,s,t+2, Pr,s,t+3, Pr,s,t+4} be-
laufen sich QuiN; ; 1), r.s,0) + Aijk),(rs,t11) F A k1), rs,42) T Alijkt2),(r,643)
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Prs1 Prst Prstq1 Prstt2 Prst43 Prsitta Prosmnps
P; i1
Pi jk
Py et+1
Pij etz
Pijng g
a) b)

Abbildung 4.13: Beispiel fur eine Teilkorrespondenzliste. a) Die
Konturabschnitte {P; ;x, P jx+1, Pijk+2} aus einer Kontur K;; und
{Prsits Prsti1s Prsti2, Prsivs, Prsiva} aus einer Konturk,, werden bei-
spielsweise so aufeinander abgebildet, d3sg mit { P, ;, P, s 111}, Pij g1 Mit
Prsiiound Py oo Mit {P, s 143, Prs 114} KOrrespondieren (angedeutet durch die
Linien zwischen den Punkten). b) Darstellung der Teilkorrespondenzlisteen flr
die Abschnitte in a).

+ A k42),(rs,044) .

Es wird nun nach einer List@7)(") bzw. Q(*9):("%) penachbarter Elemente
in A(9)(rs) pzw, A61)(5) gesucht, fur die die Summe der zugehdérigen Ersetzungs-
kosten inAyY’"*) minimal bzw. inA{""**) maximal ist.

Eine solche Liste) 7)) (Q(i1):(5)) besteht augz (#9):(1s) (Z(:0):(m9)) Ele-
menteny, (q.):

Q(i’j)’(ns) - {q17 4o,y qzy .- 7qZ(iaj)=(T=S)} (423)
bzw.

Q(Z,J),(T’S) = {q~17 627 ey q~27 EEIC (jZ(i,j),(r,s)}- (424)
Jedes Element wiederum hat die Koordinaten

0. = (k(2),t(2)) (4.25)

bzw. i
G- = (k(2),1(2)). (4.26)
Damit ergibt sich als Summe der Ersetzungskosten fiir eine solche Liste

7(1,3),(r,s) ) rs)

,5)(r,s

Z Alc(z),t(z)
z=1
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bzw.

F0.):(r.s)

3 (4,5)(r,s)
> MGy

z=1

Diese Summen miissen im Fall der lokalen Distanzmatti®) (") minimiert

2000, ()
g(i,j),(r,S) — Z A ’J —>rn1n' (4.27)

und im Fall der lokalen Ahnlichkeitsmatrik(i9)(s) maximiert werden:

7.9),(r.s)
gk = 3~ Al ( ;(( ; — max! . (4.28)
z=1
Man erhélt also sowohl die globale Distagiz?)("*) bzw. die globale Ahnlichkeit
gers) zwischen den Konturef; ; und K, als auch eine Korrespondenzli-
steQ():(m9) bzw. Q(7):(3)  die die Korrespondenz der Konturpunkte beinhaltet.
Eine Korrespondenzliste

t = f(k) (4.29)

kann nicht eindeutig bestimmt werden, da mehrere Konturpunkte auf ein- und
denselben Konturpunkt abgebildet werden kénnen.

Fur die Korrespondenzliste gelten noch folgende zusétzlichen Randbedingun-
gen:

o QUi):(rs) (Q(1):(r5)) muss geschlossen sein,
da K;; und K, , geschlossen sind. Da dieser Untersuchung geschlosse-
ne Konturen zugrunde liegen, kann man sich die Matrix&r)"*) bzw.
AGD5) in alle Richtungen beliebig lang erweitert vorstellen. Das soll hei-
Ren, dass sich an die letzte Spalte die erste Spalte und an die letzte Zei-
le die erste Zeile anschliel3t usw.. Damit kann man sich die Matrix auch
zu einem— Torusgebogen denken. Das bedeutet, dass das letzte Element
Ui (@360.00) der Korrespondenzlist@ (1)) (Q(:9):(s)) dem er-
sten Elemend; (¢;) benachbart ist. Das hat zur Folge:

1. QU (QU(m)) muss mindestens ein Element aus jeder Spalte
und Zeile vonA #)(s) (A3)(r9)) peinhalten.

2. QUArs) (QU1-(r9)) muss mindestensax(n; j, n,.s) Elemente bein-
halten.
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o QU:)(m) (QU9):(m5)) muss monoton sein,
d.h. dass die Koordinaten

k(z) >=k(z—1) bzw. k(z) >=k(z—1) (4.30)

oder
t(z) >=t(z —1) bzw. t(z) >=1t(z —1) (4.31)

oder die Gleichungen (4.30) und (4.31) gleichzeitig erflllt sein mussen.
Dies bedeutet, dass die Reihenfolge der Konturpunkte in die Korrespon-
denzlistensuche miteinbezogen wird. D.h., dass Konturpunkte ausschliel3-
lich durch benachbarte Konturpunkte ersetzt werden durfen. Das hat zur
Folge, dasgQ("):(~s) (QU):()) maximal (n,; ; + n,, — 1) Elemente be-
sitzt, da die Bedingung sonst nicht erftllt werden kann.

Eine Moglichkeit eine Korrespondenzligfgi#):(s) (Q(-4):(5)) zu finden, die die
obigen Bedingungen sowie die Gleichungen (4.27) bzw. (4.28) erfullt, iddghe
namische Programmierung (siehe Anhang C). Mit dieser Optimierungsmetho-
de wird die lokale Distanzmatrin /""" bzw. die lokale Ahnlichkeitsmatrix
A7) untersucht.

Ausfuhrlich wird jetzt zun&chst der Algorithmus fir die Minimumsuche in
A,(j’f)’(’"’s) mit Hilfe der dynamischen Programmierung erklart: Wird aus Vereinfa-
chungsgriinden angenommen, dass

M — A(i,j),(?’,s), (432)

so lasst sich der in Abbildung 4.14 gezeigte gerichtete, gewichtete Graph konstru-
ieren. Dieser Graph ist sowohl vertikal als auch horizontal geschlossen, lasst sich
also wie die MatrixA7):("3) als Torus vorstellen.

Jedem Punktpadi®; ; ., P, s ;) wird ein Knotenx; ; ), (r.s,1) Zugeordnet (Krei-
se in Abbildung 4.14).

Die Knoten sind durch gewichtete Kanten gerichtet miteinander verbunden.
Die Gewichte der Kanten sind die Ersetzungskosten zugehorig zu den Knoten,
d.h. bestimmten Punktpaaren, von denen sie ausgehen. Da eine der geforderten
Bedingungen fiir die Korrespondenzligg&-)-("*) (Q(i9)-()) Monotonie (siehe
Gleichungen (4.30), (4.31)) ist, gehen die Kanten ausschlief3lich in die Richtungen
Siud (S), Ost (O) und Sudost (SO).

Die gesuchte Korrespondenzligp&-/):(s) (Q(i:1):(m9)) entspricht in einem sol-
chen Graphen einem Pfad")() beginnend und endend bei einem der Knoten
in der ersten Zeile. Der Anfangs- und Endknoten ist der gleiche, da die Konturen
geschlossen sind. Alle geforderten Bedingungentir):("s) (Q(:1):(5)) gelten
genauso auch fiir den Pfad®/):("), Wird dem Pfad von diesem Knoten aus ent-
lang den noch zu findenden Kanten gefolgt und die Gewichte (Ersetzungskosten)
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\
Knoten \ :

\

d @)eds ue ssnjyosuy

T's'1

Anschluss an Zeile Pij 1

(e Den einzelnen Kanten
werden Richtungen
l zugeordnet: S: Sid,
O: Ost, SO: Sudost
S SO

Abbildung 4.14: Gerichteter Graph zur Bestimmung minimaler oder maximaler
Kosten mit Hilfe eines Pfades durch diesen Graphen. Die Knetgfk), s
(Kreise) sind durch gewichtete Kanten gerichtet miteinander verbunden. Die Ge-
wichte der Kanten entsprechen den Ersetzungskost&fi-ih(":s) bzw. A1),

Der Graph ist analog zu dem in Anhang C besprochenen Beispiel aufgebaut. Dar-
aus folgt in diesem Fall, dass jeder Kante, die von einem Knoten ausgeht, die
gleichen Kosten zugeordnet werden, um der allgemeinen Vorgehensweise in An-
hang C zu entsprechen.
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entlang des Pfades aufsummiert, so werden die minimalen Gesamtkosten fur die
Deformation der Kontufs; ; in die Kontur K, ; gefunden.

Der Pfad muss nicht unbedingt im Knoteg ; 1,1y beginnen, da es zwar
sein kann, aber nicht sein muss, dass Pkt durchP, ; ; ersetzt werden muss,
um die Summe der Ersetzungen minimal zu bekommen. Aus diesem Grunde mus-
sen zunachst alle Pfade

\Ijgaj)a(ras) , 1 S w S nr’s (433)

mit minimalen Kosten fir alle., ; Knoten der ersten Zeile des Graphen in Abbil-
dung 4.14 berechnet werden. Danach wird dann derjenige\]é/fﬁh(“s) genom-
men, der Uber alle,, Pfade die geringsten Gesamtkosten verursacht.

Der Algorithmus soll nun anhand eines kleinen Beispiels fir den Pﬁéﬂ’(’"’s)
erlautert werden (siehe dazu Abbildung 4.15).

Um die Bedingungen fur den Pfad einzuhalten und den Algorithmus so einfach
wie moglich zu halten, wird die erste Spalte des Graphen zusatzlich als neue letzte
Spalte angehéngt. Genauso wird die erste Zeile des Graphen zusatzlich als neue
letzte Zeile angehangt. AuRerdem wird der Knate i (-,,1) in die rechts unten
entstandene Liicke aufgenommen, so dass wieder ein rechteckiger Graph entsteht.
Dieser neu entstandene Graph gilt nur fur die Suche nach denﬁ#fﬁ(ﬁ’"’s), der
in Knotenk; j 1,r,s,1) Deginnt und in Knotem; ; 5) -s,4) €ndet. D.h. es wird ein
geschlossener Pfad gesucht, der im KonturpunktpBay;, P, 1) beginnt und
endet.

Dem Knotenk; ;5 (.s,4) IN Ebene 0 werden die Kosten 0 zugeordnet:

SUMY3,5,5),(r,5,4) = 0- (4.34)

Nun werden die Kosten flr die Knoten; ; 4 (-s,4) UNd; j 5) (-3 IN der Ebene
1 bzgl. des Knotens; ; 5) (»,s,4) in der Ebene 0 berechnet:

SUM(Gj ) (rs,8) = SUMi5),(r,s,4) T4
= 4

SUMij5),(r,s,3) = SUMN(55),(r,s,4) T 8 (4.35)
= 8

Als nachstes werden die minimalen Kosten fur die KNetgns) s 4), K¢ij,4),(r,5,3)
und s js5),rs,2) iN der Ebene 2 bzgl. der Knoten in Ebene 1 und damit bzgl. des
Knotensk; ; 5),(r,s,4) iN der Ebene 0 berechnet:

SUM(G53),(r,s,4) = SUM(ij4) (r,s,4) T 2
= 0
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Ebepe 7 Ebepe 6 Ebepe 5 Ebene 4
Pr,s,l '/'x Pr,s,2 '/'x Pr,s.3 '//’ Pr,s,A:Pr,s,%/’/
p Ebene 3
.~ Ebene 2
, Ebenel

p Ebene 0

Abbildung 4.15: Einfaches Beispiel der Realisierung eines Graphen fi die
gorithmen I1la (I11Db).Dieerste Spalte des Graphen wurde als neue letz-

te Spalte angehangt. Die erste Zeile des Graphen wurde als neue letzte Zeile ange-
hangt. Der Knotem:; ; 1), (-,1) Wurde in die nun rechts unten entstandene Lucke
kopiert. Dieser Graph gilt ausschlieRlich fur die Suche eines Pfades vom Knoten
K(i,5,1),(r,s,1) Zum KnoteWQ(i,j’5)’(r,s74).

Sum(i’j74)7(rasr3) = min(sum(i’jr4)r(rasr4)7 Sum(i’j75)7(rasr3)7 Sum(i’j75)7(rasr4)) + 7
=7 (4.36)
SUM(ij,5),(rs,2)  *= SUMYij5),(r,3) T 8
= 16.

So wird bis Ebene 7 weiter fortgefahren. Am Ende sind dann dem Knoten
K(i,j,1),(r,s,1) IN der Ebene 7 die minimalen Gesamtkosten bzgl. Kneigf) ,s.4)
in Ebene 0 zugeordnet.

Die Minimumsuche ist hier das Entscheidende. Durch sie werden rekursiv die
Kosten der vorigen Ebenen in die Kostenberechnung miteinbezogen und so eine
Menge Aufwand eingespart, der notwendig gewesen ware, wenn alle moglichen
Pfade berechnet worden wéren (siehe dazu Anhang C).

Zusatzlich zu den Kosten wird sich in jedem Knoten die Richtding ; i) (. s.1)
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gemerkt, durch die die minimalen Kosten dieses Knotens, bzgl. eines Knotens aus
der davor liegenden Ebene, entstanden sind.

Ebene 1:
dir(i,j,4),(r,s,4) = S
dir(ijs),rs3) = O (4.37)
Ebene 2:
dir(i7ja3)a(r7sa4) = S
dirG g, sz = SO (4.38)
dir(i7ja5)a(r7532) = O

Dem Knoten in der Ebene 0 wird statt einer Richtung eine Endmarkierutg
(schwarzer Kreis in Abbildung 4.15) zugeordnet, da dieser Knoten keine Vorgan-
gerknoten besitzt.
Die einzelnen Richtungetir; ; 1) r,s,r) Sind in den Kreisen in Abbildung 4.15

durch Pfeile angedeutet und werden in eine Richtungsmaii¥-/)-("*) eingetra-
gen:

Di (:4),(rys) _ dir: - 4.39

Ty 0 (i) (r,5,0)- (4.39)

Werden vom Knoten; ;1)1 In Ebene 7 diese Richtungen bis zum Knoten
K(ii5)(ms.4) IN Ebene O zurtickverfolgt, erhalt man den Pd”"*) mit minima-

len Kosten flir das Anfangspunktpa@t; ; i, P, ;.1). DerAl gorithnus Illa

fur das Berechnen eines Pfades mit minimaler Gesamtsumme der Ersetzungsko-
sten ist zusammengefasst in Abbildung E.5 in Anhang E. Der Algorithmus gilt
nur fur den Fall, dass

e die 1. Zeile und 1. Spalte des zu untersuchenden Graphen jeweils als
(ni; + 1). Zeile bzw.(n, s + 1). Spalte nochmals vorkommen,

e dass der KnoteRy; ;1) (rs,1) als Knotenk; ; . ; 11),(r,s,n...+1) NOChmals vor-
kommt,

e der Pfad vom Knotem; ;1) r,s,1) ZUM KNOteNK(; j n, . 11),(rs.n,..+1) lAUTEN
soll.

Da ausschlief3lich daflr gesorgt werden muss, dass fir die Minimumbestimmung
eines Knotens:(; ; ) (r,s,) die VOrgangerknoteRr ; j k11, r.s,6)r K(ijk),(rs,t+1) UN
K(ijk+1),(rs,t+1) DErEChNEt sein mussen, konnen die Zeilen des Graphen beginnend
bei Knotenk; jn; . +1y,(r,s,n..+1) Z€ileNweise von rechts nach links bis zum Knoten
K(i,j,1),(rs,1) ADQEarbeitet werden.
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Um den Pfadllfj;ﬁ;(’"’s) unter allenn, ; Pfaden zu detektieren, wird die lokale
Distanzmatrix\ (»1):("5) zun&chst so rotiert, dass die Matrizen

M= (AP TATED ) (4.40)
entstehen, so dass das Element
M, = A (4.41)

ist. Nach jeder Rotation wird die Matrix/'* gebildet:

Mt Mt
M = < v }Wfl -1 > . (4.42)

1L,1l.nps
Die Matrix M'" besitzt als letzte Spalte die erste Spalte wdhund als letzte

Zeile die erste Zeile vor/*. Zusétzlich beinhaltet sie rechts unten das Element
My, der Matrix M*,

Es werden nacheinander alig, Matrizen M'* erzeugt. In diesen Matrizen
werden jeweils mit Hilfe degl gori t hnus 111 a (Abbildung E.5) die kosten-
gunstigsten Pfade von ElemeMﬁ bis ElementM”] n., O€rechnet. Der Pfad
mit den minimalsten Kosten aller kostengiinstigsten Pfade ist dann der gesuchte
Pfad\IfJ,,{m” .DerAl gori t hrmmus | Vaist zusammengefasst in Abbildung E.7
in Anhang E gezeigt.

Nach Abschluss deél gori t hnus | Va sind zwar die minimalsten Ko-
steng(#9):("*) der Deformation vork; ; in K, , bekannt, die Korrespondenzliste
QU)(m9) allerdings noch nicht. Es wird ein weiter&r gor i t hnus V (Abbil-
dung E.9 in Anhang E) benétigt, der das Zurtickverfolgen (engl. backtracking) der
einzelnen Richtungsangaben in der Richtungsmadiix‘, d.h. in der Richtungs-
matrix, in der der Pfad mit den minimalsten Kosten gefunden wurde, Gbernimmt.

In ™" steht der Index desjenigen Konturpunktedip;, der mit dem ersten
Konturpunkt der Kontuik’, ; korrespondiert. D.h. mi¢™" mussen die Spalten-
indices der Richtungsmatrix korrigiert werden, um die korrekten Konturpunktin-
dices der Kontuik, ; zu erhalten.

Der Ablauf des Algorithmus ist folgendermal3en: Zunéachst wird das erste Ele-
ment von@“):("s) (siehe Gleichung 4.23) initialisiert:

q = (1,9™™). (4.43)

Im nachsten Schritt wird die Richtung in Eleméntr; ; ausgelesen und entspre-
chend der Auswertung, ob der nachste Knoten in sudlicher (S), ostlicher (O) oder
suddstlicher (SO) Richtung liegt, wird das Elemenbezogen auf;; berechnet.
Dabei ist wichtig, dass die Indizes modulo berechnet werden, da der Pfad rechts
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aus der Matrix herauslaufen kann und links dann wieder hineinlaufen muss.
Far den FallDiry; = S gilt:

G = (1 + 1, (™™ 4- 0) modnm)
= (2,™"). (4.44)
Far den FallDiry; = O gilt:
G = (1 + 0, (™" +1) modn,«,s)
= (1, (™" 4+ 1) mod n,«,s). (4.45)
Far den FallDir}; = SO gilt:
G = (1 + 1, (™™ 4 1) modn,«,s)
= (2, (™" 4- 1) mod nr,s). (4.46)

Dieses Verfahren wird solange fortgeftihrt, bis das Matrixelemhenf, ., .,
mit der Endmarkierungnd erreicht ist. Danach sind alle Elemente der Korre-
spondenzlisté)“7):("5) pestimmt.

Fir die Ermittlung einer Korrespondenzligpé-/)-("*) fiir eine lokale Ahnlich-
keitsmatrixA(»)-(") gelten analog die Algorithmen fiir die lokale Distanzmatrix
AG(rs) | bis auf die mit der Minimumsuche zusammenhéngenden Algorithmen-
bestandteile. Da ir\(»/):("s) groRere Werte fiir groRBere Ahnlichkeit, also gerin-
gere Ersetzungskosten, stehen, muss hier nach einem Pfad mit maximaler Sum-
me gesucht werden. D& gori t hnus 111 b (Abbildung E.6 in Anhang E)
undAl gori t hmus | Vb (Abbildung E.8 in Anhang E) sind dementsprechend
angepasst. Dekl gori t hrmus V zur letztendlichen Bestimmung vap(i-)-(s)
besitzt keine minimumspezifischen Anteile und kann dementsprechend auch fur
das Riickverfolgen fiik »)-(s) herangezogen werden. Dort miissen der formalen
Richtigkeit halber nuiQ@)-("s) durch Q(9):(s)  Z(:4).(rs) durch Z@9):(s) und
die ¢, durchg, ersetzt werden.

4.3.3 Einfuhrung von Klassen

Bisher wurde ausschlieRlich besprochen, wie die globale Distanz (Ahnlichkeit)
gBD):(rs) ((:9):(m9)) und eine Abbildungsfunktio@ (+7):(%) (Q(4):(m9)) yvon 2 Kon-

turen unabhangig von ihrer Klassenzugehdorigkeit bestimmt werden. Zur Bestim-
mung signifikanter Konturabschnitte ist die Klassenzugehdorigkeit der Konturen
von entscheidender Bedeutung, da die signifikanten Konturabschnitte einer Kon-
tur sich ja gerade signifikant von allen Konturabschnitten der Konturen aus an-
deren Klassen unterscheiden sollen. Aus diesem Grund ist es jetzt an der Zeit
Klassen zu bilden.
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Die Klassenbildung kann Gberwacht oder untiberwacht geschehen.

Bei der Uberwachten Klassenbildung ordnet ein Trainer die Konturen in be-
stimmte Klassen ein. Dies geschieht gemeinhin bezogen auf eine bestimmte Auf-
gabenstellung. Sollen z.B. Flaschen, Getrankekartons und Joghurtbecher ausein-
ander gehalten werden, so werden alle Flaschen der Kiagsalle Getréanke-
kartons der Klassé&r, und alle Joghurtbecher der KlasSg zugeordnet. Damit
werden die bisher unbestimmten Klassenindizégw. » in K, ; bzw. K, ; be-
stimmt.

Der Trainer kann weiter auf die Klasseneinteilung Einfluss nehmen, falls er
der Meinung ist, dass beispielsweise die Getrankekartons noch in 2 Unterklassen
eingeteilt werden sollten, da es sowohl lange, schmale und kurze, breite Getran-
kekartons gibt. Dies hat seinen Grund darin, dass das Lernsystem nicht unnétig
gezwungen werden sollte, Objekte in einer Klasse zu verarbeiten, die visuell un-
terschiedlich sind. In diesem Fall gabe es in dem Beispiel jetzt 4 Klagsgfrla-
schen) G, (Getrankekartons lang u. schmalj; (Getrankekartons kurz u. breit)
und G, (Joghurtbecher). Nach der Klassifikation kdnnen die Klagsenond G5
wieder zu einer Klasse zusammengefasst werden.

Die Uberwachte Klassifikation hatte nattrlich auch schon am Beginn der Lern-
phase 1 stehen kdnnen. Der Grund dafir, dass dies erst an dieser Stelle geschieht,
ist die untiberwachte Klasseneinteilung. Diese lasst sich erst zu diesem Zeitpunkt
der Lernphase 1 durchfthren. Fir sie wird namlich ein Mal3 bendtigt, das die ein-
zelnen Objekte der Lernstichprobe zueinander in Beziehung setzt. Genau solch
ein MafR ist die globale Distang*/):("*) bzw. die globale Ahnlichkeig-/)-("),

Vor der unuiberwachten Klasseneinteilung kann man von 2 verschiedenen Start-
partitionen ausgehen. Entweder wird davon ausgegangen, dass die Lernstichprobe
L ausm* Konturen in einer einzigen Klasge, besteht:

G1 — {Kl,laKl,Qa---;Kl,ja---aKl,m*} (447)
oder es wird angenommen, dass die Lernstichpblaism* Konturen inm*

KlassenG; besteht, d.h. es wird davon ausgegangen, dass jede Kontur einer eige-
nen Klasse zugeordnet ist:

G, = {Ki.}
Gy = {Ks:}
G = {Ku) (4.49

Gm* = {Km*,l}'
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Im ersten Fall wird die erste Klasseneinteilung (Partition) schrittweise verfeinert,
so dass nach und nach feinere Partitionierungen entstehen. Im zweiten Fall ist dies
genau umgekehrt. Hier wird die feinste Partition sukzessiv zu gréberen Partitionen
zusammengefasst.

Hier wird nur der zweite Fall betrachtet: Werden fir alle mdglichen Kontur-
paare inL die globalen Distanzen(-("1) pestimmt, so erhalt man diglobale
Distanzmatrix

g(]"]‘)’(]"]‘) g 171 b 271 g(l’l ’(r71) g 1’1)’(m:’1)
9(2’1)’(1’1) g(271)7(271) 9(2,1),(7.,1) 9(2’1)’(m ’1)

r— e e : .: : o . (4.49
RN N RE B CRUNCR BRI (AR (4.49)
g(m*,l),(l,l) g(m*,l),(Z,l) g(m*,l),(r,l) g(m*,l),(m*,l)

Diese Matrix ist symmetrisch, da der Vergleich vafi; mit K, das gleiche
Ergebnis hat, wie der Vergleich vai, ; mit K, ;:

CARCRVCRIRCRD) (4.50)

Die Elemente in der Hauptdiagonalen viosind alle0.0, da hier dieselben Kon-
turen miteinander verglichen wurden.

Ahnliche Konturen haben ahnlich niedrige Werte in der Mdfrigie zu Grup-
pen zusammengefasst werden kdnnen. Ein Werkzeug zur automatischen Eintei-
lung von Klassen basierend auf der globalen Distanzmatist die — Cluster-
analysé (siehe Anhang D, [Boc74], [SL77]). Mit Hilfe eines agglomerativen
Clusteranalyseerfahrens lassen sich die einzelnen Konturen nach und nach zu
Klassen mit schwach ahnlichen Konturen zusammenfassen.

Genauso kann diglobale Ahnlichkeitsmatrik basierend auf den berechneten
globalen Ahnlichkeiterg ")) aller méglichen Konturpaare bestimmt werden.

GADMD  FODED L GeD GO0 m
GEDMD e L e G0 )

T=| ... S . (451
GOV GEDED L GEDeD L 6D (4.51)
G LY Gm Y L DD L gmt ) mt )

AuchT ist symmetrisch. Die Hauptdiagonalelemente enthalten jeweils die Anzahl
der Halfte der Konturpunkte der Kontur, die mit sich selbst verglichen wurde.

2m deutschen Sprachraum wird die Clusteranalyse oft autbmatische Klassifikatioge-
nannt.
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Ahnliche Konturen haben hier ahnlich hohe Eintrage in der Mairixdie mit
Hilfe der Clusteranalyse zu Klassen zusammengefasst werden kdnnen.

Nach der Klassenbildung, ob Uberwacht oder uniiberwacht, sind die Klassen-
indicesi bzw.r der einzelnen Konturef\; ; bzw. K, ; definiert.

4.3.4 Wichtige Konturabschnitte

Mit Hilfe der Klasseneinteilung in Abschnitt 4.3.3 lassen sich jetzt all diejenigen
Konturpunkte einer bestimmten Kontfi; ; bestimmen, die sich mdéglichst stark
von den Konturpunkten anderer Klassen, » # I unterscheiden, da sie hohe
Ersetzungskosten besitzen.

Dazu WerQen zunachst alle lokalen Distanz- bzw. Ahnjichkeitsmatrizen
ALD)r) pzw, ATD:(5) und alle Abbildungsliste) 7)) bzw, QU-7)(m9) mit
r # I berechnet. All diejenigen Konturpunkig ;. fur die gilt

1,J),(r,s
A;EI;])(,(T,‘Z),QEIéJ),(r,s) >0 , r#£l (4-52)

bzw.

A (17‘])7(7.’8) A
AQEIiJ),(r,s)QEIéJ),(r,s) <O , r#l (4.53)

heiRenwichtige Konturpunkteur Unterscheidung vof'; ; und jeweils einer an-
deren KontutK, ; der anderen Klassef). bzw. O ist ein Schwellwert, der die mi-
nimale Unterschiedlichkeit festlegt. Dieser Schwellwert heiigiortanzschwelle

und ist fur alle Konturpunkte in der Lernstichprobeonstant. Je groRéd bzw.

je kleiner®, desto unterschiedlicher miissen die Konturpunkte sein, um den Punkt
Py ;1 als wichtigen Konturpunkt zu deklarieren.

Die nachfolgenden Notationen und Prinzipien gelten basierend auf der lokalen
DistanzmatrixA-/)-("5) und gelten analog fur die lokalen Ahnlichkeitsmatrizen
/N\(I,J),(r,s).

Bei dem Vergleich einer bestimmten Kontld; ; mit einer anderen bestimm-
ten KonturKr s mit I # R entsteherwichtige Konturabschnitteén denen be-
nachbarte wichtige Konturpunkte zu einer Einheit synthetisiert werden. Ein ein-
zelner Konturpunkt wird ebenfalls als ein eigener wichtiger Konturabschnitt an-
gesehen. Die Kontuk; ; besteht aus einer Anzahf!-”)-(%5) wichtiger Kontur-
abschnitte

w(IaJ)a(RaS) — {P[

D s, P

,Jystap I,J,stall,’J+1’ Tt

P

I,J,end’” }

(4.54)

bzgl. der KonturK'z s mit sta)>” bzw. end,»” als Start- bzw. Endpunktindex des
p-ten wichtigen Konturabschnitts.-/-(%-5) besteht aug{-/)(%-%) Konturpunk-
ten, so dass

endf,’J = (Std;"] + FIEI’J)’(R’S) —1)modny ; (4.55)
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ist. Die TeilkorrespondenzlistenQ{/-"-(%:5), zugehérig zu den wichtigen Kon-
turabschnitteny("-/)("-5), enthalten die folgenden Elemente:

AQ}(}I,J),(R,S) = {q,z;,fa; qzzsjta—l—la sy, 7qz5”d} (456)

mit

Z;nd sta+A21J J(R,S) 1

wobeiA ZU:)-(#:5) die Anzahl der Elemente inQ{"/)(%:5) ist.

Die Wichtigkeit eines solchen Konturabschnitts wird durch die Summe der
Ersetzungskosten der Punkk® ; ., - . . P sena, durch die korrespondierenden
Punkte auf der KontuK i ¢ bestimmt:

(4.57)

Y

zend
OIIRS) = 57 ALAIS), (4.58)

o)1) heiRtimportanzdes wichtigen Konturabschnitts('-/)-(%:5),

Wichtige und unwichtige Konturabschnitte wechseln sich entlang der Kontur
K[,J ab.

wL-D(R:5) fasst alle wichtigen Konturabschnitte!-)-(7-5) der KonturK;
bezogen auf die Kontuk' ¢ zusammen:

,

Ia‘])7(R7S) = > . (459)

w(

(1LD(RS)

[ Wi Rs) )

Mit w{:7)-(%:5) wird der ¢g-te Punkt des wichtigen Konturabschnittg/-"-(%:5)
|nd|2|ert wllDS) bzw, w ” (1,5) pezeichnen die:- bzw. y-Koordinate des

Punkte&up{qj) (R,S)

Der Al gori t hnmus VI a (siehe Abbildung E.10 in Anhang E) berechnet
w7 (55) fiir die lokale Distanzmatrid (//):(%%:9)  Es werden dort nach und nach
benachbarte wichtige Konturpunkte zu wichtigen Konturabschnitten zusammen-
gefasst. Zum Abschluss des Algorithmus wird die Benachbarung von wichtigen
Konturabschnitten an der Nahtstelle zwischen End- und Anfangspunkt der Kon-
tur K ; Gberprift. Da die Konturen geschlossen sind, werden die beiden benach-
barten wichtigen Konturabschnitte an dieser Stelle zu einem einzigen wichtigen
Konturabschnitt zusammengefasst.
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Fur die Liste w/"/):(%9)  pasierend auf der lokalen Ahnlichkeitsmatrix
AUTDRS) | gilt der modifizierteAl gor i t hmus VI b in Abbildung E.11 in An-
hang E.

Da die KonturK; ; nicht nur mit einer einzigen, sondern mit allen Konturen
K, s aus anderen Klassen verglichen wird, ergibt sich fur die Kohtyy eine
Liste W/ mit allen wichtigen Konturabschnitten(/>7):(:5):

{w(IaJ)a(lal), w(Iﬂ])a(l,Z), RN w(lﬂj),(l,ml)}, )
{w(IaJ)a(Zal), w([,J),(2,2) RN w(Iﬂ])y(Z;mZ)}

Y

Wi — WD )y , r#1. (4.60)

b

{w @)D, w(I,J),(r,é) N

{w(I’J)’(N’I), w(I’J)’(N.aZ) , w(I’J)’(NamN)}

\ PO )

Auf Basis der ListdV !>/ werden im nachsten Abschnitt die signifikanten Kontur-
stlicke der Kontuks; ; bestimmt. Da dort die Information, aus welchen Klassen
und welchen Konturen die einzelnen wichtigen Konturabschnitte stammen, nicht
mehr benotigt wird, lasst sidi !/ vereinfacht schreiben:

1,0

Wy

I,J
Wo

whi=¢ . (4.61)

w,’

I.,J
\ wCI,J J
mit
Wi — () (4.62)

c P
D.h. WI7 besitzt C*+/ durchnumerierte wichtige Konturabschnitt¢/. Es ist
anzumerken, dass sich die einzelnen Abschaifté tiberlappen kénnen.

W indiziert den wichtigen Konturabschnitt!-/. W,/ indiziert dend-ten

Konturpunkt vorw!- und W/, bzw. W/, bezeichnet die- bzw. y-Koordinate

von W/ stal>” undend!’ indizieren den Start- bzw. Endpunkt vr/»’.

In Al gorithnus VI a (siehe Abbildung E.12 in Anhang E) ist die Er-
zeugung der Gesamtlist&’-/ mit allen wichtigen Konturabschnitten der Kontur
K, ; basierend auf den lokalen Distanzmatrizéh’)-("*) zusammengefasst. Dort
wird vorausgesetzt, dass die Klassen Uberwacht festgelegt wurden.

Al gorithnus VIIb berechnetV’ basierend auf den lokalen Ahnlich-
keitsmatrizen\("-/):() und ist in Abbildung E.13 in Anhang E zusammengefasst.
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Lernstichprobe L

Kl,l

4 Gruppen
~__ o iberlappender
— ©Owichtiger
Konturabschnitte

C"y Ly

Klasse G, Klasse G, ‘

Abbildung 4.16: Beispiel fur Uberlappende wichtige Konturabschnitte. Die Lern-
stichprobe besteht aus 3 Klassen mit 3 Rechteckan, @ Ellipsen (G5) und 1
Dreieck (&3). Die Kontur, fur die die wichtigen Konturabschnitte bestimmt wor-

den sind, ist{; ; = K ». Alle wichtigen Konturabschnitte voR; » und alle kor-
respondierenden Konturabschnitte der Konturen aus den anderen beiden Klassen
(GG; und s sind fett markiert. Es ergeben sidlverschiedene Gruppen sich Uber-
lappender wichtiger Konturabschnitte i, ,, die durch verschiedene gepunktete
Ellipsen eingerahmt sind.

Abbildung 4.16 zeigt ein einfaches Beispiel fir eine Lernstichprbbée-
stehend aus 3 Klassen mit 3 Rechteckéh)( 2 Ellipsen (75) und 1 Dreieck
(G3). Die Kontur, fur die die wichtigen Konturabschnitte bestimmt worden sind,
ist K; ; = K. Alle wichtigen Konturabschnitte voi’; , und alle korrespon-
dierenden Konturabschnitte der Konturen aus den anderen beiden Klassed
(G, sind fett markiert. Es ergeben si¢lverschiedene Gruppen sich tiberlappender
wichtiger Konturabschnitte, die durch verschiedene gepunktete Ellipsen einge-
rahmt sind. Die Uberlappungen kommen zustande, weil die Ecken des Rechtecks
K, 5 sich von mehreren Objekten aus den anderen beiden Klassen unterscheiden.
Sie sind nicht exakt gleich, da die Objekte, mit denen die KoAtus verglichen
wurde, auch nicht exakt gleich sind.
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4.3.5 Signifikante Konturabschnitte

Wie in Abschnitt 4.3.4 gezeigt, lasst sich flur eine bestimmte Kohfup eine
Liste W'+ bzw. W+’ bestimmen, die alle wichtigen Konturabschnitte’” bzw.
oI enthalt, die die Kontuk; ; von allen Kontureri, ;, mit r # I unterscheidet.

Im allgemeinen enthélt diese Liste sowalj}”, die sich Gberlappen, d.h. die
gemeinsame Konturpunkte besitzen, als auth, die sich nicht tberlappen, d.h.
die keinen einzigen Konturpunkt gemeinsam besitzen

Um diese Uberlappung auch formal zu beschreiben, werden die sich tiberlap-
penden wichtigen Konturabschnitte &y ; Gruppen

O A S N Vs | (4.63)
zusammengefasst. Darin bedeuten mit den Gleichungen (4.62) und (4.54):

T — DT — (L)) (4.64)

u,v c p

Eine Gruppe,”’ besitztV,-/ wichtige Konturabschnitte, . Alle Gruppen wer-
denin

( olJ

Qp
1,J

Qy

QI,J —

N

Ny (4.65)
I.,J

\ QUI,J J

zusammengefasst. Die wichtigen Konturabschnift¢ bestehen aus;;’ Kon-

turpunktenp; ;.

Vi:vj = {PI,J,stai’,;ﬂ’ PI,J,stai’,iH’ R PI,J,endi’,;i}' (4.66)
Darin gilt fur den Startpunktindexta, ] mit Gleichung (4.54):
stai’j = sta{,"]. (4.67)
Es gilt
Fl = F{r) (4.68)

und damit ergibt sich der Endpunktindexd. ] &quivalent zu Gleichung (4.55)
zu:
endy) = (stal) + F7) — 1) modny, ;. (4.69)

3Auch in diesem Abschnitt werden die Erklarungen basierend auf den lokalen Distanzmatri-
zenAU-))(m9) durchgefuhrt. Die Erklarungen gelten anlog fur das Verfahren basierend auf den
lokalen Ahnlichkeitsmatrized (7:/)-(1s),
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Ausgehend von der Voraussetzung, dass Konturen aus der gleichen Klasse sich
ahnlicher sind als Konturen aus verschiedenen Klassen, ist es verninftig anzuneh-
men, dass Konturen aus der gleichen Klasse sich deshalb ahnlich sind, weil sie
ahnlichesignifikante Konturabschnitteesitzen, die in den Konturen der anderen
Klassen nicht vorkommen.

Die wichtigen Konturabschnitte if2’>’ sind die Basis fiir die Bestimmung
von signifikanten Konturabschnitten. Werden(ih/ sich Giberlappende wichti-
ge Konturabschnitte detektiert, die eine hohe Anzahl, bezogen auf die Anzahl
der Konturen mit denek’; ; verglichen wurde, ausmachen und die nur wenig in
ihrer Position variieren, gibt dies einen Hinweis darauf, dass es sich bei diesen
wichtigen Konturabschnitten]:7 um hochst signifikante Konturabschnitte han-
deln kénnte.

Synthese von wichtigen Konturabschnitten zu signifikanten Konturabschnit-
ten

Es stellt sich die Frage, wie sich aus den einzelnen wichtigen tiberlappenden Kon-
turabschnitten/> einer Gruppe-” ein einziger signifikanter Konturabschnitt

,U

shl =P

1Joy?

P

Loy 4100

Py} (4.70)
gewinnen lassir/ bzw.e!-” sind der Anfangs- bzw. Endpunktindex vefy’.

Eine Mdglichkeit ist es, einen bestimmten wichtigen Konturabschpiftaus-
zuwahlen, der bestimmte Eigenschaften besitzt. Aber was fur Eigenschaften sol-
len das sein:

e der Langste?

e der Unterschiedlichste?

e der Mittigste?
Diese Frage muss aber nicht beantwortet werden, d§ €swichtige Konturab-
schnitte inQ! 7 gibt, die alle ihren Beitrag zu dem signifikanten Konturabschnitt
sh7 |eisten sollten.

D.h. die zentrale Frage dieses Abschnitts lautet:

Wie lassen siclv,/ Uberlappende wichtige Konturabschnittg; zu einem ein-
zigen signifikanten Konturabschnit}’ synthetisieren?
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1 0 1 sta, sta , end,, sta,, end,, end,, n; n,+1n +2

| | | [ [ ] ] I [

I I L L ] L] ] I I I
1n, 1 2

Indexbereiche der 3 I/viE:htigen Konturabschnitte

Abbildung 4.17: Dargestellt ist ein Zahlenstrahl fur die Konturpunktindices. Bei
den mit [ markierten Indices beginnen wichtige Konturabschnitte und bei den mit
] markierten Indices enden wichtige Konturabschnitte. In dem dargestellten Fall
tiberlappen sich die wichtigen Konturabschnitfe/,v; undv,3 nur wenig. Im
Verhéltnis zu dem Uberlappungsbereich sind die einzelnen Abschnitte aber rela-
tiv lang, so dass insgesamt ein sehr langer signifikanter Konturabschnitt entsteht,
wenn man den minimalen Startpunktindex und den maximalen Endpunktindex als
Start- bzw. Endpunktindex vos]>’ heranzieht.

Dazu gibt es mehrere Moglichkeitervon denen an dieser Stebeintuitiv ver-
ninftige vorgestellt werden:

1. Man nehme den minimalen Startpunktindex

1,J

o, = mgn(stai’,;f) (4.71)

und den maximalen Endpunktindex

I,J

€y

= mgx(endi’j) (4.72)

als Start- und Endpunktindex des signifikanten KonturabschidjttsDies

fuhrt unter Umstanden zu sehr langen signifikanten Konturabschnitten, da
die Konturabschnitte sich evtl. nur wenig tUberlappen und so lange Ketten
bilden kénnen. Dazu ist in Abbildung 4.17 ein Beispiel gezeigt. Dargestellt
ist ein Zahlenstrahl fur die Konturpunktindices. Bei den mit [ markierten
Indices beginnen wichtige Konturabschnitte und bei den mit ] markierten
Indices enden wichtige Konturabschnitte. In dem dargestellten Fall Gber-

lappen sich die wichtigen Konturabschnittg{,v,5 und v, nur wenig.

Im Verhaltnis zu dem Uberlappungsbereich sind die einzelnen Abschnitte
aber relativ lang, so dass insgesamt ein sehr langer signifikanter Konturab-

schnitt entsteht.

“4Bei den im Folgenden vorgeschlagenen Maglichkeiten wird von der Vorstellung ausgegangen,
dass sich die Kontuk’; ; am Konturschluss mit den Punkté® ; ., . 11, P jn; ;+2 USW. bzw. in
die andere Richtung mit den Punkté ; o,P; ;,—1.F; j,—» usw. fortsetzt, um Begriffe wie z.B.
Minimum und Maximum von Konturpunktindices unmissversténdlicher benutzen zu kénnen.
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2. Man nehme den maximalen Startpunktindex

1,0

Oy,

= mﬁx(stai’y‘{,) (4.73)

und den minimalen Endpunktindex

1.0
u

= min(end,;) (4.74)

v

€

als Start- und Endpunktindex des signifikanten Konturabschsittsin be-
stimmten Fallen fuhrt dies zu sehr kurzen oder gar nicht mehr vorhandenen
signifikanten Konturabschnitten (siehe fir den letzten Fall Abbildung 4.17).

3. Ein Kompromiss aus den beiden ersten Mdglichkeiten ist es, den Mittelwert
der Startpunktindices

oll = round(%ﬁ’j) (4.75)
mit
v
i > stal)
sta,’, = 0 4.76
u,v VuI,J ( )
und der Endpunktindices
el = round(ﬂi’j) 4.77)
mit
v
. » endi”;{
end,’, = *=L——— 4.78
u,v Vu[,] ( )

als Start- und Endpunktindex des signifikanten Konturabschniftéer-
anzuziehenround rundet den Mittelwert auf die ndchste ganze Zahl, um
wieder einen definierten Konturpunktindex zu erhalten.

4. Da es sich bei der Mittelwertbildung um einen statistischen Verarbeitungs-
schritt handelt, kann es sinnvoll sein, auch die Standardabweichung der
Start- und Endpunktindices bzgl. ihrer Mittelwerte zu berticksichtigen. Die
Start- und Endpunktindices des signifikanten Konturabschijttergeben

sich dann zu:
[—
ol = round(stai”;{ - stau’v) (4.79)
mit
VI
=17 & _
sta,, = Y (stal] — stai’,i)Q (4.80)

v=1
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und
_ —,
el = round(endi’i + endu’v) (4.81)
mit
g W
end,’, = Y (end”! —end,’))?. (4.82)
v=1

5. Da sich auch mehrere einzelne Konturpunkte unter den wichtigen Kontur-
abschnitten befinden kénnen und diese nicht besonders ins Gewicht fallen
sollen, kann es sinnvoll sein die einzelnen Start- bzw. Endpunktindices bei
der Mittelwert- bzw. Varianzberechnung mit der Anzatjl;’ der Kontur-
punkte der einzelnen wichtigen Konturabschnitte zu gewichten. Dies fuhrt
zu dem folgenden Start- und Endpunktindex des signifikanten Konturab-
schnittss/»/:

I,J . _I’J :I,J
o, = round(stauw - stauyv) (4.83)
mit
I,J
i 21 FUI;] . stai’j
11 v=
sta,, = T (4.84)
> Fui
v=1
und
v 1,7
< 1,J I1.J _ -1.J\2
— 21 Fu,'u (Sta’u,v - Sta’u,v)
sta,,, = v= 77 (4.85)
> Fui
v=1
sowie
LT — round(end"” 4" 4.86
€, = round(end,’, +\/end,, (4.86)
mit
vil7
1,J . 1,7
L Zjl Fu,v endu’v
end,, = “——— (4.87)
’ Vill g
Fu,’v
v=1
und
i 1,7
1,J 100 Blvees LITAD)
— 21 Fu,v (endu,v endu,v)
end, , = - . (4.88)

VLI

1,J

> Fup
=1

v
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Abbildung 4.18: 5 Mdglichkeiten zur Synthese wichtiger Konturabschnitte zu ei-
nem signifikanten Konturabschnitt. Die wichtigen Konturabschnitte sind neben
der eigentlichen Kontur markiert. Der signifikante Konturabschnitt ist auf den
Konturen fett markiert. a) Skizzierte Flasche mit 3 wichtigen Konturabschnit-
ten. b) Minimaler Startpunkt und maximaler Endpunkt. ¢c) Maximaler Startpunkt
und minimaler Endpunkt. d) Mittelwert der Start- und Endpunkte. e) (Mittelwert-
Standardweichung) der Startpunkte und (Mittelwert+Standardabeichung) der
Endpunkte. f) (gewichteter Mittelwert - gewichtete Standardabweichung) der
Startpunkte und (gewichteter Mittelwert + gewichtete Standardabweichung) der
Endpunkte.

Ein Beispiel fur die Synthese von 3 sich tUiberlappenden wichtigen Konturab-
schnitten einer skizzierten Flasche zu einem signifikanten Konturabschnitt, ba-
sierend auf den zuvor vorgeschlagenen Synthesemadglichkeiten, ist in Abbildung
4.18 qualitativ gezeigt.

Signifikanzmal3

Im allgemeinen hat die Kontuk ; ; mehrere signifikante Konturabschnittg”.

Da ein signifikanter Konturabschnitt auch aus einem einzelnen Konturpunkt be-
stehen kann (siehe dazu auch Gleichungen (4.52),(4.53)) oder die signifikanten
Konturabschnitte ganz einfach verschieden signifikant sind, ist es sinnvoll, die

signifikanten Konturabschnitte bzgl. ihrer Signifikanz zu ordnen und von wenig
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signifikanten Konturabschnitten bei der weiteren Verwendung abzusehen.

Dazu wird einSignifikanzmag/-’ fur jeden signifikanten Konturabschnift’
bendtigt, fir das im Folgenden ein Vorschlag gemacht wird. Die nachfolgend ge-
nannter8 Abhangigkeiten dieses Signifikanzmal3es sind weitestgehend intuitiver
Natur.

So ist es sicherlich verntnftig anzunehmen, dass ein Konturabschnittsbereich
einer Kontur sehr signifikant ist, wenn er sich von vielen Konturen aus ande-
ren Klassen unterscheidet. Da die Konturen alle unterschiedlich sind, werden die
wichtigen Konturabschnitte dieser Kontur nicht alle den selben Konturpunktin-
dexbereich abdecken, aber einen &hnlichen. Mit anderen Worten heil3t das, dass
die Konturabschnitte sich tberlappen. D.h. die erste Abhangigkeit der Signifikanz
kann folgendermalR3en formuliert werden:

e Je groRer die Anzahl!-/ sich Uberlappender wichtiger Konturabschnitte
vL7 d.h. je mehr Konturen aus anderen Klassen sich von diesem Konturbe-

u,v !

reich unterscheiden, desto groRer ist die Signifikanzsjon

Nun konnen sich tberlappende Konturabschnitte mehr oder weniger stark tber-
lappen. So kann es sein, dass wichtige Konturabschnitte einer Kontur nur wenige
Konturpunkte am Ende des einen bzw. am Anfang eines anderen wichtigen Kontu-
rabschnitts gemeinsam haben und sich so zu sehr langen signifikanten Konturab-
schnitten verketten kénnen. Solche signifikanten Konturabschnitte entstehen aus
einer wenig kompakten Gruppe sich tUberlappender wichtiger Konturabschnitte.
Je kompakter also die Gruppe sich Uberlappender Konturabschnitte, desto signifi-
kanter ist der daraus resultierende signifikante Konturabschnitt. Die Kompaktheit
l&sst sich ausdricken durch die Summe der Varianzen der Start- und Endpunkt-
indices der sich Uberlappenden wichtigen Konturabschnitte. Formal heif3t das fur
die zweite Abhangigkeit der Signifikanz:

e Je kleiner die Variation

—
v

IJ _ ;
v’ = sta,, +end,

(4.89)

der Start- und Endpunktindices d&}-’ sich uberlappenden], d.h. je
kompakter die Gruppg!-/, desto gréRer die Signifikanz vefy’.

In den beiden bisher genannten Abhangigkeiten fir ein Signifikanzmalf3 geht die
Unterschiedlichkeit der sich Uberlappenden wichtigen Konturabschnitte einer Kon-
tur zu den korrespondierenden wichtigen Konturabschnitten der anderen Konturen
in den anderen Klassen noch nicht ein. D.h. es fehlt noch eine dritte Abh&angig-
keit der Signifikanz, die formal die mehr oder weniger grof3en Importanzen (Gl.
(4.58)) der wichtigen Konturabschnitte beriicksichtigt.
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e Je groRRer die mittlere Summe der Unterschiedlichkeiten

1,0
U

E 9[,]
a7 = “:VII,J’ (4.90)
bzw.
I1,J
£ ()
Ay’ == (4.91)

zwischen der¥/,/»” einzelnen Uberlappender); und denV,” korrespon-
dierenden Konturabschnitten der Kontug€n,, desto gréer ist die Signi-
fikanz vons?-/.

§.- ist die umgeordnete Importar’-/)("*) zwischen 2 einzelnen korre-

spondierenden Konturabschnitten der Kontukgr, und einer Konturk,
(siehe dazu Gleichung (4.58)).

Eine Moglichkeit die 3 genannten Abhangigkeiten in einem Signifikanzmal3
zu kombinieren ist die folgende:

1J _ VBT dzI[Jﬂ

Uu

= v q,B8,7€R 4.92
T B, (4.92)

Die additive 1 im Nenner sorgt dafiir, dags’ einen endlichen Wert fiwl-/ = 0
annimmt.c,, 3 und~ sind Parameter, mit denén’’, d%-/ und v’ exponentiell
gewichtet werden kénnen. Eine andere Moglichkeit gewichtet nur linear:

oV 4+ pdl?
gi’J = u#ﬂu ) G 677 € R. (493)
Yoo +1

¢I.7 wird im Folgendem abgekirzignifikanzdes signifikanten Konturab-
schnittssZ-/ genannt.

Zusatzlich sollen signifikante Konturabschnitte eine bestimmte Mindestkon-
turpunktanzahlL,,;, besitzen, da es beispielsweise sein kann, dass signifkante
Konturabschnitte nur aus einem einzigen Konturpunkt bestehen kdnnen, wenn ein
isolierter Konturpunkt tiber der Importanzschwelle liegt und sich nicht mit ande-
ren wichtigen Konturabschnitten tberlappt.

Mit L,.;, und der Signifikanz!/ ist es mdglich, bestimmte zu kurze und
weniger signifikante Konturabschnitte zu eliminieren. Mit

T > m;?x(gi’J) A Ly > A7 0 00<T<1.0 (4.94)
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werden nur diejenigen signifikanten Konturabschnitte in die Liste mit signifikan-
teren Konturabschnitten

ST = fsb? b st UT} (4.95)

Ubernommen, die die Bedingung (4.94) erfull&nheil3tSignifikanzschwelle
MNoT = T gl (4.96)

ist die Anzahl der Konturpunkte isf;” undU;’; ist die Anzahl der signifikanteren
Konturabschnitte ir5 /. AuRerdem gilt:

1,J 1,J 1,J
shl = AP Py, ..., P P

u u,l v+ w2 u,w? u, AL

{Py 10 Pyt oo Prag, o Py 1) (4.97)

Der PunktP, ] besitzt wiederum:- undy-Koordinaten:

Pl = {ald, yl}. (4.98)

4.4 Ein hierarchischer Klassifikator

In Abschnitt 4.3 wurden signifikante Konturabschnité” fiir eine bestimmte
Kontur K ; bestimmt, die diese Kontur von den Konturen in anderen Klassen
unterscheidet. Fur den Aufbau einer Wissensbasisines Klassifikator& wird

eine Liste mit allen signifikanten Konturabschnite’ aller Konturenk; ; in der
Lernstichprobd. bestimmit:

( 1,1 Q1,2 1,5 1, )
{our g2 . gL Slmi}
2,1 Q22 2,7 2,ma
{521,822, 8% . . S¥ma},

(501,502, g gy, (4.99)

N,1 QN2 N,j N,
\{S ,SE L 8 S mN}}

Der Kern des Klassifikators besteht darin, die minimale Distanz zu dem &hnlich-
sten Abschnitt in einer zu klassifizierenden Konftrzu bestimmen. Dazu wird
der Konturabschnitty mit jedem Konturabschnitt der Kontur

K={P,P,....P,..., Py} (4.100)

mit gleicher Punktanzat’’ verglichen.K besitztn - KonturpunkteP;,, die wie-
derum aus einet- bzw. y-Koordinate bestehen:

Py = {xg, yr}- (4.101)
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Die zu vergleichenden Konturabschnitte werden dazu, basierend auf dem Di-
stanzmald mit absoluter Orientierung bzw. mittlerer Orientierung (siehe Abschnitt
4.3.1), so gedreht und verschoben, dass das Distanzmalf3 minimal wird (vergleiche
Gleichung (4.15)). Ob das Distanzmal} basierend auf absoluter Orientierung oder
mittlerer Orientierung benutzt werden sollte, hangt davon ab, welches Distanz-
mald zu Beginn der Lernphase 1 zur Bestimmung der Distanz zwischen lokalen
Konturabschnitten herangezogen wurde; es sollte das gleiche benutzt werden. Die
resultierende Distanz wird durch die Anzahl der verglichenen Konturpuxjkte
geteilt:

CE Iy 0 )2 (i 2
2 ((%’,wﬂ — Tyt1) = (Thw — $k+w)) + (?Ju’,w+1 - yk+w)
Ak = N
(4.102)
mit den Mittelwerten N
N1
= 4.103
Luw+1 = \ird (4. )
und
Ay -1
Z Tk+w
Thw = =7 (4.104)
u

Diese Berechnung wird fiir alkg, Konturabschnitte der Kontut bzgl.s%’ durch-
gefuhrt und es ergibt sich eine Liste von Distanzen

{A(i’j)u’l’ A(i’j)ua27 Tt A(Z,])u,kn ttty A(Z,])u,ﬂk} (4-105)
Die Distanz des zu’’ ahnlichsten Konturabschnitts i ergibt sich dann zu
AfR, i = min(Ag), k). (4.106)

Die einfachste Mdglichkeit fiir einen Klassifikatér ist ein Nachster-Nachbar-
Klassifikator (engl. nearest neighbour classifiedessen Wissensbasi® aus-
schlief3lich aus den signifikanten Konturabschnittefi imesteht:

W =5 (4.107)

Fir jeden Konturabschnitf,’ in W wird die DistanzA% - bestimmt und die
Kontur K wird derjenigen Klassé zugeordnet

i =KW, K), (4.108)
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‘ K := zu klassifizierende Kontur ‘

Wissensbasis des
Klassifikators mit M
attributierten signifikanten

Konturabschnitten no:=1

Berechne die minimale Distanz zwischen
K und dem no-ten verlasslichsten
signifikanten Konturabschnitt

Ist berechnete minimale Distanz Nein
<
Rickweisungsschwelle des no-ten
verlasslichsten signifikanten
Konturabschnitts

Ja

% A 4
K wird der Klasse des no-ten K wird keiner
verlasslichsten signifikanten Klasse zugeordnet
Konturabschnitts zugeordnet

Abbildung 4.19: Flussdiagramm des hierarchischen Klassifikators.

aus der der signifikante Konturabschnitf stammt, der den minimalsten Wert
AN Uber alleAfs . hat:

AMIN — min AE”,T)”’K . (4.109)

,7,U

Der Nachster-Nachbar-Klassifikator hat den Nachteil, dass er nicht effizient ist, da
er alle signifikanten Konturabschnitte in die Berechnung seines Klassifikationser-
gebnisses mit einbezieht. Der hier vorgeschlagene Klassifikator ibtexgrchi-

scher Klassifikatarln Abbildung 4.19 ist das Prinzip des hierarchischen Klassi-
fikators in Form eines Flussdiagrammes dargestellt. Den einzelnen signifikanten
Konturabschnitten werden eine Verlasslichkeit, die sogenaRatiabilitat p%7,

fur ein richtiges Klassifikationsergebnis und eine Rickweisungsschwelle, die so-
genannteKonfidenzrJ, zugeordnet. Die signifikanten Konturabschnitte werden
gemalf ihrer Reliabilitdt geordnet.

Bei der Klassifikation wird nach und nach, angefangen beim verlasslichsten
signifikanten Konturabschnitt, die DlstamYE"m & Zu dem ahnlichsten Kontur-
abschnitt in der zu klassifizierenden Konﬁdrfestgestellt Ist die Distanz zuver-
lassig genug, d.h. kleiner der KonfiderjZ, wird die KonturK derjenigen Klasse
i zugeordnet, aus def’ stammt. Wird die Konfidenz tiberschritten, wird mit dem
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zweitverlasslichsten signifikanten Konturabschnitt fortgefahren. Wird die zuge-
horige Konfidenz wieder Uberschritten, wird mit dem drittverlasslichsten signifi-
kanten Konturabschnitt fortgefahren usw., bis die berechnete Distanz kleiner der
zu s}’ gehdrenden Konfidenz,” wird. Ist keine Distanz\{"s - kleiner irgend-

einer Konfidenz, so wird die Kontur einer unbekannten Klasse, der sogenannten
Restklassezugeordnet.

Damit arbeitet der hier vorgeschlagene hierarchische Klassifikator wesentlich
effizienter als der Nachster-Nachbar-Klassifikator, da er, wie noch in den experi-
mentellen Ergebnissen (siehe Kapitel 5) gezeigt wird, im Mittel nur einen Bruch-
teil der signifikanten Konturabschnitte in seiner Wissensbasis fur die Klassifikati-
on bendotigt.

4.4.1 Erzeugung einer Vergleichstabelle

Den signifikanten Konturabschnittef)’ werden je 2 Attribute zugeordnet. Dies
ist zum einen die Reliabilitdgt:’ und die Konfidenz?7. Um diese zu bestimmen,
wird der signifikante Konturabschnitt’ mit allen Konturen aus der Lernstich-
probelL verglichen. Dies fuhrt zu der Vergleichstabelle

( {Q};ﬁu,(l,wA%u,(m)’---’Ag,:gzu,u,s)’-“’Ag,zﬁuxl,ml)} )
(A @) AET @2 Dlidu 2 Al ur(2ms)

Vid = , . . ' (4.110)
{AG R 1) AR w2y AR rs) 2 Dligyu(rame)
\ {Agiljn)ua(]val)’ A?ngu,(N,z)’ T A?;f;l)’uy(Nﬁ)’ T A?;f;l)’uy(NymN)} /

mit A8 ) als der minimalen Distanz zwischen dem signifikanten Konturab-

schnitts’’ und dem dazu &hnlichsten Konturabschnitt der Kohfyg.
Fir exakt ein Element iw’/ gilt

(i=r)A(=5) (4.111)

mit '
AT y =0, (4.112)

(i) i
da in diesem Fall der Konturabschniff mit sich selbst verglichen wurde.

4.4.2 Attributeeinessignifikanten Konturabschnittes

Zur Bestimmung der Reliabilitdt und der Konfidenz eines bestimmten signifikan-
ten Konturabschnitts;” werden die Distanzen iM%’ zunachst geordnet, und zwar
beginnend mit dem niedrigsten Eintrag.
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Reliabilitat
Ein HochstmaR an Verlasslichkeit eines Konturabschrittaus der Klassefur
ein korrektes Klassifikationsergebnis ist dann gegeben, wenn die ersigistan-
zenA?;f]T;u,(r’s) zu Konturen gehdren, die aus der gleichen Klasgammen, wie
der Konturabschnitt’’. Sind unter den ersten; Distanzen, die mit Konturen aus
anderen Klassen # i korrespondieren, so sinkt die Verlasslichkeit v#. D.h.
es gibt nur nochn; < m; Distanzen, die mit der gleichen Klasse korrespondieren
wie sb7, unter den erstem; Distanzen. Formal l&sst sich dieser Zusammenhang
fur die Reliabilitat folgendermal3en ausdriicken:

L T | (4.113)

u )
m;

piJ bewegt sich in einem Wertebereich zwischen 0.0 (keine Verlasslichkeit) und
1.0 (h6chste Verlasslichkeit).

Konfidenz
Die erste der geordneten Distanzéfj,g?;u,(r,s) far die gilt
", (4.114)

d.h. die mit einer anderen Klasse korrespondiert als der signifikante Konturab-
schnitts®/, wird als Konfidenzr?7 herangezogen:

Tl = mrin(AE’;’%u’(r’s)ﬁ £ 1) (4.115)

u

Der mit7»/ korrespondierende Konturabschnitt der Konkij, ist der ahnlichste
Konturabschnitt in der Lernstichprolig der zu einer Kontur gehort, die nicht aus
der Klasse stammt, aus de€f kommt. Deshalb ist es vern(inftig diese Distanz als
Konfidenzr:’ heranzuziehen.

Wissensbasis des hier archischen Klassifikators

Werden die Reliabilitatep’’ und die Konfidenzerr?/ fir jeden signifikanten
Konturabschnitt’’ berechnet und werden di¢’ und die zugeordneter]’ ge-
malf ihrer zugeordneten Reliabilitdt geordnet, so erhélt man die Wissensbasis

81 1 1

g T p
82 QQ 7_2 p2
W= o ono no o (4.116)
S g T p
I SM gM 7_M pM |
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mit
P > pott (4.117)

und
§"0 = ghi (4.118)
= {_a,j,o-no, ey .Pi,j,k;, ey _Pi,j,eno} (4.119)
T = bl (4.120)
P = pid (4.121)

fur den hierarchischen Klassifikatgr*® ist der Klassenindex der Klasse aus der
s™? stammto™? unde™ bezeichnen den Start- bzw. Endpunktindex des signifikan-
ten Konturabschnitts™®. Der Al gori t hnus VI I | des hierarchischen Klassi-
fikators ist in Abbildung E.14 in Anhang E zusammengefasst.
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Kapitel 5
Experimentelle Ergebnisse

In diesem Kapitel werden Experimente zu allen Teilbereichen der in Kapitel 4
beschriebeneautomatischen Merkmalsynthessgestellt.

In Abschnitt 5.1 wird der Unterschied zwischen dem lokalen Distanzmal3 ba-
sierend auf absoluter bzw. mittlerer Orientierung vorgestellt.

In Abschnitt 5.2 werden beispielhaft lokale Distanz- bzw. Ahnlichkeitsmatri-
zen fur verschiedene Objektkonturen gezeigt und besprochen. Dabei wird gezeigt,
wie sich die Variation der Parameter Abschnittslahge, bzw. maximal erlaub-
ter DistanzE auf die Matrizen auswirken.

Abschnitt 5.3 zeigt Beispiele fiir Korrespondenzlisten mit minimalen Kosten
zwischen verschiedenen diskreten Konturen. Es werden dort auch die Ergebnisse
der Auswirkungen bestimmter Deformationen (z.B. Perspektive, Zerstorung, Ei-
gendeformation) ein- und derselben Konturen auf die Korrespondenzliste und die
globale Ahnlichkeit vorgestellt.

Globale Distanz- bzw. Ahnlichkeitsmatrizen von groReren Datensatzen wer-
den in Abschnitt 5.4 prasentiert. In einem Fall werden hier die Ergebnisse mit
einem Datensatz aus der Literatur verglichen. Ferner werden in diesem Abschnitt
die Ergebnisse der Clusteranalyse, d.h. der uniberwachten Klasseneinteilung vor-
gestellt.

Im Abschnitt 5.5 werden die Ergebnisse des hierarchischen Klassifikators ba-
sierend auf signifikanten Konturabschnitten anhand verschiedener Datenséatzen
prasentiert.

Im abschlieRenden Abschnitt 5.6 wird dann noch gezeigt, wie ein System, ba-
sierend auf den globalen Ahnlichkeiten von Objekten, autonom ein Modell seiner
Umwelt erlernen kann.

123
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Abbildung 5.1: Konturabschnitt besteht aus 11 gleichabstandigen Punkten auf
einer angedeuteten Geraden. Konturabschnist die am Endpunkt gestorte Ver-

sion des Konturabschnitt$. Der Endpunkt wird durch Variation des Winkels
zwischen 0 und 90 Grad gestort. Bei Konturabschtiiist ein Punkt innerhalb

des Konturabschnitts gegeniber Konturabschhitgtestort. Der Stoérungswinkel

w variiert auch hier zwischen 0 und 90 Grad. Die links vom gestérten Punkt be-
findlichen Konturpunkte werden so entlang der gedachten Geraden verschoben,
dass alle Punktabstédnde des Konturabschnitts wieder gleich sind.

5.1 Distanzvon 2 Konturabschnitten

Im Abschnitt 4.3.1 wurden 2 Distanzmal3e fur Konturabschnitte gleicher Lange
vorgestellt. Das eine basiert auf der sogenannten absoluten Orientierung, das an-
dere auf der sogenannten mittleren Orientierung.

Um den Unterschied zu beleuchten, wurde folgendes Experiment durchge-
fuhrt: Eine gerade Linie wird gleichabstandig mit 11 Punkten abgetastet. Danach
wird diese Linie entweder am Endpunkt oder an einem dem mittleren Punkt be-
nachbarten Punkt gestort (siehe dazu Abbildung 5.1). Konturabschisttder
ungestorte Konturabschnitt. Konturabschaitist der am Endpunkt gestdrte Kon-
turabschnitt und Konturabschnittist in einem dem mittleren Punkt benachbarten
Punkt gestort.

Die Abbildung 5.2 zeigt die rotierten und gegeneinander verschobenen Kon-
turabschnitted und B bzw. A undC zum einen basierend auf absoluter Orientie-
rung und zum anderen basierend auf mittlerer Orientierung fur eine Stérung von
|lw| = /4.

In Abbildung 5.3 sind die Distanzkurven (Summe der quadrierten euklidschen
Distanzen SQD) fur das Variieren des Stérungswinkelsvor= 0 bis|w| = 7/2
aufgetragen. In Abbildung 5.3a) und c) sieht man die Distanzkurven fir die St6-
rung des Endpunktes. Man erkennt deutlich, dass der Fehler, basierend auf der
mittleren Orientierung, fast ausschlief3lich durch die Distanz der Endpunkte be-
stimmt wird. Bei der Methode der absoluten Orientierung bewirkt die Stérung
des Endpunktes ein 'Abheben’ des restlichen Konturabschnitts gegentiber dem
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a) b)
1.5 1.5
1 1
X
0.5 0.5
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X
-1 -1
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Abbildung 5.2: Konturabschnittd (- --) und B (x) bzw. A (---) undC (x) bei

einem Stérungswinkel von jeweils 45 Grad so gegeneinander verschoben und ro-
tiert, dass die Summe ihrer quadratischen euklidschen Abstande minimal wird.

Achtung: unterschiedliche Mal3stabe in x- und y-Richtung zur besseren Erkenn-
barkeit der Stérungseffekte. a) Endpunkt gestort, absolute Orientierung. b) Inner-
halb des Konturabschnitts liegender Punkt gestort, absolute Orientierung. c) End-
punkt gestort, mittlere Orientierung. d) Innerhalb des Konturabschnitts liegender

Punkt gestort, mittlere Orientierung.

ungestorten Konturabschnitt. Dies fiihrt in der Summe zu einer weit gréf3eren Di-
stanz als bei der Methode der mittleren Orientierung. Eine Stérung des Endpunk-
tes wirkt sich also wie zu erwarten war bei mittlerer Orientierung des Konturab-
schnitts weit weniger auf die Summe der quadratischen euklidschen Distanzen
aus als bei der absoluten Orientierung.

Die Abbildungen 5.3b) und d) zeigen die Distanzkurven flr die Stérung eines
innerhalb des Konturabschnitts liegenden Konturpunktes. D.h. die mittlere Orien-
tierung ist gestort, die absolute Orientierung allerdings nicht. Trotzdem ergeben
sich nahezu identische Distanzkurven, d.h. die Stérung der mittleren Orientierung
wirkt sich im Verhaltnis zur absoluten Orientierung kaum aus.

Damit ist die Distanzberechnung basierend auf mittlerer Orientierung aber
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Abbildung 5.3: Summe der quadratischen euklidschen Distanzen SQD aufgetra-
gen gegen die Winkelstérung im Bereich von0 . ..x /2. a) Endpunkt gestort,
absolute Orientierung. b) Innerhalb des Konturabschnitts liegender Punkt gestort,
absolute Orientierung. ¢) Endpunkt gestort, mittlere Orientierung. d) Innerhalb
des Konturabschnitts liegender Punkt gestoért, mittlere Orientierung.

insgesamt robuster, da sich bei dieser Methode die Stérung von Anfangs- bzw.
Endpunkten nicht so stark auswirkt wie bei der Distanzberechnung basierend auf
absoluter Orientierung.

5.2 Lokale(Distanz-)Ahnlichkeitsmatrizen

Im Abschnitt 4.3.2 wurde die Erzeugung lokaler Distanz- und Ahnlichkeitsmatri-
zen fir den Vergleich von 2 Konturen vorgestellt.

Zunachst werden an dieser Stelle die experimentellen Ergebnisse fur 2 ein-
fache geometrische Figuren - ein Dreieck und ein Viereck - vorgestellt, um die
prinzipiellen Eigenschaften der unterschiedlichen Verfahren darzustellen.

Um Skalierungsinvarianz zu erreichen, werden die beiden Konturen zunéchst
auf dieselbe Bogenlange von 500 Pixeleinheiten skaliert. Danach werden die bei-
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A B

Abbildung 5.4: Abgebildet sind eine visualisierte lokale Distanzmatrix, basierend
auf mittlerer Orientierung fut.,,s; = 10, und die beiden Konturen, ein Dreieck
und ein Viereck, deren Vergleich zu dieser Matrix gefuhrt hat. Die Konturen wur-
den zunachst auf gleiche Bogenlange von 500 Pixeleinheiten skaliert und dann mit
2.0 Pixeleinheiten gleichabstandig abgetastet, so dass das abgebildete Dreieck mit
242 und das abgebildete Viereck mit 248 Konturpunkten entstand. Jeder Eintrag
der 242x248-Matrix wurde dazu in einen diskreten Wertebereich zwischen 0 und
255 skaliert und kann so einfach als Grauwert eines Pixels in einem Bild dar-
gestellt werden. Das Pixel links oben im Bild visualisiert das Element (1,1) der
Matrix und das Pixel rechts unten visualisiert das Element (242,248) der Matrix.
Hohe Werte in der Matrix werden hell und niedrige Werte in der Matrix werden
dunkel dargestellt.

den Konturen mit einem Abstand von 2.0 Pixeleinheiten abgetastet, um fir die lo-
kalen Distanzmalie zu gewdhrleisten, dass alle Konturpunkte denselben Abstand
haben. Dazu wird zwischen den Originalkonturpunkten linear interpoliert. So ent-
stehen die in Abbildung 5.4 dargestellten Konturen des Dreiecks mit 242 und
des Vierecks mit 248 Konturpunkten. In Abbildung 5.4 ist zusatzlich die lokale
Distanzmatrix, basierend auf mittlerer Orientierung des Dreiecks und des Vier-
ecks furl.,,ss = 10 (beispielhaft fett markiert auf den Konturen), visualisiert.
Jeder Eintrag der 242x248-Matrix wurde dazu in einen diskreten Wertebereich
zwischen 0 und 255 skaliert und kann so einfach als Grauwert eines Pixels in ei-
nem Bild dargestellt werden. Das Pixel links oben im Bild visualisiert das Element
(1,1) der Matrix und das Pixel rechts unten visualisiert das Element (242,248) der
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Matrix. Hohe Werte in der Matrix werden hell und niedrige Werte in der Matrix
werden dunkel dargestellt. Da bei den lokalen Distanzmatrizen niedrige Werte
eine hohe Ahnlichkeit bedeuten, stellen dunkle Flachen in der Matrix die Korre-
spondenz zwischen Konturpunkten her, deren zugehdrige lokale Konturabschnitte
sehr ahnlich sind. Die kleineren helleren Flachen wiederum zeigen Korresponden-
zen zwischen Konturpunkten an, die sich unahnlich sind.

Die beiden Konturen beginnen dort, wo die Pfeile beginnen. Die Konturpunk-
te folgen dann aufeinander in Pfeilrichtung, also in diesem Fall rechtsherum. Das
Voranschreiten auf den Konturen korrespondiert beim Dreieck mit immer weiter
unten angesiedelten Zeilen und beim Viereck mit immer weiter rechts angesie-
delten Spalten im Matrixbild. Entlang den Konturen sind ausgezeichnete Stellen
markiert. Bei dem Dreieck sind dies die Ecken 1-3 und beim Viereck die Ecken
A-D. Diese Markierungen finden sich auch an den mit den Konturpunktindices
korrespondierenden Zeilen bzw. Spalten der Matrix wieder.

Es ergeben sich 3 relativ schmale helle Streifen in Zeilenrichtung, die mit
den 3 Ecken des Dreiecks korrespondieren und 4 relativ schmale helle Streifen in
Spaltenrichtung, die mit den 4 Ecken des Vierecks korrespondieren. Die relativ
breiten dunklen Flachen zwischen den hellen Streifen korrespondieren mit Kon-
turpunkten, deren zugehdérige lokale Konturabschnitte Geradenstiicke der beiden
Konturen und sich damit sehr ahnlich sind. Die hellen Streifen wiederum sind das
Ergebnis der Vergleiche von Ecken mit Geradenstticken. Die schmalen dunklen
Kanéle im Kreuzungsbereich der hellen Streifen resultieren aus dem Vergleich
von Ecken des Dreickes mit Ecken des Quadrats.

In diesem einfachen Beispiel lasst sich die Struktur einer solchen lokalen Di-
stanzmatrix gut erkennen.

Abbildung 5.5 zeigt die Unterschiede der einzelnen Methoden zur Erzeugung
lokaler (Distanz-) Ahnlichkeitsmatrizen fiir das Dreieck und das Viereck aus Ab-
bildung 5.4. Abbildung 5.5a zeigt die lokale Distanzmatrix basierend auf mittlerer
Orientierung fur..,,,; = 10. Abbildung 5.5b visualisiert die lokale Distanzmatrix
basierend auf absoluter Orientierung f{},,; = 10. Abbildung 5.5c stellt die
lokale Ahnlichkeitsmatrix basierend auf mittlerer Orientierung fiir eine zulassige
maximale Distanz vortl = 200.0 dar und Abbildung 5.5d schlief3lich zeigt die
lokale Ahnlichkeitsmatrix basierend auf absoluter Orientierundi 200.0.

In Abbildung 5.5b sieht man deutlich die Diskretisierungseffekte der 2 dia-
gonalen Seiten des Dreiecks. Diese Seiten sind nicht so glatt wie die obere Seite
des Dreiecks. Diese Effekte sieht man sehr schon in allen vertikalen hellen Strei-
fen, in jeweils 2 Bereichen. Die Streifen erscheinen in diesen Bereichen nicht
homogen. Das liegt an der Empfindlichkeit der Methode basierend auf absoluter
Orientierung, die sich nur auf die Anfangs- und Endpunkte der Konturabschnitte
zur Berechnung der Orientierung stutzt. Ansonsten unterscheiden sich die beiden
lokalen Distanzmatrizen von ihrer Struktur her kaum.
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a) b)
c) d)

Abbildung 5.5: Die 4 verschiedenen Methoden zur (Distanz-) Ahnlichkeitsmatri-
zenerzeugung im Vergleich. Die lokalen (Distanz-)Ahnlichkeitsmatrizen sind fiir
das Dreieck und das Viereck aus Abbildung 5.4 erzeugt worden: a) lokale Di-
stanzmatrix, mittlere Orientierung,,,,; = 10; b) lokale Distanzmatrix, absolute
Orientierung,l.,,: = 10; c) lokale Ahnlichkeitsmatrix, mittlere Orientierung,

E = 200.0; d) lokale Ahnlichkeitsmatrix, absolute Orientierurig = 200.0.

Die Abbildungen 5.5¢ und 5.5d zeigen visualisierte lokale Ahnlichkeitsmatri-
zen. D.h. den einzelnen Elementen der Matrix werden maximal moglitheu-
geordnet, die bei einer vorgegebenen maximalen Distaman einen Konturpunkt
herum erreicht werden kdnnen. D.h. je grol3¥f, desto grof3er der Matrixeintrag
und, im Unterschied zur Visualisierung der lokalen Distanzmatrix, desto heller der
Grauwert des zugehdrigen Pixels. Grob gesagt verhalten sich die lokalen Distanz-
und Ahnlichkeitsmatrizen also invers zueinander: Dort, wo die lokale Distanzma-
trix helle Bereiche aufweist, hat die lokale Ahnlichkeitsmatrix dunkle Bereiche
und umgekehrt. In den lokalen Ahnlichkeitsmatrizen sind es jetzt die schmalen
dunklen horizontalen und vertikalen Streifen, die aus einem Vergleich von Ecken
mit Geradenstucken herruhren.

Zum anderen sind die mit den dunklen Bereichen in den lokalen Distanzma-
trizen korrespondierenden hellen Bereiche der lokalen Ahnlichkeitsmatrizen we-
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sentlich feiner quantisiert. Dies liegt daran, dass bei den lokalen Distanzmatrizen
nicht unterschieden wird, ob 2 vergleichende Geradenstiick mehr am Anfang oder
mehr am Ende einer Dreicks- bzw. Vierecksseite liegen. Dies wird im Gegensatz
dazu bei den lokalen Ahnlichkeitsmatrizen getan, da diese eine maximal mogli-
che Lange™** bzgl. E um einen Konturpunkt herum suchen. Wicklein genug
gewahlt, so wird™** um so kurzer, je naher sich der Mittelpunkt des Konturab-
schnitts an einer Ecke befindet.

Auch die beiden lokalen Ahnlichkeitsmatrizen basierend auf mittlerer und ab-
soluter Orientierung unterscheiden sich von ihrer Struktur her kaum. Auch hier
l&sst sich bei genauer Betrachtung der Diskretisierungseffekt der diagonal verlau-
fenden Dreiecksseiten in den damit korrespondierenden hellen Flachen der visua-
lisierten Matrix basierend auf absoluter Orientierung beobachten. Dieser Effekt
tritt hier allerdings lange nicht so deutlich auf wie bei den lokalen Distanzmatri-
zen.

In der Abbildung 5.6 ist die Abhangigkeit der lokalen Distanzmatrix basie-
rend auf mittlerer Orientierung fir das Dreieck und das Viereck aus Abbildung
5.4 in Abhangigkeit vom Parametéy,,,; dargestellt. FUi,,,;; = 2,5,10,25 in
den Abbildungen 5.6a-d erkennt man eine zunehmende Verbreiterung der hel-
len Streifen, die mit den Ecken korrespondieren. Das lasst sich dadurch erklaren,
dass die Konturabschnitte in diesem Bereich Uber immer mehr Konturabschnitts-
mittelpunktindexe eine Ecke beinhalten. Die Struktur dieser Matrizen bleibt aber
ahnlich.

FUr l.onss = 50,100 (Abbildung 5.6e-f) andert sich dies stark. Zwar ist im-
mer noch die Anzahl der Ecken erkennbar, doch sind die klaren horizontalen und
vertikalen hellen Streifen aus den Abbildungen 5.6a-d verschwunden. Dies griun-
det darauf, dass die lokalen Konturabschnitte jetzt so lang sind, dass keine reinen
Geradenstiicke in den Vergleich mit einer Ecke mehr eingehen. Ein lokaler Kon-
turabschnitt besitzt in diesen Fallen mindestens eine Ecke. Im Fallyon= 50
kdnnen die Konturabschnitte 2 Ecken, im Fall viog),.; = 100 bis zu 3 Ecken
besitzen.

Abbildung 5.7 zeigt eine Reihe von lokalen Ahnlichkeitsmatrizen basierend
auf mittlerer Orientierung, die durch einen Vergleich des Dreiecks und dem Vier-
eck aus Abbildung 5.4 fuE = 50.0, 100.0, 200.0, 1000.0, 2500.0, 10000.0 ent-
standen sind. Hier sind bei steigendéidie gleichen Effekte wie bei steigen-
dem/.,,s in Abbildung 5.6 zu beobachten. Fir = 50.0, 100.0, 200.0, 1000.0
bleibt die Struktur der Matrizen &hnlich. Durch groRefesteigen die erlaub-
ten Langen der Konturabschnitte und haben im Bereich von Ecken tber groRere
Konturabschnittsmittelpunktindexbereiche eine Ecke in sich. Daraus folgt, dass
die Matrizenbilder 'unschéarfer’ werden. In den Abbildungen 5.7e-f verschwimmt
die Struktur aus den Abbildungen 5.7a-d vollig. Das liegt wiederum daran, dass
E jetzt so grol3 ist, dass alle verglichenen Konturabschnitte dadurch mindestens 1
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Abbildung 5.6: Variation des Parametérs ;; bei Erzeugung der lokalen Distanz-
matrizen basierend auf mittlerer Orientierung fur das Dreieck und das Viereck
aus Abbildung 5.4: @).onst = 2, b) leonst = 5, €) leonst = 10, d) leonst = 25, €)

lconst =50, f) lconst = 100.
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Abbildung 5.7: Variation des Parametefsbei Erzeugung der lokalen Ahnlich-
keitsmatrizen basierend auf mittlerer Orientierung fur das Dreieck und das Vier-
eck aus Abbildung 5.4: & = 50.0, b) £ = 100.0, c) E = 200.0, d) £ = 1000.0,

e) E = 2500.0, f) £ = 10000.0.
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b) d)

Abbildung 5.8: Die lokalen (Distanz-) Ahnlichkeitsmatrizen sind fir die 2 ab-
gebildeten Fischkonturen erzeugt worden: a) lokale Ahnlichkeitsmatrix, mittlere
Orientierung,E = 200.0; b) lokale Ahnlichkeitsmatrix, absolute Orientierung,
E = 200.0; c) lokale Distanzmatrix, mittlere Orientierung,,; = 10; d) lokale
Distanzmatrix, absolute Orientierung,,; = 10.

Ecke besitzen.

Zum Abschluss dieses Abschnitts sind in Abbildung 5.8 die lokalen
(Distanz-) Ahnlichkeitsmatrizen fiir 2 komplexere Konturen - 2 Fische - abgebil-
det. Die beiden Konturen wurden, wie auch das Dreieck und das Quadrat, zunachst
auf eine Bogenlange von 500 Pixeleinheiten skaliert und danach gleichabstandig
mit 2.0 Pixeleinheiten abgetastet. Das ergibt bei Fisch A 232 Konturpunkte und
bei Fisch B 240 Konturpunkte. Abbildung 5.8a-b zeigen die lokalen Ahnlichkeits-
matrizen basierend auf mittlerer und absoluter Orientierundfi 200.0. Ab-
bildung 5.8c-d zeigen die lokalen Distanzmatrizen basierend auf mittlerer und ab-
soluter Orientierung fui.,,;=10. Durch die vielen Krimmungen auf den Fisch-
konturen werden die Matrizen jetzt ‘filigraner’. Eine Struktur l&sst sich trotzdem
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noch deutlich wahrnehmen. In den Matrizen sind in den Bereichen, die mit den
starken Krimmungen (Flossen) der Fische korrespondieren, wieder dunkle bzw.
helle vertikale und horizontale Streifen zu sehen.

AulRerdem ist ein deutlicher Unterschied zwischen den Abbildungen 5.8c und
5.8d zu erkennen. Abbildung 5.8d wirkt wie eine zu dunkle Abbildung 5.8c. Das
ruhrt daher, dass Abbildung 5.8d auf der absoluten Orientierung basiert, die wie
in Abschnitt 5.1 gezeigt eine insgesamt hohere Distanz berechnet als die Methode
basierend auf mittlerer Orientierung. Damit ist auch der Wertebereich der Matrix
basierend auf absoluter Orientierung hoéher, was bei einer Quantisierung auf 256
Graustufen zu dieser insgesamt dunkleren Abbildung fuhrt.

5.3 Korrespondenzlisten mit minimalen Kosten

In diesem Abschnitt werden Beispiele fur das Erzeugen von Korrespondenzlisten
mit minimalen Kosten zwischen den Konturpunkten von 2 verschiedenen Kontu-
ren gezeigt. Auch hier werden die Paramétgy,, und E variiert und die Auswir-
kungen auf die Korrespondenzlisten vorgestellt (Abschnitt 5.3.1).

Im Abschnitt 5.3.2 werden die Auswirkungen von verschiedenen Deformatio-
nen (Eigendeformation, perspektivische Deformation, physikalische Deformation
und Variabilitat) auf die ansonsten selben Objekte gezeigt.

Abschnitt 5.3.3 zeigt Beispiele fur wichtige Konturabschnitte zur Unterschei-
dung von 2 verschiedenen Konturen.

5.3.1 Auswirkungvon ., und E auf Korrespondenzlisten

In den Abbildungen 5.9 - 5.12 sind jeweils 2 Fischkonturen mit den zugehori-
gen lokalen (Distanz-)Ahnlichkeitsmatrizen und den Korrespondenzlisten fiir ver-
schiedene Parametereinstellungen kgn, und E abgebildet.

Die Konturen der Fische wurden auf eine Bogenlange von 500 Pixeleinheiten
(PE) skaliert und danach gleichabstandig mit 2.0 PE ab dem Markierungspunkt
auf den Konturen rechtslaufig abgetastet. Fisch A besitzt danach 240 und Fisch B
234 Konturpunkte.

Die Kontur A wurde zur besseren Visualisierung der Korrespondenz verklei-
nert innerhalb der Kontur B dargestellt. Jeweils links sind die lokalen
(Distanz-) Ahnlichkeitsmatrizen fiir verschiedene Parametereinstellungen gezeigt.
In den Matrizen ist ein zusammenhangender Pfad markiert, der der Korrespon-
denzliste mit minimalen Kosten der beiden Konturen entspricht. Der Zeilen- und
Spaltenindex von Punkten auf diesem Pfad entspricht den an dieser Stelle auf-
einander abgebildeten Konturpunktindices der beiden Konturen. Jeweils rechts ist
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Abbildung 5.9: Auswirkungen des Parametérs,; bei absoluter Orientierung
auf die Korrespondenzliste mit minimalen Kosten! g),; = 1, b) l.ons: = 10, C)
lconst - 20: d) lconst = 100.
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Abbildung 5.10: Auswirkungen des Parametkgs,; bei mittlerer Orientierung
auf die Korrespondenzliste mit minimalen Kostenl g),; = 1, b) l.onss = 10, C)
lconst - 20’ d) lconst = 100.
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Abbildung 5.11: Auswirkungen des Parameté&rfei absoluter Orientierung auf
die Korrespondenzliste mit minimalen Kosten:/a8)= 1.0, b) £ = 200.0, c)
E =1000.0, d) £ = 10000.0.
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Abbildung 5.12: Auswirkungen des Parametérbei mittlerer Orientierung auf
die Korrespondenzliste mit minimalen Kosten:/a)= 1.0, b) £ = 200.0, c)
E =1000.0, d) £ = 10000.0.
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diese Korrespondenz durch die gestrichelten Linien zwischen den Konturen fr
einige aufeinander abgebildete Konturpunktpaare visualisiert.

Auffallig ist, dass selbst bei sehr kleinég,..; bzw. sehr kleinen¥ die glo-
bale Abbildung der Konturen aufeinander im Grof3en und Ganzen funktioniert. In
den Abbildungen 5.11a und 5.12a lassen sich im Konturschlussbereich schlechte
lokale Anpassungen feststellen. Dies liegt aber vor allem daran, dass der Anfangs-
und Endpunkt weniger als 2.0 PE voneinander entfernt liegen und damit an die-
ser Stelle im Verhaltnis zu anderen Konturabschnitten schnell ein grof3er Fehler
entsteht.

Der Anfangs- und Endpunkt der Konturen sind weniger als 2.0 PE voneinan-
der entfernt, da dies durch die Art der Abtastung nicht gewdahrleistet werden kann:
Die Abtastung der Konturen beginnt am Startpunkt. Von dort aus wird ein Kreis-
bogen von 2.0 PE Radius gezogen. Dort, wo der Kreisbogen das Geradensttick
zwischen 2 benachbarten Konturpunkten schneidet, liegt der nachste Abtastpunkt
der Kontur. Von diesem Abtastpunkt wird wieder ein Kreisbogen mit 2.0 PE Radi-
us geschlagen usw. bis wieder kurz vor dem Endpunkt angelangt wird, der i. allg.
durch diese Methode nicht wieder genau getroffen wird. Bis auf diesen Randeffekt
sind die lokalen Anpassungen fur die in den Abbildungen 5.9a - 5.12a dargestell-
ten Korrespondenzlisten aber schon erstaunlich gut.

Die gefundenen Pfade fir die in den Abbildungen 5.9b - 5.12b abgebildeten
Félle sind sich sehr &hnlich. Die Effekte am Konturschluss sind aufgrund gend-
gend grol3et,,,; bzw. E behoben. Die Riuckenflossen, die Schwanzflossen und
die hinteren und vorderen Brustflossen der beiden Fische werden in allen Féllen
aufeinander abgebildet.

Interessant ist der Pfad in Abbildung 5.10c. Die zugehérige Methode behalt
die Zuordnung der Brustflossen aus Abbildung 5.10b bei, wohingegen der Pfad in
Abbildung 5.9c dies bzgl. dem Pfad in Abbildung 5.9b nicht tut. In diesem Fall
wird die kleine Ausbuchtung des Fisches A auf die vordere Brustflosse des Fisches
B und die vordere Brustflosse des Fisches A auf die hintere Brustflosse des Fisches
B abgebildet. Diese Entscheidung wird auch von den Pfaden in Abbildung 5.11c
und 5.12c geteilt. Die Konturabschnitte fijs,,; = 20 beinhalten im Brustbereich
entweder die kleine Ausbuchtung und die vordere Brustflosse oder die vordere und
hintere Brustflosse des Fisches A bzw. die beiden Brustflossen des Fisches B, was
in diesem Fall zu den Unterschieden der lokalen Distanzberechnung, basierend
auf mittlerer Orientierung und absoluter Orientierung, fuhrt.

Welche Anpassung im Brustbereich der Fische die bessere ist, ist sicherlich
Geschmackssache, der Autor schlief3t sich aber intuitiv der Mehrheit der Verfah-
ren, dargestellt in den Abbildungen 5.9¢, 5.11c und 5.12c, an.

Die Abbildungen 5.9d - 5.12d zeigen den Grenzfall, dags; bzw. E' jetzt
so grof3 sind, dass fast die gesamten Konturen in den dann nicht mehr ganz so
lokalen Konturabschnittsvergleich eingehen. Daraus folgt, dass wirklich lokale
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Eigenschaften der Konturen kaum noch herauskommen. Das sieht man an den
jetzt ziemlich geraden Pfaden. Gut sieht man diesen Effekt im Bereich der Brust-
flossen, die nicht mehr anderen Brustflossen zugeordnet werden.

Allgemein lasst sich feststellen, dass je gréf3gr; und E, desto gerader wer-
den die Pfade und desto weniger werden lokale Konturabschnitte in der Anpas-
sung beider Konturen aufeinander bericksichtigt.

Unterschiede zwischen den Pfaden in den lokalen Ahnlichkeitsmatrizen und
den lokalen Distanzmatrizen treten in den Abbildungen 5.11a-c und 5.12a-c in den
mit weil3en Pfeilen markierten Pfadbereichen auf. Dieser Bereich korrespondiert
mit dem Konturbereich vom Maul bis zum Anfang der Riickenflosse des Fisches A
sowie dem dem Konturbereich vom Maul bis zum Anfang der ersten Riickenflosse
bei den lokalen Distanzmatrizen bzw. dem Maul bis zum Anfang der zweiten
Riickenflosse bei den lokalen Ahnlichkeitsmatrizen des Fisches B. Dies hat zur
Folge, dass die Methode basierend auf lokalen Distanzmatrizen die Rickenflosse
von Fisch A auf die gesamte geteilte Riickenflosse des Fisches B abbildet und die
Methode basierend auf den lokalen Ahnlichkeitsmatrizen die Riickenflosse von
Fisch A ausschlie3lich auf den hinteren Teil der geteilten Rickenflosse von Fisch
B abbildet. Auch hier lasst sich nicht sagen, welche der beiden Anpassungen die
bessere ist. Fur beide Anpassungen lassen sich sicherlich Argumente finden.

Zusammenfassend zu diesem Unterabschnitt lasst sich sagen, dass die Anpas-
sungen Uber einen weiten Parameterbereich verntinftige Ergebnisse liefern. Die
Parameter dirfen allerdings nicht zu grol3 werden, da ansonsten die lokalen Cha-
rakteristika der Konturen verlorengehen.

Fir die Konturen skaliert auf 500 PE und einer gleichabstandigen Abtastung
von 2.0 PE werden folgende Parameterbereiche vorgeschlagen:

leonst = 10...20
E = 200.0...1000.0.

5.3.2 Auswirkung von Deformation auf Korrespondenzlisten

Es ist winschenswert, dass lokale &hnliche Konturabschnitte von 2 identischen
Objekten, die in Grenzen deformiert werden, d.h. deren charakteristische Kontur-
abschnitte erkennbar bleiben, auch nach der Deformation aufeinander abgebildet
werden.

Aus diesem Grund wurden u.a. die folgenden Versuchsreihen fur Eigendefor-
mation (Abbildung 5.13), Perspektive (Abbildung 5.14), physikalische Deforma-
tion (Abbildung 5.15) und Variabilitat (Abbildung 5.16) durchgefuhrt.

Fur die Eigendeformation wurde eine Referenzplastikente 1 in drei andere Po-
sitionen (Konturer2 - 4 in Abbildung 5.13) gebracht. Der Blickwinkel blieb dabei
konstant und die Ente wurde nach und nach aufgerichtet.
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b)

Abbildung 5.13: Versuchsreihe zur Auswirkung der Eigendeformation auf die
Korrespondenzliste. Ente 1 ist die Referenzkontur mit der dieselben Enten 2 -
4 in anderer Haltung verglichen werden.
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Abbildung 5.14: Versuchsreihe zur Auswirkung der Perspektive auf die Korre-
spondenzliste. Ente 5 ist die Referenzkontur mit der dieselben Enten 6 - 8, die aus
einem anderen Blickwinkel aufgenommen wurden, verglichen werden.
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a)

b)

¢)

Abbildung 5.15: Versuchsreihe zur Auswirkung der physikalischen Deformation
auf die Korrespondenzliste. Plastikflasche 1 ist die Referenzkontur mit der diesel-

ben Flaschen 2 - 4 verglichen wurden. Bei Flasche 2 wurde der Deckel abgenom-
men. Die Flaschen 3 und 4 wurden seitlich eingedrtckt.
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Abbildung 5.16: Versuchsreihe zur Auswirkung der Variabilitdt auf die Korre-
spondenzliste. Vogel 1 ist die willktrlich gewahlte Referenzkontur mit der andere
Vdgel 2 - 4 veglichen wurden.
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Die Referenzente 5 zur perspektivischen Deformation wurde seitlich von hin-
ten aufgenommen. Auf gleicher Hoéhe wurde die Kamera rechts um die Ente her-
umgefahren. Beim Herumfahren wurden nacheinander die Aufnahmen gemacht,
die zu den Konturen 6, 7 und 8 in Abbildung 5.14 fuhrten. Die Kontur 8 der Ente
wurde dabei von schréag vorne aufgenommen. Die Haltung der Ente war flr alle 4
Aufnahmen konstant.

Die Referenzkontur 1 zur physikalischen Deformation (Abbildung 5.15) ist
eine undeformierte Plastikflasche. Flasche 2 ist dieselbe Flasche mit abgenomme-
ner Kappe. Bei den Flaschen 3 und 4 handelt es sich um eingedriickte Versionen
der Flasche 1.

Zur Untersuchung der Variabilitdt wurden 4 verschiedene Konturen von Vo-
geln aus der gleichen Blickrichtung und ungefahr der gleichen Haltung erzeugt.
Vogel 1 ist hier die Referenzkontur.

Die Ergebnisse basieren allesamt auf einer Skalierung von 500 PE Bogenlan-
ge, gleichabstandiger Abtastung mit 2.0 PE, lokalen Ahnlichkeitsmatrizen, mitt-
lerer Orientierung und maximal zulassigéim= 200.0.

In allen Deformationsfallen lasst sich in den Abbildungen jeweils rechts nach-
vollziehen, dass die Korrespondenzen aller Konturabschnitte, bezogen auf die je-
weilige Referenzkontur, erhalten bleiben. Die Ergebnisse der globalen Ahnlich-
keiten sind in den Tabellen 5.1 - 5.4 dokumentiert. Hinter den Konturen stehen
jeweils in Klammern die Konturpunktanzahlen der Konturen. Groél3ere Werte

Ente 2 (236)| Ente 3 (237)| Ente 4 (236)
Ente 1 (236) 14607 9577 8517

Tabelle 5.1: Tabelle mit globalen Ahnlichkeiten zwischen Referenzente 1 und den
Konturen2 - 4 aus Abbildung 5.13 fur Eigendeformation.

Ente 6 (238)| Ente 7 (235)| Ente 8 (238)
Ente 5 (238) 10841 10213 14558

Tabelle 5.2: Tabelle mit globalen Ahnlichkeiten zwischen Referenzente 5 und den
Konturen6 - 8 aus Abbildung 5.14 fur perspektivische Deformation.

Flasche 2 (234) Flasche 3 (233) Flasche 4 (233
Flasche 1 (237 19079 15781 18357

Tabelle 5.3: Tabelle mit globalen Ahnlichkeiten zwischen Referenzflasche 1 und
den Konturer? - 4 aus Abbildung 5.15 flr physikalische Deformation.
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Vogel 2 (226)| Vogel 3 (229)| Vogel 4 (232)
Vogel 1 (229) 7226 6707 7779

Tabelle 5.4: Tabelle mit globalen Ahnlichkeiten zwischen Referenzkontur 1 und
den Konturer® - 4 aus Abbildung 5.16 fur Variabilitat

in den Tabellen bedeuten eine héhere Ahnlichkeit. Die Verhéltnisse der globalen
Ahnlichkeiten bezogen auf die jeweiligen Referenzkonturen in den einzelnen De-
formationsfallen lassen sich in den dazugehdrigen Abbildungen qualitativ nach-
vollziehen.

Zusammengefasst lasst sich in diesem Unterabschnitt feststellen, dass sich das
vorgestellte Verfahren zur Ermittlung einer Korrespondenzliste mit minimalen
Deformationskosten robust gegen verschiedene Deformationsarten verhalt. Vor
allen Dingen bleiben korrespondierende Konturabschnitte auch nach der Defor-
mation weiterhin korrespondierend. Ahnlich robuste Ergebnisse werden basierend
auf den lokalen Distanzmatrizen erreicht.

5.3.3 Wichtige Konturabschnitte

Mit Hilfe der Korrespondenzlisten lassen sich wichtige Konturabschnitte von 2
verschiedenen Konturen feststellen, die diese Konturen unterscheiden (siehe Ab-
schnitt 4.3.4).

Abbildung 5.17 zeigt ein einfaches Beispiel fur 2 kiinstliche Konturen. Kon-
tur 2 ist eine Kopie von Kontur 1, bei der nur im Bereich einer Ecke eine Spitze
angefugt wurde. Die Konturen wurden danach auf einen Umfang von 500 PE ska-
liert und gleichabstandig mit 2.0 PE abgetastet. Flr die Kontur 1 ergeben sich so
243 und fir die Kontur 2 244 Konturpunkte. Links ist die lokale Ahnlichkeits-
matrix, basierend auf mittlerer Orientierung fir = 200.0, mit der markierten
Korrespondenzliste abgebildet. Rechts ist die Korrespondenz der beiden Konturen
mit ihren Anfangspunkten visualisiert. Die Ahnlichkeitsmatrix enthalt Werte von
[ =7 im undhnlichsten und”** = 61 im &hnlichsten Fall. Fir eine Impor-
tanzschwelle voi® = 17 ergibt sich dann der auf dem Pfad schraffiert markierte
Bereich, der einen sehr dunklen Bereich der Matrix passiert. Die korrespondie-
renden Konturabschnitte sind auf den beiden Konturen fett markiert und gehdren
richtigerweise zur Spitze der Kontur 2 und dem korrespondierenden Abschnitt auf
Kontur 1.

In Abbildung 5.18 wurde das Experiment zur Detektion von wichtigen Kon-
turabschnitten fur 2 komplexe natirliche Objekte, einer Flasche (1) und einem
Fisch (2), durchgefiihrt. Die Konturen wurden auch in diesem Fall auf einen Um-
fang von 500 PE skaliert und gleichabstandig mit 2.0 PE abgetastet. Es ergeben
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Abbildung 5.17: Wichtige Konturabschnitte von 2 Kunstkonturen. Kontur 2 ist
eine Kopie der Kontur 1 mit einer Spitze an einer Ecke der Kontur 1. Links ist
der wichtige Pfadabschnitt schraffiert dargestellt. Die korrespondierenden wichti-
gen Konturabschnitte sind auf den Konturen rechts in der Abbildung fett markiert.
Links in der Abbildung sollen die Pfeile, die von den Startpunkten der Konturen
auf die erste Zeile bzw. erste Spalte zeigen, andeuten, dass hier das Vergleichser-
gebnis der Konturabschnitte um die Startpunkte herum eingetragen ist.

Abbildung 5.18: Wichtige Konturabschnitte zur Unterscheidung von einer Fla-
sche und einem Fisch. Links sind die 5 wichtigen Pfadabschiittéc schraf-

fiert dargestellt. Die korrespondierenden wichtigen Konturabschnitte sind auf den
Konturen rechts in der Abbildung fett markiert. Links in der Abbildung sollen die
Pfeile, die von den Startpunkten der Konturen auf die erste Zeile bzw. erste Spalte
zeigen, andeuten, dass hier das Vergleichsergebnis der Konturabschnitte um die
Startpunkte herum eingetragen ist.



5.4. GLOBALE DISTANZ- UND AHNLICHKEITSMATRIZEN 147

sich fur Kontur 1 239 und fir Kontur 2 240 Konturpunkte. Die links abgebildete
lokale Ahnlichkeitsmatrix, basierend auf mittlerer Orientierung&lie= 1000.0,
umfasst einen Wertebereich vof® = 8. ..32. Fur eine Importanzschwelle von

© = 20 ergeben sich die auf dem Pfad schraffiert markierten Bereiche. Diese kor-
respondieren wiederum mit den rechts fett markierten wichtigen Konturabschnit-
ten der Konturen. Die Buchstabén- E zeigen an, welche Kontur- und Pfadab-
schnitte zusammengehoren. Die Flossen und das Maul des Fisches sind also die
richtig erkannten wichtigen Konturabschnitte zur Unterscheidung dieser Kontur
von der Flasche.

Bei diesen Konturen ist interessant, dass die wichtigen Konturabschnitte des
Fisches durch nur jeweils genau einen Konturpunkt der Flasche ersetzt werden.
Damit werden diese Abschnitte des Fisches quasi geléscht, um den Fisch mit mi-
nimalen Kosten in die Flasche zu deformieren.

5.4 Globale Distanz- und Ahnlichkeitsmatrizen

Es ist zwar nicht das Hauptziel dieser Arbeit die Ahnlichkeit von Konturen basie-
rend auf vollstandigen Konturen festzustellen, denn dazu sollen spater ausschliel3-
lich signifikante Konturabschnitte benutzt werden. Trotzdem ist es sicherlich in-
teressant, wie sich die verschiedenen vorgestellten Verfahren bei der globalen
Ahnlichkeitsanalyse verhalten. AuBerdem konnen die globalen Ahnlichkeiten Ba-
sis einer Clusteranalyse sein, um unuberwacht die Konturen bestimmten Klassen
zuzuordnen.

Fir diese Experimente wurden 3 Datensatze herangezogen. Der erste Daten-
satz besteht aus kunstlich erstellten Konturen, von denen eine Gruppe Spitzen be-
sitzt und die andere nicht (Abbildung 5.19). Der zweite Datensatz ist komplexer
und besteht aus je 10 Végeln, 10 Flaschen und 10 Fischen (Abb. 5.20). Der dritte
Datensatz stammt von Sharvit und Kimia [SCTK98], [LEM]. Er besteht aus 25
Objekten in den 6 Klassen: Fische, Greeble$, Hande, Flugzeuge, Kaninchen
und Maulschlussel (Abbildung 5.21). Er ist damit der komplexeste der 3 Daten-
satze.

Die Konturen aller Datensatze wurden auf die gleiche Bogenlange von 500 PE
skaliert und danach gleichabstandig mit 2.0 PE abgetastet. Es ergeben sich Kontu-
ren mit einer Konturpunktanzahl zwischen 220 und 246. Fir die Konturen in allen
Datensatzen wurden die globalen Distanzmatrizen basierend auf mittlerer Orien-
tierung furleons: = 10 undl,,,s = 20 sowie die globalen Ahnlichkeitsmatrizen
basierend auf mittlerer Orientierung fr= 200.0 und £ = 1000.0 berechnet.

1Greebles sind von Michael Tarr geschaffene kiinstliche Objekte, die sich bzgl. der Erkennung
ahnlich verhalten wie Gesichter.
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Abbildung 5.19: Datensatz mit 30 Kunstkonturen mit und ohne Spitze. Die mit
b am Ende bezeichneten Konturen sind Kopien der mit a bezeichneten Konturen.
Der einzige Unterschied ist eine Spitze an einer zufallig gewahlten Ecke.
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Abbildung 5.20: Datensatz mit 10 Végeln (vogl-vog10), 10 Flaschen (flal-flal0)
und 10 Fischen (fis1-fis10).
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Abbildung 5.21: Datensatz von Sharvit und Kimia [SCTK98], [LEM]. Er besteht
aus 6 Klassen mit Fischen (fil-fi4); Greebles(grl-gr4), Handen (hal-ha5),
Flugzeugen (fl1-fl4), Kaninchen (kal-ka4) und Maulschlissel (mal-ma4).
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54.1 30Kunstkonturen

Der Datensatz besteht aus 15 Konturen ohne markante Spitze und 15 Konturen
mit markanter Spitze. Die Konturen ohne Spitze sind zuféllig erzeugte Polygone.
Die Konturen mit Spitze sind Kopien der 15 Konturen ohne Spitze, wobei jeweils
willkiirlich eine Ecke durch jeweils eine zufallig erzeugte Spitze ersetzt wurde.
D.h. es gibt 15, bis auf die Spitzen, identische Konturpaare (kla, k1b) bis (k15a,
k15b). Ein Mensch wirde die Konturen in 2 Klassen aufteilen: die Konturen mit
Spitze und die Konturen ohne Spitze. Ein rein globales Verfahren zur Bestim-
mung von Konturdhnlichkeiten wiirde die auseinander entstandenen Konturpaare
zueinander fir am ahnlichsten halten. Es ist also zu untersuchen, wie sich die in
dieser Arbeit vorgestellten Verfahren zur Bestimmung der globalen Ahnlichkeit,
basierend auf einer lokalen Untersuchung der Konturen, verhalten.

Da jede Klasse aus 15 Konturen (kla - k15a und k1b - k15b) besteht, wurden
die jeweils 14 n&chsten Nachbarn zu jeder Kontur bestimmt. Gehort der néch-
ste Nachbar zur Klasse der zu klassifizierenden Kontur, so wurde die Anzahl der
korrekt zugeordneten nachsten Nachbarn um 1 erhéht. Im besten Fall ergibt sich
fur 30 zu klassifizierende Konturen fir jeden der 14 nachsten Nachbarn ein Zu-
ordnungsverhaltnis vol = % = 1.00. Bei Falschklassifikation nimmt dieses
Verhaltnis entsprechend @b

Das beste Ergebnis wurde so mit Hilfe der lokalen Distanzmatrizen, basie-
rend auf mittlerer Orientierung fuy,,s; = 20, erzielt. Die Tabelle 5.6 zeigt das
Gesamtergebnis.

Die dazugehdrige globale Distanzmatrix zeigt Tabelle 5.5. Das Ergebnis zeigt
eindeutig, dass diese Methode sicher die Konturen in die 2 Klassen mit und ohne
Spitze klassifiziert.

Auch das Clusteranalyseergebnis, basierend auf der Ward-Methode (siehe An-
hang D), zeigt klar die Mdglichkeit, die 2 Klassen mit und ohne Spitzen unuber-
wacht zu erkennen (siehe Dendogramm in Abbildung 5.22).

Die anderen Ergebnisse zeigen die Tabellen 5.7 - 5.9. Man sieht an den Er-
gebnissen, dass die Methoden basierend auf lokalen Distanzmatrizen zu ahnlich
guten Klassifikationsergebnissen fiihren. Die Methode basierend auf lokalen Ahn-
lichkeitsmatrizen hat Schwierigkeiten die Konturen mit Spitze und ohne Spitze
auseinanderzuhalten. Bei einem maximal zulassigen Fehlef'verz200.0 ergibt
sich sogar, dass keine einzige Kontur als 1. nachster Nachbar klassifiziert wurde.
Bei néherer Untersuchung zeigt sich, dass die ersten nachsten Nachbarn der Kon-
turen jeweils die Kopien mit bzw. ohne Spitze sind. Da diese Konturen bis auf die
Spitzen identisch sind, erzeugen sie natiirlich gridRe bis zur Uberschreitung

2Da die spater vorgestellten Vergleichsergebnisse zum Datensatz von Sharvit und Kimia in der
Literatur in dieser Art dargestellt werden, wurde aus Einheitlichkeitsgriinden diese Darstellung der
Ergebnisse fur alle Datenséatze ibernommen.
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LNN |1 (2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10|11|12|13|14
\% 1.00 1.00 1.00 1.00 1.0¢ 0.93 1.00 1.00 0.97 0.93 0.93 1.00 0.87 0.87

Tabelle 5.6: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fiir die kiinstlichen Konturen
in Abbildung 5.19 mit Hilfe der lokalen Distanzmatrizen basierend auf mittlerer
Orientierung furl,..,; = 20. NN: Nachster Nachbar, V: Zuordnungsverhaltnis.

LNN |1 (2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10|11|12|13|14
\% 1.00 1.00 0.97 1.00 1.0¢ 1.0 1.00 1.00 0.97 1.0¢4 0.97 0.97 0.93 0.9¢

Tabelle 5.7: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fiir die kiinstlichen Konturen
in Abbildung 5.19 mit Hilfe der lokalen Distanzmatrizen basierend auf mittlerer
Orientierung fur,.,,; = 10. NN: Nachster Nachbar, V: Zuordnungsverhaltnis.

LNN |1 (2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10|11|12|13|14
\% 0.53 0.67 0.70 0.67 0.53 0.47 0.57 0.63 0.57 0.70 0.60 0.57 0.6q 0.63

Tabelle 5.8: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fir die kiinstlichen Konturen
in Abbildung 5.19 mit Hilfe der lokalen Ahnlichkeitsmatrizen basierend auf mitt-
lerer Orientierung furE = 1000.0. NN: N&chster Nachbar, V: Zuordnungsver-
haltnis.

LNN |1 (2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10|11|12|13|14
\% 0.00 0.77 0.60 0.67 0.6q 0.67 0.67 0.53 0.67 0.53 0.60 0.50 0.3q 0.63

Tabelle 5.9: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fir die kiinstlichen Konturen
in Abbildung 5.19 mit Hilfe der lokalen Ahnlichkeitsmatrizen basierend auf mitt-
lerer Orientierung fU# = 200.0. NN: N&chster Nachbar, V: Zuordnungsverhalt-
nis.
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Abbildung 5.22: Dendogramm der Clusteranalyse mit Ward-Methode fiir die
kunstlichen Konturen aus Abbildung 5.19 mit Hilfe der lokalen Distanzmatrizen
basierend auf mittlerer Orientierung fii,,; = 20.

der maximal zulassigen Distaiz Nur im Bereich der Spitze sind di&** klein.

Der relativ kurze Bereich der Spitze reicht dann nicht aus, die Summ#g'tfer

SO niedrig zu halten, dass die Kopien undhnlicher zueinander sind als die Kon-
turen mit Spitzen. Damit unterscheidet sich diese Methode bei fast identischen
Konturen nicht gro3artig von einer rein globalen Vergleichsmethode.

Dies ist bei den Methoden basierend auf lokalen Distanzmatrizen anders. Hier
werden immer lokale Konturabschnitte konstanter L8pge miteinander vergli-
chen. Zum grof3ten Teil bestehen die Konturen aus geraden Stiuicken, so dass hier
bei dem Vergleich von 2 Konturabschnitten in den meisten Fallen naherungsweise
eine Distanz von 0.0 berechnet wird. Hier wird die globale Distanz zwischen den
Kopien fast ausschlief3lich durch die Spitze bestimmt. Und diese ist ausreichend,
um die Konturen mit und ohne Spitze zu unterscheiden.

5.4.2 Vogd, Flaschen und Fische

Die in Abbildung 5.20 abgebildeten Konturen sind die Konturen von je 10 V6-
geln, Flaschen und Fischen. Da jede Klasse aus 10 Konturen besteht, wurden die
jeweils 9 ndchsten Nachbarn zu jeder Kontur bestimmt. Gehért der nachste Nach-
bar zur Klasse der zu klassifizierenden Kontur, so wird die Anzahl der korrekt
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Abbildung 5.23: Dendogramm der Clusteranalyse mit Ward-Methode fur die Kon-
turen von den Voégeln, Flaschen und Fischen aus Abbildung 5.20 mit Hilfe der
lokalen Distanzmatrizen basierend auf mittlerer Orientierung.fiy; = 20.

zugeordneten nachsten Nachbarn um 1 erhéht. Im besten Fall ergibt sich fiir 30 zu
klassifizierende Konturen fir jeden der 9 nachsten Nachbarn ein Zuordnungsver-
haltnis vonV’ = 33 = 1.00. Die Ergebnisse der einzelnen Methoden sind in den
Tabellen 5.10 - 5.13 dokumentiert. Das beste Ergebnis liefert auch hier die Me-
thode mit Hilfe der lokalen Distanzmatrizen basierend auf mittlerer Orientierung
fur lnse = 20. Die Methoden basierend auf den lokalen Ahnlichkeitsmatrizen
bringen jetzt zwar stark verbesserte Ergebnisse im Vergleich zu den Kunstkontu-
ren aus Abschnitt 5.4.1, doch kommen sie an die Ergebnisse basierend auf lokalen
Distanzmatrizen nicht heran.

Die globale Distanzmatrix fii,,,.;; = 20 zeigt Tabelle 5.14. Das Ergebnis der
Clusteranalyse mit Ward-Methode dieser Matrix ist in Form eines Dendogramms
in Abbildung 5.23 visualisiert. Auch in diesem Fall lassen sich also die 3 Klas-
sen Vogel, Flaschen und Fische exakt voneinander trennen und untiberwacht in
Klassen einteilen.

5.4.3 Datensatz von Sharvit und Kimia

Der Datensatz von Sharvit und Kimia besteht aus 25 Konturen in 6 Klassen (Ab-
bildung 5.21). Es gibt jeweils 4 Konturen in den Klassen Fische, Greebles, Flug-
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I. NN 1 2 3 4 5 6 7 8 9
\% 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.93 | 0.90 | 0.83 | 0.67

Tabelle 5.10: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Konturen von den V6-
geln, Flaschen und Fischen in Abbildung 5.20 mit Hilfe der lokalen Distanzmatri-
zen basierend auf mittlerer Orientierung i}, = 20. NN: Nachster Nachbar,

V: Zuordnungsverhaltnis.

I. NN 1 2 3 4 5 6 7 8 9
\Y 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.97 1 0.93 | 0.97 | 0.93 | 0.77 | 0.70

Tabelle 5.11: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Konturen von den V6-
geln, Flaschen und Fischen in Abbildung 5.20 mit Hilfe der lokalen Distanzmatri-
zen basierend auf mittlerer Orientierung tiy,,; = 10. NN: Nachster Nachbar,

V: Zuordnungsverhaltnis.

I. NN 1 2 3 4 5 6 7 8 9
\Y 1.00 | 0.83 | 0.83 | 0.80 | 0.77 | 0.70 | 0.57 | 0.53 | 0.43

Tabelle 5.12: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Konturen von den
Vogeln, Flaschen und Fischen in Abbildung 5.20 mit Hilfe der lokalen Ahnlich-
keitsmatrizen basierend auf mittlerer OrientierungAU= 1000.0. NN: N&chster
Nachbar, V: Zuordnungsverhaltnis.

I. NN 1 2 3 4 5 6 7 8 9
\% 0.83]0.73 | 0.63 | 0.47 | 0.57 | 0.43 | 0.43 | 0.53 | 0.57

Tabelle 5.13: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Konturen von den
Vogeln, Flaschen und Fischen in Abbildung 5.20 mit Hilfe der lokalen Ahnlich-
keitsmatrizen basierend auf mittlerer Orientierung flie= 200.0. NN: N&chster
Nachbar, V: Zuordnungsverhaltnis.
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[[ vogl vog2 vog3 vog4 vog5 vog6 vog7 vog8 vog9 vdgial fla2 fla3 fla4 flab fla6 fla7 flaB fla9 flaJOfis1 fis2 fis3 fisd fiss fis6 fis7 fis8 fis9 fis]o
vogl{l O 185 255 202 215 252 374 256 220 209 599 466 632 533 488 504 568 418 524 494410 527 326 428 421 496 436 445 532 54
vog2 185 0 347 174 204 309 343 240 220 268 764 638 726 702 672 693 690 609 665 662515 537 461 530 531 514 498 532 592 54
vog3|| 255 347 0 308 255 277 340 270 171 402 711 615 651 646 590 615 670 503 641 612505 513 528 526 562487 483 484 540 596
vog4|| 202 174 308 O 265 292 302 194 283 299 704 657 699 612 570 621 656 525 657 576467 501 451 519 515 494 439 491 543 5
vog5|| 215 204 255 265 O 165 163 122 204 219 542 470 464 478 421 448 475 358 431 456387 393 355 399 370 495 412 363 513 5
vog6|| 252 309 277 292 165 O 314 253 240 303 588 563 571 572 480 522 545 427 528 472351 360 355 331 368 535 384 384 447421
vog7|| 374 343 340 302 163 314 O 195 316 349 425 367 361 376 328 346 382 330 349 3B9365 482 357 423 358 545 352 401 551 5
vog8|| 256 240 270 194 122 253 195 O 203 279 553 505 506 496 443 460 500 387 477 466396 404 419 402 443461 397 352 510 574
vog9|| 220 220 171 283 204 240 316 203 O 265 715 665 675 650 592 613 675 503 639 617524 510 491 527 550 613 531 539 611 54
vogl(| 209 268 402 299 219 303 349 279 265 O 706 650 741 667 587 653 675 528 611 629392 464 388 347 398 521 393 450430 419
flal 599 764 711 704 542 588 425 553 715 7Q60 91 76 33 62 41 23 120 41 44 349 752 409 616 480 785 490 474 812 7
fla2 466 638 615 657 470 563 367 505 665 65091 0 74 107 102 81 92 116 109 106 359 579 256 500 366 610 368 342 634 685
fla3 632 726 651 699 464 571 361 506 675 74176 74 0 93 117 88 64 146 70 122 420 684 363 591 442 721 453 440 724 8
flad 533 702 646 612 478 572 376 496 650 6733 107 93 O 56 43 26 107 27 59 329 681 379 591 480 713 477 469 769 7
flas 488 672 590 570 421 480328 443 592 587 | 62 102 117 56 O 27 51 39 41 30 291 548 302 478 348 628 377 355 594 63
flaé 504 693 615 621 448 522 346 460 613 69341 81 8 43 27 0 31 47 43 34 329 589 287 493 404 677 383 380 629 7
fla7 568 690 670 656 475 545 382 500 675 61523 92 64 26 51 31 O 8 31 57 338 695 381 586 431 734 472 444 764 7.
fla8 418 609 503 525 358 427330 387 503 528| 120 116 146 107 39 47 8 O 9% 67 307 459 254 410 304 526 317 296 482 571
flag 524 665 641 657 431 528 349 477 639 61141 109 70 27 41 43 31 9% O 65 321 664 379 566 398 714 451 429 721 7
flal0|| 494 662 612 576 456 472339 466 617 629 | 44 106 122 59 30 34 57 67 65 O 287 592 313 490 393 670 410 380 633 69
fis1 410 515 505 467 387 351 365 396 524 392349 359 420 329 291 329 338 307 321 2870 325 237 191 223 608 205 285 339 298
fis2 527 537 513 501 393 360 482 404 510 464752 579 684 681 548 589 695 459 664 592325 0 214 173 265 273 249 199 241 407
fis3 326 461 528 451 355 355 357 419 491 388409 256 363 379 302 287 381 254 379 313237 214 O 159 113 311 80 183 252 305
fis4 428 530 526 519 399 331 423 402 52B47 616 500 591 591 478 493 586 410 566 490191 173 159 O 204 384 184 214 146 198
fis5 421 531 562 515 370 368 358 443 550 398480 366 442 480 348 404 431 304 398 393223 265 113 204 O 235 143 200 298 278
fis6 496 514 487 494 495 535 545 461 613 541785 610 721 713 628 677 734 526 714 670608 273 311 384 235 O 450 216 454 492
fis7 436 498 483 439 412 384 352 397 531 393490 368 453 477 377 383 472 317 451 4]0205 249 80 184 143 450 O 302 176 247
fis8 445 532 484 491 363 384 401 352 539 450474 342 440 469 355 380 444 296 429 330285 199 183 214 200 216 302 O 354 460
fis9 532 592 540 543 513 447 551 510 611 430812 634 724 769 594 629 764 482 721 633339 241 252 146 298 454 176 354 O 188
fis10 547 544 596 599 517 421 518 574 547 419772 685 841 760 636 717 748 571 706 697298 407 305 198 278 492 247 460 188 O
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Abbildung 5.24: Dendogramm der Clusteranalyse mit Ward-Methode fir die Kon-

turen des Sharvit-Kimia-Datensatzes aus Abbildung 5.21 mit Hilfe der lokalen
Distanzmatrizen basierend auf mittlerer Orientierund fii; = 20.

zeuge, Kaninchen und Maulschlissel sowie 5 Konturen in der Klasse Hande. Die-
ser Datensatz ist damit der anspruchsvollste der hier vorgestellten Datensatze.

Da jede Klasse aus mindestens 4 Konturen besteht, wurden die jeweils 3 n&ch-
sten Nachbarn zu jeder Kontur bestimmt. Bei 25 Konturen ist das bestmdgli-
che Ergebnis flr jeden der 3 nachsten Nachbarn ein Zuordnungsverhaltnis von
V =22 =1.00.

Die Ergebnisse der einzelnen Methoden sind in den Tabellen 5.15 - 5.18 zu
finden. Sharvit und Kimia verglichen den Datensatz in [SCTK98] basierend
auf sogenannte8hock-Graph§SSDZ98], einem strukturellen Verfahren. Ihr Er-
gebnis ist in Tabelle 5.19 eingetragen. Und Gdalyahu und Weinshall erhalten fir
denselben Datensatz das in Tabelle 5.20 gezeigte Ergebnis basierend auf ihrer
Flexible Syntactic MatchingMethode [GW99]. D.h. die Ergebnisse, die die Me-
thode mit Hilfe globaler Distanzmatrizen basierend auf mittlerer Orientierung ftr
leonst = 20 erzielt, ist mit den Methoden von Sharvit und Kimia bzw. Gdalyahu
und Weinshall durchaus vergleichbar.

Die globale Distanzmatrix fit.,,,; = 20 zeigt Tabelle 5.21. Das dazugeh6-
rige Ergebnis der Clusteranalyse mit Ward-Methode zeigt das Dendogramm in
Abbildung 5.24. Bis auf den Greeble gr4, der bei der Clusteranalyse der Klasse
der Kaninchen zugeordnet wird, konnten alle anderen Objekte uniiberwacht den
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I. NN 1 2 3
\Y 0.92 1 0.96 | 0.92

Tabelle 5.15: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Konturen des Sharvit-
Kimia-Datensatzes in Abbildung 5.21 mit Hilfe der lokalen Distanzmatrizen ba-
sierend auf mittlerer Orientierung fii,,,,; = 20. NN: Nachster Nachbar, V: Zu-
ordnungsverhaltnis.

I. NN 1 2 3
\Y 0.88 | 0.88 | 0.76

Tabelle 5.16: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Konturen des Sharvit-
Kimia-Datensatzes in Abbildung 5.21 mit Hilfe der lokalen Distanzmatrizen ba-
sierend auf mittlerer Orientierung fiy,,,,; = 10. NN: Nachster Nachbar, V: Zu-
ordnungsverhaltnis.

I. NN 1 2 3
\% 0.88 | 0.88 | 0.76

Tabelle 5.17: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Konturen des Sharvit-
Kimia-Datensatzes in Abbildung 5.21 mit Hilfe der lokalen Ahnlichkeitsmatrizen
basierend auf mittlerer Orientierung flir = 1000.0. NN: Nachster Nachbar, V:
Zuordnungsverhaltnis.

I. NN 1 2 3
\% 0.80 | 0.88 | 0.72

Tabelle 5.18: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fiir die Konturen des Sharvit-
Kimia-Datensatzes in Abbildung 5.21 mit Hilfe der lokalen Ahnlichkeitsmatrizen
basierend auf mittlerer Orientierung fitr = 200.0. NN: Nachster Nachbar, V:
Zuordnungsverhaltnis.

I. NN 1 2 3
\% 0.92 | 0.84 | 0.80

Tabelle 5.19: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen von Sharvit und Kimia
[SCTKO8] fur die Konturen des Sharvit-Kimia-Datensatzes in Abbildung 5.21
mit Hilfe von Shock-Graph$SSDZ98]. NN: Nachster Nachbar, V: Zuordnungs-
verhaltnis.
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i. NN 1 2 3
\Y, 1.00 | 0.84 | 0.76

Tabelle 5.20: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen von Gdalyahu und Weinshall
[GW99] fur die Konturen des Sharvit-Kimia-Datensatzes in Abbildung 5.21 mit
Hilfe derFlexible Syntactic MatchingMethode [GW99]. NN: Nachster Nachbar,

V: Zuordnungsverhaltnis.

richtigen Klassen zugeordnet werden.

Die Ergebnisse bzgl. der globalen Ahnlichkeit lassen sich weiter verbessern,
wennl,,,s; und E weiter erhoht werden. Fig,,,; = 100, also fir lokale Kon-
turabschnitte, die fast die gesamte Kontur ausmachen, ergibt sich das bestmdg-
liche Ergebnis vorl/ = % = 1.00 fur die ersten, zweiten und dritten n&chsten
Nachbarn. Auch fu = 20000.0 ergeben sich bessere Werte als mit niedrige-
rem E. Das Ergebnis mit” = g—g = 0.96 fur den ersten nachsten Nachbarn,

V = 22 = 0.92 fur den zweiten nachsten Nachbarn urid= 2 = 0.88 fiir
den dritten nachsten Nachbarn kommt aber nicht an das Ergebmig,fiie= 100
heran.

Damit kann aber wohl kaum noch von einer lokalen Analyse der Konturen
gesprochen werden. D.h. dem lokalen Ansatz dieser Arbeit wirde widersprochen.
AulRerdem steigt die Zeit zur Berechnung der lokalen Distanz- bzw. Ahnlichkeits-
matrizen bei gréRerem,,,s; bzw. E.

Furl.onse = 20 und E = 1000.0 kann aber noch von einer lokalen Analyse
gesprochen werden. Insbesonderd fijr,; = 20 konnte bei allen Datensatzen ein

sehr gutes globales Konturvergleichsergebnis erzielt werden.
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5.5 Klassifikation mit signifikanten Abschnitten

In diesem Abschnitt sind Beispiele fiir signifikante Konturabschnitte und die Klas-
sifikationsergebnisse basierend auf diesen signifikanten Konturabschnitten doku-
mentiert.

Als Lernstichproben werden die Datensatze in den Abbildungen 5.19, 5.20
und 5.21 herangezogen, die auch schon fir die Experimente in Abschnitt 5.4 ver-
wendet worden sind. Allerdings wurde bei dem Datensatz von Sharvit und Kimia
die Hand ha5 aus der Lernstichprobe in die Teststichprobe verschoben, um dort
eine grolRere Anzahl an Handen zu erhalten.

Alle Datensatze der Lern- und Teststichproben wurden auf 500 PE Umfang
skaliert und danach mit 2.0 PE abgetastet. Die Datensatze wurden mit den Metho-
den basierend auf mittlerer Orientierung analysiert. Ferner wurden die Anfangs-
und Endpunktindices der signifikanten Konturabschnitte mit Hilfe der Mittelwer-
te abzuglich bzw. hinzugezahlter einfacher Standardabeichung der Start- bzw.
Endpunktindices sich tberlappender wichtiger Konturabschnitte bestimmt (siehe
Gleichungen 4.79 - 4.82). Die Konturen wurden tUberwacht in Klassen eingeteilt.

55.1 30 Kunstkonturen

In Abbildung 5.25 sind die signifikanten Konturabschnitte der Lernstichprobe fett
markiert. Diese signifikanten Konturabschnitte wurden mit Hilfe lokaler Ahnlich-
keitsmatrizen basierend auf mittlerer Orientierung fir eine maximal zulassige Di-
stanz vonE = 200.0 erzeugt. Als Importanzschwelle wurde= 15 benutz?.

Die signifikanten Konturabschnitte wurden auf diejenigen beschrénkt, die eine
KonturpunktanzahLl,,;, > 30 besitzen. Diese signifikanteren Konturabschnitte
wurden auf ihre Verlasslichkeit fir eine Klassifikation Uberpriuft. Das Ergebnis
zeigt Abbildung 5.26. Die Konturen sind dort bzgl. der Reliabilit&trer signifi-
kanten Konturabschnitte geordnet. An den Abschnitten ist jeweils ihre Plazierung
und die zugehdrige Reliabilitdt notiert. Beispiel: Der signifikante Abschnitt der
Kontur k10b ist der 9. verlasslichste signifikante Konturabschnitt der Lernstich-
probe mit einer Reliabilitat von 0.87.

Nach einer Einschrankung der Konturpunktanzahl der Konturabschnitte auf
L:» > 30 bleiben alle Spitzen und einige wenige Konturabschnitte der Konturen
ohne Spitzen ubrig. 11 Konturen ohne Spitzen besitzen so gar keine signifikan-
teren Konturabschnitte mehr. Die Spitzen sind wesentlich verlasslicher fur die

3Die Parameter Importanzschwekﬁz = 15 und minimale Konturpunktanzalil,,;, > 30
wurden mit Hilfe eines Programmes, das die entstehenden signifikanten Konturabschnitte der
Lernstichprobe in Abh&ngigkeit von diesen beiden Parametern visualisiert, durch Ausprobieren
gefunden. Die sich so ergebenden Konturabschnitte sind nicht zu lang und nicht zu kurz (siehe
dazu auch die kritischen Anmerkungen im Ausblick in Kapitel 6).
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Abbildung 5.25: Signifikante Konturabschnitte (fett markiert) der Lernstichprobe
bestehend aus 30 kinstlichen Konturen mit und ohne Spitzen. Methode: lokale
Ahnlichkeitsmatrizen, mittlere Orientierung, = 200.0, Importanzschwell® =

15.
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Abbildung 5.26: Abgebildet sind die signifikanteren Konturabschnitte der Lern-
stichprobe bestehend aus 30 kiinstlichen Konturen mit und ohne Spitzen mit einer
Mindestkonturpunktanzahl von 30. 11 Konturen ohne Spitze haben keine signifi-
kanteren Konturabschnitte und sind deshalb nicht abgebildet. Die Konturen sind
gemal der Reliabilitat ihrer fett markierten signifikanten Konturabschnitte geord-
net. Neben den Konturabschnittenist ihre Plazierung innerhalb der Lernstichprobe
und ihre Reliabilitat notiert.
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ISS;ﬁEZZgZL ohne Spitzg mit Spitze | unbekannt| Ausbeuté
ohne Spitze - 1 14 = =6.7%
mit Spitze - 15 - 2 =100.0%

| Reinheit | - B-038%] X [TQ%LE=50% |

Tabelle 5.22: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fir die kunstlichen Konturen
der Teststichprobe in Abbildung 5.27.

Klassifikation als die anderen signifikanten Konturabschnitte. Es liegt eine grol3e
Licke zwischen der Reliabilitat 0.8 des 15. verlasslichsten Konturabschnitts mit
Spitze und der Reliabilitat 0.4 des verlasslichsten Konturabschnitts ohne Spitze.

Die Teststichprobe zeigt Abbildung 5.27. Es handelt sich auch hier um je 15
kiinstliche Konturen mit und ohne Spitzen. Das Klassifkationsergebnis ist in Ta-
belle 5.22 zusammengefasst.

Das detaillierte Klassifikationsergebnis mit zu klassifizierender Kontur (Test-
kontur), ahnlichstem Konturabschnitt (Istabschnitt), Distanz des Konturabschnitts
aus der Wissensbasis des hierarchischen Klassifikators zum &hnlichsten Kontur-
abschnitt in zu klassifizierender Kontur (Distanz) und Konfidewles Konturab-
schnitts aus der Wissensbasis zeigt Tabelle 5.23.

Es sind bei diesem Datensatz zwei wesentliche Ergebnisse festzuhalten.

Zum einen werden alle Konturen mit Spitze richtig klassifiziert. Und das im
wesentlichen mit Hilfe des 1. verlasslichsten Konturabschnitts. Nur einmal musste
der Klassifikator auf den 2. verlasslichsten Konturabschnitt zurtickgreifen. Damit
wird die Klassifikation bzgl. der Konturen mit Spitze sehr schnell.

Zum anderen wird keine einzige Kontur ohne Spitze richtig klassifiziert. 14
Konturen ohne Spitze werden als unbekannt und einer sogar falsch klassifiziert.
Dies Ergebnis sieht auf den ersten Blick schlecht aus. Bei n&herer Betrachtung ist
dieses Ergebnis fur die 14 als unbekannt klassifizierten Konturen ohne Spitze aber

4Unter Ausbeute wird das Verhaltnis von richtig in eine bestimmte Klasse eingeordnete Test-
konturen und Gesamtanzahl der Testkonturen in dieser Klasse verstanden.

SUnter Reinheit wird das Verhaltnis von richtig in eine bestimmte Klasse eingeordnete Test-
konturen und Gesamtanzahl der Testkonturen, die in diese Klasse eingeordnet wurden, verstanden.
Die Reinheit ist bei bestimmten Sortieraufgaben ein wichtiges Giitemal3. So wird beispielsweise
in [Kuh98] eine Sortierung von Verpackungsmaterialien aus Kunststoff vorgestellt, deren sortierte
Fraktionen einem Recyclingprozess zugefuhrt werden. Hier ist ganz entscheidend, dass die Rein-
heit der einzelnen Fraktionen hoch, d.h. die Anzahl der Fehlklassifikationen klein ist, um die ein-
zelnen Fraktionen uberhaupt recyclen zu kénnen.

6TQ ist die Abkiirzung von Trefferquote. Die Trefferquote gibt das Verhéltnis von allen richtig
eingeordneten Konturen der Teststichprobe und der Gesamtanzahl der Konturen in der Teststich-
probe an. Sie ist damit ein Giitemalf fiir den gesamten Klassifikationsprozess.
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O () O

k16a k17a k18a k19a k20a
SANE
k21a k22a k23a k24a k25a
AW
k26a k27a k28a k29a k30a
G AO
kl6b k17b k18b k19b k20b
O L Q)
k21b k22b k23b k24b k25b
OO0 O
k26b k27b k28b k29b k30b

Abbildung 5.27: Teststichprobe mit 15 kunstlichen Konturen k16a-k30a ohne
Spitze und 15 kinstlichen Konturen k16b-k30b mit Spitze.
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| Testkontur| Istabschnitt| Distanz | Konfidenz |

k16a k1lb 4.0.93 | 75.48 <84
kl7a unbekannt - -
k18a unbekannt - -
k19a unbekannt - -
k20a unbekannt - -
k21a unbekannt - -
k22a unbekannt - -
k23a unbekannt - -
k24a unbekannt - -
k25a unbekannt - -
k26a unbekannt - -
k27a unbekannt - -
k28a unbekannt - -
k29a unbekannt - -
k30a unbekannt -
k16b k8b2.1.00| 8.56 <50
k17b k9b 1.1.00 | 26.26 <56
k18b k9b 1.1.00| 34.07 <56
k19b k9b 1.1.00| 13.25 <56
k20b k9b 1.1.00| 13.32 <56
k21b k9b 1.1.00| 18.64 <56
k22b k9b 1.1.00| 23.51 <56
k23b k9b 1.1.00 | 34.40 <56
k24b k9b 1.1.00| 50.63 <56
k25b k9b 1.1.00 | 14.84 <56
k26b k9b 1.1.00| 9.36 <56
k27b k9b 1.1.00| 11.79 <56
k28b k9b 1.1.00| 7.41 <56
k29b k9b 1.1.00| 4.44 <56
k30b k9b 1.1.00| 51.01 <56

Tabelle 5.23: Tabelle mit den detaillierten Klassifikationsergebnissen fur die
kunstlichen Konturen der Teststichprobe in Abbildung 5.27. Fett markiert ist die
Zeile mit der Falschklassifikation.
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Abbildung 5.28: Fehlklassifikation einer Kontur ohne Spitze. Der fett markierte
Konturabschnitt auf der Kontur k16a wird fur den 4. verlasslichsten Konturab-
schnitt (Kontur k11b) der Lernstichprobe gehalten.

durchaus verstandlich, da diese Konturen wie auch die Konturen der Lernstichpro-
be ohne Spitze im Grunde keine verlasslichen Konturabschnitte besitzen. Die nach
der Einschrénkung auf mindestens 30 Konturpunkte tbrigbleibenden signifikan-
ten Konturabschnitte sind nur deshalb signifikante Konturabschnitte der Konturen
ohne Spitzen geworden, da es in der verwendeten Lernmethode zwingend signi-
fikante Konturabschnitte geben muss, die mit den signifikanten Konturabschnit-
ten Spitzenkorrespondieren. Tatsachlich haben die Konturen ohne Spitze keine
markanten, fur eine Klassifikation verlasslichen Konturabschnitte, was das hier
vorgestellte Klassifikationsergebnis bestatigt. Das einzige was diese Konturklas-
se ausmacht ist, dass deine Spitzen hat. Dieautomatische Merkmalsynthese
basiert aber darauf, dass Konturen bestimmte sie auszeichnende Konturabschnitte
besitzen, unaiicht darauf, dass sie solche Abschnitieht besitzen.

Die einzige Falschklassifikation zeigt Abbildung 5.28. Hier wird der fett mar-
kierte Konturabschnitt der Kontur k16a fur den 4. verlasslichsten Konturabschnitt
der Lernstichprobe in Kontur k11b gehalten. Der Grund dafur liegt in diesem Fall
in der zu hohen Konfidenz. Die Distanz zwischen den beiden Konturabschnitten
betragt 75.48 und liegt damit nur knapp unter der Konfidenz von 84 fiir den signi-
fikanten Konturabschnitt. Damit wird zumindest eine gewisse Unsicherheit dieser
Klassifikation festgestellt.
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| E bzWl.ps | © bzwW.O | L, | Trefferquote)

E=200.0 | <10 10 | 2 =78.4%
E=2000 | <13 10 | 28 =189.2%
E=2000 | <15 10 | & =94.6%
E =10000| <15 20 | 25 =50.0%
E =1000.0 | <18 20 | & =82.4%
E=10000| <20 | 20 | & =95.9%
leonst =10 | >750.0 | 10 | 22 =43.2%
leonst =10 | >450.0 | 10 | 33 =66.2%
leonst =10 | >150.0 | 10 | 22 =85.1%
leonst =20 | >5000.0] 20 | 22 =60.8%
leonst =20 | >3500.0| 20 | 2r =82.4%
leonst =20 | >2000.0] 20 | 22 =78.4%

Tabelle 5.24: Tabelle mit Trefferquoten des hierarchischen Klassifikators fur die
Vogel, Flaschen und Fische der Teststichprobe in Abbildung 5.35 fur verschiede-
ne Parameterkombinationen.

5.5.2 Voge, Flaschen und Fische

Der Datensatz der Lernstichprobe der Végel, Flaschen und Fische in Abbildung
5.20 wurde mit Hilfe von lokalen Distanz- und Ahnlichkeitsmatrizen basierend
auf mittlerer Orientierung fur verschiedene Parameterkombinationen analysiert.
Die jeweiligen— Trefferquoterder hierarchischen Klassifikation sind in Tabelle
5.24 zusammengefasdt. und l.,,,; wurden so gewdahlt wie es die Voruntersu-
chungen im Abschnitt 5.3 empfehlen. Die ImportanzschweBeew. © sind so
gewahlt worden, dass nicht ausschlieflich extrem kurze bzw. die ganze Kontur
umfassende signifikante Konturabschnitte entstanden.

Die Beschrankung der signifikanten auf signifikantere Konturabschnitte wur-
de ausschlie3lich durch eine Mindestkonturpunktanzah), vorgenommen. Es
stellt sich ndmlich als schwierig heraus die anderen zur Signifikanz beitragen-
den Werte nachvollziehbar gegeneinander zu gewichten. Gute Ergebnisse konnten
zwar dadurch erzielt werden, die Anzahl der Uberlappenden wichtigen Konturab-
schnitte hoch zu gewichten, doch lassen sich &hnliche Ergebnisse allein mit einer
Mindestkonturpunktanzahl,,;, erreichen.L,,;, wurde den Parameterh und
l.onst @aNgepasst. Das soll heil3en, dass je grofl3er E, desto gryierda bei gro-
BerenE langere wichtige Konturabschnitte und damit auch langere signifikante
Konturabschnitte produziert werden. Bei dej),; wurden pragmatisch di&,,,;,
auf jeweils die Halfte der Konturpunktanzahl der miteinander verglichenen loka-
len Konturabschnitte beschrankt.
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Zwei Hauptergebnisse sind in Tabelle 5.24 abzulesen: zum einen ergeben sich,
bis auf einen Fall, umso bessereTrefferquotenje langer die signifikanten Kon-
turabschnitte sind. So wird das beste Ergebnis fur die Parametereinstellungen
E = 1000.0, ® = 20 und L,,;, = 20 mit einer Trefferquote von 95.9% und
das zweitbeste Ergebnis fiir die Parametereinstellufigen200.0, © = 15 und
L = 20 mit einer Trefferquote von 94.6% erreicBlies heil3t aber nicht, dass
die langstmoglichen Konturabschnitte (also die gesamten Konturen) zu den
hdchsten Trefferquoten fiihren. Auch hierzu wurde ein Experiment durchge-
fahrt, mit dem nur eine Trefferquote von 81.1% erzielt wurde. Zum anderen
werden im Gegensatz zu den globalen Vergleichen im Abschnitt 5.4 die besseren
Ergebnisse mit den Methoden basierend auf lokalen Ahnlichkeitsmatrizen erzielt.

Bei kiurzeren (also lokaleren) signifikanten Konturabschnitten schneidet die
ParameterkombinatioR = 200.0, © = 10 undL,,;, = 20 mit einer Trefferquote
von 78.4% am besten ab. Dies wird zum Anlass genommen alle Ergebnisse fur
E = 200.0 hier naher vorzustellen.

In den Abbildungen 5.29, 5.30, 5.31, 5.32, 5.33 und 5.34 sind aus diesem
Grunde die signifikanten und die nach Verlasslichkeit geordneten signifikanteren
Konturabschnitte fur alle untersuchten ImportanzschwellerEbei 200.0 abge-
bildet.

Man erkennt deutlich, dass bei steigender Importanzschwelteh. bei stei-
gender Anzahl von wichtigen Konturpunkten, auch die signifikanten Konturab-
schnitte langer werden. Sind b@i= 10 die signifikanten Konturabschnitte noch
sehr kurz (Krallen, Schnabel, Flossen, Flaschenhalse), so umfassenie biéi
teilweise mehr als die halbe Kontur.

Ferner ist auffallig, dass bei kurzen signifikanten Konturabschnitten gilt: je
mehr Krimmungsanderungen in den signifikanten Konturabschnitten vorhanden
sind, desto verlasslicher sind diese Konturabschnitte. Dadurch sind die Krallen
der Vogel gefolgt von den Flossen der Fische am verlasslichsten fir eine korrekte
Klassifikation. Die Flaschenhélse folgen in der Mehrzahl am Ende der Reliabili-
tatskala.

Je langer die signifikanten Konturabschnitte werden, desto mehr vermischen
sich die signifikanten Konturabschnitte der verschiedenen Klassen bzgl. ihrer Re-
liabilitat. Hier werden globalere Merkmale wichtig. Z.B. hat die Flasche fla2 in
Abbildung 5.34 den 2. verlasslichsten signifikanten Konturabschnitt der Lern-
stichprobe, da sich an den Flaschenhals ein langerer gerader Abschnitt anschlief3t,
der in der Lernstichprobe so nur bei den Flaschen wiederzufinden ist. Die Fla-
schenhélse alleine konnten noch zu leicht mit den Flossen der Fische, den Schna-
beln oder bestimmten Schwénzen der Vogel verwechselt werden.

Die Klassifikationsergebnisse fur die Teststichprobe in Abbildung 5.35 sind in
den Tabellen 5.25 - 5.30 zusammengetragen. Sie zeigen die zusammengefassten
und die detaillierten Klassifikationsergebnisse des jeweils eingelernten hierarchi-
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Abbildung 5.29: Signifikante Konturabschnitte (fett markiert) der Lernstichprobe
bestehend aus 10 Vogeln, 10 Flaschen und 10 Fischen. Methode: lokale Ahnlich-
keitsmatrizenFE = 200.0, Importanzschwell® = 10.
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Abbildung 5.30: Abgebildet sind die signifikanteren Konturabschnitte der Lern-
stichprobe bestehend aus 10 Végeln, 10 Flaschen und 10 Fischen fir eine Impor-
tanzschwelle vor® = 10 und eine Mindestkonturpunktanzahl vég,;, = 10.

Die Konturen sind gemalf der Reliabilitat ihrer fett markierten signifikanten Kon-
turabschnitte geordnet. Neben den Konturabschnitten ist inre Plazierung bzgl. ih-
rer Verlasslichkeit innerhalb der Lernstichprobe und ihre Reliabilitat notiert.
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Abbildung 5.31: Signifikante Konturabschnitte (fett markiert) der Lernstichprobe
bestehend aus 10 Végeln, 10 Flaschen und 10 Fischen. Methode: lokale Ahnlich-
keitsmatrizenFE = 200.0, Importanzschwell® = 13.
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Abbildung 5.32: Abgebildet sind die signifikanteren Konturabschnitte der Lern-
stichprobe bestehend aus 10 Végeln, 10 Flaschen und 10 Fischen fir eine Impor-
tanzschwelle vor® = 13 und eine Mindestkonturpunktanzahl vén,;, = 10.

Die Konturen sind gemalf der Reliabilitat ihrer fett markierten signifikanten Kon-
turabschnitte geordnet. Neben den Konturabschnitten ist ihre Plazierung bzgl. ih-
rer Verlasslichkeit innerhalb der Lernstichprobe und ihre Reliabilitat notiert.
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Abbildung 5.33: Signifikante Konturabschnitte (fett markiert) der Lernstichprobe
bestehend aus 10 Végeln, 10 Flaschen und 10 Fischen. Methode: lokale Ahnlich-
keitsmatrizenE = 200.0, Importanzschwell® = 15.
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Abbildung 5.34: Abgebildet sind die signifikanteren Konturabschnitte der Lern-
stichprobe bestehend aus 10 Vogeln, 10 Flaschen und 10 Fischen fir eine Impor-
tanzschwelle vor® = 15 und eine Mindestkonturpunktanzahl vég,;, = 10.

Die Konturen sind gemaf der Reliabilitat ihrer fett markierten signifikanten Kon-
turabschnitte geordnet. Neben den Konturabschnitten ist inre Plazierung bzgl. ih-
rer Verlasslichkeit innerhalb der Lernstichprobe und ihre Reliabilitat notiert.
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Abbildung 5.35: Teststichprobe mit 16 Vogeln vogl1-vog26, 22 Flaschen flall-
fla32 und 36 Fischen fis11-fis46.
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[ Testkontur| Istabschnitt [ Distanz| Konfidenz ]| Testkontur] Istabschnitt | Distanz| Konfidenz]

vogll vog9 1. 1.00 86.6 <90 fis1l fis1 6. 0.80 5.4 <19
vogl2 vog9 1. 1.00 5.4 <90 fis12 fis39.0.70 31.8 <111
vog13 vog9 1. 1.00 88.1 <90 fis13 fis39.0.70 109.2 <111
vogl4 vog9 1. 1.00 48.9 <90 fisl4 fis1 6. 0.80 16.0 <19
vogl5 vog9 1. 1.00 72.6 <90 fisl5 vog4 15. 0.70 6.1 <8
vogl6 vog9 1. 1.00 414 <90 fis16 fis9 30. 0.60 0.5 <1
vogl7 vogl 14.0.70 6.5 <12 fis17 fis1 6. 0.80 13.5 <19
vog18 vog8 2. 0.90 58.2 <76 fis18 fis1 6. 0.80 2.3 <19
vog19 vog9 1. 1.00 89.1 <90 fis19 fis1 6. 0.80 15.8 <19
vog20 vog8 2. 0.90 494 <76 fis20 fis39.0.70 86.4 <111
vog21 vog9 1. 1.00 2.8 <90 fis21 fis1 6. 0.80 5.3 <19
vog22 vog9 1. 1.00 53.4 <90 fis22 fis39.0.70 78.2 <111
vog23 vog9 1. 1.00 52.2 <90 fis23 fis39.0.70 32.7 <111
vog24 vog9 1. 1.00 34.2 <90 fis24 fis39.0.70 271 <111
vog25 vogl 14.0.70 7.1 <12 fis25 fis39.0.70 12.3 <111
v0g26 vog9 1. 1.00 87.0 <90 fis26 fis39.0.70 35.2 <111
flall fla2 7. 0.80 0.0 <5 fis27 fis1 6. 0.80 7.3 <19
flal2 fla3 60. 0.10 0.0 <2 fis28 fis39.0.80 47.4 <111
flal3 - - - fis29 fis1 6. 0.80 15.3 <19
flal4 fla8 23. 0.60 3.6 <10 fis30 fis1 6. 0.80 15 <19
flals flaé 47. 0.40 0.0 <1 fis31 fis1 6. 0.80 6.1 <19
flalé - - - fis32 fis1 6. 0.80 5.4 <19
flal7 fla8 23. 0.60 3.6 <10 fis33 vog7 4. 0.90 434 <45
flal8 flag 56. 0.20 0.0 <1 fis34 fis1 8. 0.80 1.9 <2
flal9 flaé 47. 0.40 0.0 <1 fis35 fis39.0.70 63.4 <111
fla20 - - - fis36 vog7 4. 0.90 41.3 <45
fla21 - - - fis37 fis7 48.0.40 0.5 <1
fla22 - - - fis38 fis7 19. 0.60 29.8 <40
fla23 fla8 23. 0.60 5.2 <10 fis39 fis1 6. 0.80 21 <19
fla24 - - - fis40 fis1 8. 0.80 19 <2
fla25 fla8 23. 0.60 9.1 <10 fis4l fis1 6. 0.80 17.1 19
fla26 vog4 15. 0.70 7.0 <8 fis42 fis1 6. 0.80 4.5 <19
fla27 fis1 6.0.80 16.3 <19 fis43 fis1 6. 0.80 34 <19
fla28 fla8 23. 0.60 7.3 <10 fis44 vog7 4. 0.90 437 <45
fla29 flal0 42. 0.50 0.7 <1 fis45 vog4 15. 0.70 6.6 <8
fla30 - - - fis46 fis7 16.0.70 3.2 <5
fla3l fis1 6. 0.80 16.3 19

fla 32 - - -

Tabelle 5.25: Tabelle mit den detaillierten Klassifikationsergebnissen flr die VO-
gel, Flaschen und Fische in der Teststichprobe in Abbildung 5.356 f&r10. Fett
markiert sind die Zeilen mit den Fehlklassifikationen.

ISS;IEEZ::\L Vogel Flaschen Fische unbekannt Ausbeute
Végel 16 - - - 12 =100.0%
Flaschen 1 11 2 8 = = 50.0%
Fische 5 - 31 - 2 =186.1%

| Reinheit | 38 =727% | 7 =100.0% | 22 =93.9% | X [ TQ: 2 =78.4% |

Tabelle 5.26: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Fische, Flaschen und
Vogel der Teststichprobe in Abbildung 5.35 f@r= 10.
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[ Testkontur| Istabschnitt [ Distanz | Konfidenz ]| Testkontur] Istabschnitt| Distanz| Konfidenz|

vogll vog5 3. 0.90 25.6 <111 fis1l fis4 4.0.80 19.5 <136
vogl2 vog4 1.0.90 | 190.0 <334 fis12 fis4 4.0.80 91.3 <136
vog13 vog4 1. 0.90 49.1 <334 fis13 fis55.0.80 | 120.6 <121
vogl4 vog4 1. 0.90 75.0 <334 fisl4 fis44.0.80 | 121.9 <136
vogl5 vog5 3. 0.90 77.1 <111 fis15 fis2 6. 0.80 97.9 <115
vogl6 vog4 1. 0.90 88.4 <334 fis16 fis128.0.50| 25.3 <27
vogl7 vog41.0.90 | 201.1 <334 fis17 fis5 5. 0.80 45.0 <121
vog18 vog41.0.90 | 130.9 <334 fis18 fis4 4. 0.80 94.5 <136
vog19 vog4 1. 0.90 64.4 <334 fis19 fis4 4. 0.80 29.0 <136
vog20 vog4 1. 0.90 47.4 <334 fis20 fis5 5. 0.80 94.5 <121
vog21 vog4 1.0.90 | 2225 <334 fis21 fis4 4.0.80 96.0 <136
vog22 vog4 1.0.90 | 187.7 <334 fis22 fis5 5. 0.80 78.4 <121
vog23 vog4 1.0.90 | 289.8 <334 fis23 fis44.0.80 | 113.1 <136
vog24 vog41.0.90 | 185.3 <334 fis24 fis4 4.0.80 92.8 <136
vog25 vog5 3. 0.90 88.7 <111 fis25 fis4 4.0.80 50.7 <136
v0g26 vog5 3. 0.90 82.9 <111 fis26 fis4 4. 0.80 102.9 <136
flall fla3 9. 0.80 9.9 <13 fis27 fis4 4. 0.80 88.8 <136
flal2 fla39.0.80 0.0 <13 fis28 fis5 5. 0.80 45.8 <121
flal3 flad 44.0.3 0.0 <2 fis29 fis4 4. 0.80 64.4 <136
flal4 flaé 24. 0.60 8.1 <10 fis30 fis4 4. 0.80 77.1 <136
flals flal0 17.0.70 11 <3 fis31 vog5 3. 0.90 99.9 <111
flalé fla5 39 0.40 0.7 <1 fis32 fis4 4.0.80 63.2 <136
flal7 flaé 24. 0.60 45 <10 fis33 fis6 7. 0.80 38.0 <101
flal8 flaé 24. 0.60 8.9 <10 fis34 fis4 4. 0.80 84.1 <136
flal9 flal0 17.0.70 14 <3 fis35 fis4 4. 0.80 48.0 <136
fla20 fla39.0.8 11.7 <13 fis36 fis4 4. 0.80 33.2 <136
fla21 - - - fis37 fis55.0.80 | 119.8 <121
fla22 fla6 24. 0.6 8.7 <10 fis38 fis6 7. 0.80 88.5 <101
fla23 flaé 24. 0.60 6.1 <10 fis39 fis55.0.80 | 106.9 <121
fla24 - - - fis40 fis4 4.0.80 | 109.3 <136
fla25 fla5 39. 0.40 0.8 <1 fis41 fis4 4. 0.80 98.9 <136
fla26 fla39.0.80 6.3 <13 fis42 fis4 4.0.80 49.1 <136
fla27 fla39.0.80 6.1 <13 fis43 vogb 3. 0.90 92.0 <111
fla28 flaé 24. 0.60 3.7 <10 fis4d vog4 1.0.90 | 3330 <334
fla29 fla39.0.80 12.7 <13 fis45 vog5 3. 0.90 108.7 <111
fla30 fla5 39 0.4 0.9 <1 fis46 vogb 3.0.90 1090.1 <111
fla3l fisl 28. 0.50 19.8 <27

fla 32 fla5 39 0.4 0.6 <1

Tabelle 5.27: Tabelle mit den detaillierten Klassifikationsergebnissen fur die Vo-
gel, Flaschen und Fische in der Teststichprobe in Abbildung 5.35 fér13. Fett
markiert sind die Zeilen mit den Fehlklassifikationen.

Istklasse— . .
Sollklasse] Vogel Flaschen Fische unbekannt Ausbeute
Vogel 16 - - - 12 =100.0%
Flaschen - 19 1 2 12 =86.4%
Fische 5 - 31 - 22 =86.1%
| Reinheit [ 38 =762% | 2 =1000% | 22 =969% ] X [ TQ:% =189.2% |

Tabelle 5.28: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Fische, Flaschen und
Vogel der Teststichprobe in Abbildung 5.35 far= 13.
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[ Testkontur| Istabschnitt | Distanz | Konfidenz || Testkontur| Istabschnitt ]

Distanz| Konfidenz|

vogll vog33.0.90| 250.7 <417 fis1l fis9 1. 1.00 50.4 <271
vogl2 vog33.0.90| 39.5 <417 fis12 fis9 1. 1.00 86.4 <271
vogl3 vog33.0.90| 163.6 <417 fis13 fis91.1.00 | 176.3 <271
vogl4 vog33.0.90| 184.7 <417 fisl4 fis9 1. 1.00 88.6 <271
vogl5 vog33.0.90| 262.5 <417 fis15 fis91.1.00 | 183.6 <271
vogl6 v0og33.0.90| 86.9 <417 fis16 fis91.1.00 | 138.0 <271
vogl7 vog33.0.90| 300.8 <417 fis17 fis91.1.00 | 167.1 <271
vogl8 fla2 2. 1.00 160.3 <178 fis18 fis9 1. 1.00 90.9 <271
vog19 vog33.0.90| 166.4 <417 fis19 fis91.1.00 | 155.3 <271
vog20 vog33.0.90| 174.4 <417 fis20 fis91.1.00 | 181.1 <271
vog21 vog33.0.90| 38.0 <417 fis21 fis91.1.00 | 133.9 <271
vog22 vog33.0.90| 104.0 <417 fis22 fis91.1.00 | 188.6 <271
vog23 vog33.0.90| 335.1 <417 fis23 fis9 1. 1.00 83.1 <271
vog24 vog33.0.90| 99.7 <417 fis24 fis9 1. 1.00 83.7 <271
vog25 vog33.0.90| 317.9 <417 fis25 fis91.1.00 | 132.9 <271
v0g26 vog33.0.90| 240.3 <418 fis26 fis9 1. 1.00 96.4 <271
flall fla2 2. 1.00 0.0 <178 fis27 fis91.1.00 | 142.6 <271
flal2 fla2 2. 1.00 65.5 <178 fis28 fis91.1.00 | 210.0 <271
flal3 fla2 2. 1.00 49.4 <178 fis29 fis91.1.00 | 164.1 <271
flal4 fla2 2. 1.00 42.1 <178 fis30 fis91.1.00 | 107.5 <271
flals fla2 2. 1.00 45.0 <178 fis31 fis9 1. 1.00 85.3 <271
flalé fla2 2. 1.00 70.9 <178 fis32 fis91.1.00 | 200.2 <271
flal7 fla2 2. 1.00 31.4 <178 fis33 fis91.1.00 | 124.3 <271
flal8 fla2 2. 1.00 76.8 <178 fis34 fis91.1.00 | 161.1 <271
flal9 fla2 2. 1.00 24.2 <178 fis35 fla2 2. 1.00 172.7 <178
fla20 fla2 2. 1.00 40.5 <178 fis36 fis91.1.00 | 162.8 <271
fla21 fla2 1. 1.00 39.9 <178 fis37 fis91.1.00 | 241.0 <271
fla22 fla2 2. 1.00 36.2 <178 fis38 fis91.1.00 | 140.0 <271
fla23 fla2 2. 1.00 41.1 <178 fis39 fis91.1.00 | 192.5 <271
fla24 flal 14.0.8 2.6 6 fis40 fis91.1.00 | 134.8 <271
fla25 fla2 2. 1.00 25.2 <178 fis41 fis9 1. 1.00 53.8 <271
fla26 fla2 2. 1.00 37.0 <178 fis42 fis91.1.00 | 104.0 <271
fla27 fla22.1.00 | 110.1 <178 fis43 fis9 1. 1.00 71.4 <271
fla28 fla2 2. 1.00 38.3 <178 fis44 fis91.1.00 | 122.8 <271
fla29 fla2 2. 1.00 99.7 <178 fis45 fla2 2. 1.00 172.7 <178
fla30 fla2 2. 1.00 16.4 <178 fis46 vog33.0.90 | 3778 <417
fla 31 fla2 2. 1.00 64.3 <178

fla 32 fla2 2. 1.00 15.8 <178

Tabelle 5.29: Tabelle mit den detaillierten Klassifikationsergebnissen flr die VO-
gel, Flaschen und Fische in der Teststichprobe in Abbildung 5.36 f&r15. Fett
markiert sind die Zeilen mit den Fehlklassifikationen.

Istklasse— . .

Sollklasse] Vogel Flaschen Fische unbekannt Ausbeute
Végel 15 1 - - }—6 = 93.8%
Flaschen - 22 - - 22 =100.0%
Fische 1 2 33 - 2 =91.7%
Reinheit ]| {2 =93.8% | 22 =88.0% | 22 =100.0% | X [ TQ: 12 =94.6% |

Tabelle 5.30: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fur die Fische, Flaschen und
Vogel der Teststichprobe in Abbildung 5.35 fér= 15.
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schen Klassifikators.

Das Klassifikationsergebnis wird mit steigendémnhauptsachlich dadurch
verbessert, dass die Flaschen statt in die unbekannte Klasse mehr und mehr rich-
tig klassifiziert werden. Der Gegeneffekt ist allerdings, dass jetzt bestimmte Vo6-
gel und Fische fir eine Flasche gehalten werden, da die lokalen Feinheiten der
Konturen jetzt immer unwichtiger werden. Die Fehlklassifikationen sind fir die
einzelnen Importanzschwelléh = 10, © = 13 und© = 15 in den Abbildungen
5.36, 5.37 und 5.38 gezeigt.

Die Verbesserung der Gesamttrefferquote bei steigertléshauRerdem ein
Indiz fur folgende Annahme: zieht ein Klassifkator gleichzeitig mehrere kurze si-
gnifikante Konturabschnitte fiir die Klassifikation heran, die bei groR@remur
einem einzigen signifikanten Konturabschnitt zusammengefasst sind, so wird ein
ahnlich gutes Klassifikationsergebnis erzielt, ohne bestimmte Fehlklassifikationen
zu haben.

Insgesamt lassen sich aber auch schon erstaunlich gute Klassifikationsergeb-
nisse mit jeweils nur einem einzigen signifikanten Konturabschnitt pro Hierar-
chieebene des Klassifikators erzielen.

Weiterhin ist interessant, dass sich bei néherer Untersuchung der Tabellen
5.25, 5.27 und 5.29 herausstellt, dass nur eine Teilmenge der signifikanten Kon-
turabschnitte auf das gleiche Klassifikationsergebnis gefihrt hatte. Dazu werden
all die Abschnitte aus den Istabschnitt-Spalten der Tabellen herausgesucht, die zu
richtigen Klassifkationsergebnissen gefiihrt haben. @i 10 sind dies die 16
Abschnitte: vogl (14), vog8 (2), vog9 (1), fla2 (7), fla3 (60), fla6 (47), fla8 (23),
fla9 (56), flal0 (42), fisl (6), fisl (8), fis3 (9), fis7 (16), fis7 (19), fis7 (48), fis9
(30).

Fir© = 13 sind dies die 12 Abschnitte: vog4 (1), vog5 (3), fla3 (9), fla4 (44),
flab (39), fla6 (24), flal0 (17), fisl (28), fis2 (6), fis4 (4), fis5 (5), fis6 (7).

Und fiir©® = 15 sind dies nur noch die 4 Abschnitte: vog3 (3), flal (14), fla2
(2), fis9 (1).

Dies ist zum einen eine Moglichkeit den hierarchischen Klassifikator noch
schneller zu machen. Und zum anderen sind solche Konturabschnitte interessant
bzgl. einer weitergehenden Untersuchung auf einige wenige abstrakte Konturab-
schnitte, die eine Konturklasse ausmachen.
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Abbildung 5.36: Fehlklassifikationen von Flaschen und Fische®fér 10. Sie-

he auch Tabelle 5.25. a) Der fett markierte Konturabschnitt auf Flasche fla26
wird fur 15. verlasslichsten Konturabschnitt der Kontur vog4 in der Lernstich-
probe gehalten: fla26+ vog4 (15), b) fla27— fisl (6), c) fla31— fisl (6),

d) fis15— vog4 (15), e) fis33— vog7 (4), f) fis36— vog7 (4), g) fis44— vog7

(4), h) fis45— vog4 (15).
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Abbildung 5.37: Fehlklassifikationen von Flaschen und Fische®fir 13. Sie-

he auch Tabelle 5.27. a) Der fett markierte Konturabschnitt auf Flasche fla31
wird fir 28. verlasslichsten Konturabschnitt der Kontur fisl in der Lernstich-
probe gehalten: fla3ts fisl (28), b) fis31— vog5 (3), ¢) fis43— vog5 (3),

d) fis44— vog4 (1), e) fis45—~ vog5 (3), f) fis46— vog5 (3) .
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a) b)

c) d)

Abbildung 5.38: Fehlklassifikationen von Flaschen und Fische®fiir 15. Siehe
auch Tabelle 5.29. a) Der fett markierte Konturabschnitt auf Vogel vog18 wird fir
2. verlasslichsten Konturabschnitt der Kontur fla2 in der Lernstichprobe gehalten:
vogl8— fla2 (2), b) fis35— fla2 (2), c) fis45— fla2 (2), d) fis46— vog3 (3) .
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|E | lonst| ©/© [ Ly | Trefferquote]

E =200.0 <10 10 | X =73.9%
E = 200.0 <13 10 | 3 =82.6%
E =200.0 <15 10 | 32 =78.3%
E =1000.0 <15 20 | 5 =60.9%
E =1000.0 <18 | 20 | 3£ =73.9%
E=10000 | <20 | 20 | & =73.9%
leonst =10 | >750.0 | 10 | = =34.8%
leonst =10 | >450.0 | 10 | 22 =56.5%
leonst =10 | >150.0 | 10 | &£ =78.3%
leonst =20 | >5000.0] 20 | 22 =69.6%
leonst =20 | >3500.0] 20 | £ =73.9%
leonst =20 | >2000.0] 20 | 7L =73.9%

Tabelle 5.31: Tabelle mit Trefferquoten des hierarchischen Klassifikators fir den
Datensatz von Kimia der Teststichprobe in Abbildung 5.43 fur verschiedene Pa-
rameterkombinationen.

55.3 Datensatz von Kimia

Der Datensatz der in diesem Abschnitt verwendeten Lernstichprobe von Kimia ist
in Abbildung 5.21 gezeigt. Nur die Hand ha5 wurde wie schon erwdhnt aus der
Lernstichprobe in die Teststichprobe verschoben, um dort eine gréRere Anzahl an
Handen zu erhalten. Die Lernstichprobe enthalt jetzt also jeweils 4 Konturen in 6
Klassen.

Fur diesen Datensatz wurden fur die gleichen Parameterkombinationen wie
fur den Datensat¥6gel, Flaschen und Fisclade Trefferquoten bestimmt. Diese
sind in Tabelle 5.31 zusammengefasst.

Es stellt sich heraus, dass auch bei diesem Datensatz das beste Ergebnis mit ei-
ner Trefferquote vor% = 82.6% fur die Parametereinstellurig = 200.0 erzielt
wird. Dies Ergebnis ist quantitativ schlechter als das beste Ergebnis bétdeh
Flaschen und Fischeloch ist es sicherlich auch schwieriger 6 Klassen mit Hilfe
nur eines signifikanten Konturabschnittes auseinanderzuhalten als nur 3 Klassen.
Zusatzlich erschwert wird die Klassifikationsaufgabe dadurch, dass in der Lern-
stichprobe des Datensatzes von Kimia in jeder Klasse lediglich 4 Konturen sind,
was sicherlich eine extrem niedrige Zahl fir die Reprasentativitat einer Klasse
darstellt, wohingegen sich im Datensatégel, Flaschen und Fiscljeweils 10
Konturen pro Klasse befinden. Aus diesem Grund ist das Klassifikationsergebnis
ahnlich gut einzuschatzen wie das Ergebnis findigel, Flaschen und Fische

Im einzelnen seien hier die Ergebnisse fur die Parameterkombinationen
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E = 200.0 und® = 10 bzw.© = 13 naher vorgestellt.

Die Abbildungen 5.39, 5.40 und 5.41, 5.42 zeigen die signifikanten bzw. die
nach Reliabilitat geordneten signifikanteren Konturabschnitte der Konturen in der
Lernstichprobe.

Die Teststichprobe zeigt Abbildung 5.43.

Die detaillierten Klassifikationsergebnisse und die Vertauschungsmatrizen fur
die Klassen basierend auf dieser Teststichprobe sind in den Tabellen 5.32, 5.33
bzw. 5.34, 5.35 zusammengefasst.

Die Fehlklassifikationen fiir die beiden verschiedenen Importanzschwellen
sind in den Abbildungen 5.44 und 5.45 dargestellt.

Die Fehlklassifikationen sind auch hier nachvollziehbar und die Distanzwer-
te befinden sich schon sehr nah an den Konfidenzen der einzelnen signifikanten
Abschnitte der Wissensbasis, so dass darin die Unsicherheit dieser Klassifikatio-
nen zum Ausdruck kommt. Interessantes Ergebnis am Rande ist die verbliffende
Ahnlichkeit eines Flugzeugabschnittes mit einem Kaninchenabschnitt in Abbil-
dung 5.45c.

Auch bei diesem Datensatz lasst sich wie beim Daten&agel, Flaschen und
Fischefeststellen, dass nur eine Untermenge der signifikanten Konturabschnit-
te notwendig ist, um die gleiche Trefferquote zu erzielen und gleichzeitig auch
noch Fehlklassifikationen zu vermeiden. Dies sind fir den Importanzschwellwert
© = 10 die 9 signifikanten Konturabschnitte fil (7), gr2 (14), gr3 (15), ha2 (2), fl2
(1), ka3 (5), ka4 (8), mal (26) und ma3 (16), sowie fur den Importanzschwellwert
O = 13 die 7 signifikanten Konturabschnitte fil (15), gr4 (14), ha3 (3), ha4 (31),
fl1 (1), kal (9) und mal (13). D.h. die Erkenntnisse bzgl. der Beschleunigung
des Klassifikators und der Moglichkeit der Erlangung einiger weniger abstrakter
Konturabschnitte fir die einzelnen Klassen werden an dieser Stelle bestatigt.
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Abbildung 5.39: Signifikante Konturabschnitte von den Konturen der Lernstich-
probe aus dem Datensatz von Kimia [LEM]. Methode: lokale Ahnlichkeitsmatri-
zen,E = 200.0, Importanzschwell® = 10.
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Abbildung 5.40: Abgebildet sind die signifikanteren Konturabschnitte der Lern-
stichprobe aus dem Datensatz von Kimia [LEM] fur eine Importanzschwelle von
© = 10 und eine Mindestkonturpunktanzahl vag,;, = 10. Die Konturen sind
gemal der Reliabilitat ihrer fett markierten signifikanteren Konturabschnitte ge-
ordnet. Neben den Konturabschnitten ist ihre Reliabilitdtsplazierung innerhalb der
Lernstichprobe und ihre Reliabilitat notiert.
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Abbildung 5.41: Signifikante Konturabschnitte von den Konturen der Lernstich-
probe aus dem Datensatz von Kimia [LEM]. Methode: lokale Ahnlichkeitsmatri-
zen,E = 200.0, Importanzschwell® = 13.
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Abbildung 5.42: Abgebildet sind die signifikanteren Konturabschnitte der Lern-
stichprobe aus dem Datensatz von Kimia [LEM] fur eine Importanzschwelle von
© = 13 und eine Mindestkonturpunktanzahl vag,;, = 10. Die Konturen sind
gemal der Reliabilitat ihrer fett markierten signifikanteren Konturabschnitte ge-
ordnet. Neben den Konturabschnitten ist ihre Reliabilitdtsplazierung innerhalb der
Lernstichprobe und ihre Reliabilitat notiert.
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Abbildung 5.43: Teststichprobe aus dem Datensatz von Kimia [LEM] bestehend

aus 4 Fischen fi5-fi8, 4 Greebles gr5-gr8, 3 Handen ha5-ha7, 4 Flugzeugen fI5-fI8,
4 Kaninchen ka5-ka8 und 4 Maulschlissel ma5-mas8.
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| Testkontur| Istabschnitt | Distanz | Konfidenz |
fi ma4 23. 0.50 214 <22

fi6 fl2 1. 1.00 280.1 <297
fi7 fil7.1.00 46.1 <66
fi8 fil7.1.00 29.2 <66

grs gr315.0.75| 24.9 <56
gr6 ka3 5.1.00 74.1 <75
gr7 gr315.0.75| 47.9 <56
gr8 gr214.0.75| 51.3 <65
ha5 ha22.1.00| 184 <205
ha6 ha2 2.1.00 | 109.5 <205

ha7 - - -

fI5 fl21.1.00 | 188.4 <297
fle fl21.1.00 97.5 <297
fI7 fl21.1.00 | 265.2 <297
fl8 fl21.1.00 | 2115 <297

kab5 ka35.1.00| 22.4 <75
ka6 ka3 5.1.00 10.7 <75
ka7 ka35.1.00| 62.1 <75

ka8 ka4 8. 1.00 4.7 <13
ma5 mal 26. 0.50 5.0 <7
ma6 ma3 16. 0.75 9.9 <25

ma’/ fil7.1.00 61.7 < 66
mas8 fil7.1.00 57.3 < 66

Tabelle 5.32: Tabelle mit den detaillierten Klassifikationsergebnissen fur die Kon-
turen aus dem Datensatz von Kimia [LEM] der Teststichprobe in Abbildung 5.43
fur © = 10. Fett markiert sind die Zeilen mit den Fehlklassifikationen.

‘ Istklasse—

Sollklasse| Ausbeute ‘

unbekannt

Maulschliissel

H Fische Greebles‘ Hande ‘ Flugzeuge‘ Kaninchen

Fische 2 - - 1 - 1 50.0%
Greebles - 3 - - 1 - - 75.0%
Hande - - 2 - - - 1 66.7%
Flugzeuge - - - 4 - 100.0%
Kaninchen - - - - 4 - - 100.0%
Maulschlissel 2 - - - - 2 - 50.0%

[ Reinheit [[ 50.0% | 100.0% | 100.0% | 80.0% | 80.0% | 66.7% | X [ TQ73.9% |

Tabelle 5.33: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fir den Datensatz von Kimia
[LEM] in der Teststichprobe in Abbildung 5.43 fi# = 10.
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| Testkontur| Istabschnitt | Distanz | Konfidenz |

fi5 fil 15.0.75 | 150.1 <199
fi6 fil 15.0.75 | 166.9 <199
fi7 fil 15.0.75 | 1355 <199
fi8 fil 15.0.75 | 103.4 <199
grs grd14.1.00| 0.35 <1
gré gr4 14.1.00| 0.13 <1

ar7 ka310.1.00 | 109.4 <115
or8 mal13.1.00 | 30.5 <35

ha5 ha33.1.00 | 101.9 <230
ha6 ha33.1.00 | 137.8 <230

ha7 ha4 31.0.25| 0.1 <1

fI5 fl11.1.00 | 174.6 <261
fl6 fl11.1.00 | 165.9 <261
flI7 fl11.1.00 | 189.9 <261
fl8 fl11.1.00 83.6 <261
ka5 fl4 4. 1.00 199.7 <212
ka6 kal9.1.00 | 28.2 <122
ka7 fl11.1.00 178.6 <261

ka8 kal9.1.00 | 102.8 <122
mab mal 13.1.00 19.9 <35
mab6 mal 13.1.00 4.1 <35
ma’7 mal 13.1.00 5.1 <35
ma8 mal 13.1.00 11.1 <35

Tabelle 5.34: Tabelle mit den detaillierten Klassifikationsergebnissen fur die Kon-
turen aus dem Datensatz von Kimia [LEM] der Teststichprobe in Abbildung 5.43
fur © = 13. Fett markiert sind die Zeilen mit den Fehlklassifikationen.

‘ Istklasse—

Sollklassel, H Fische ‘ Greebles‘ Hénde ‘ Flugzeuge‘ Kaninchen

Maulschlissel | unbekannt

Ausbeute ‘

Fische 4 - - - - - - 100.0%
Greebles - 2 - - 1 1 - 50.0%
Hande - - 3 - - - - 100.0%
Flugzeuge - - - 4 - - - 100.0%
Kaninchen - - - 2 2 - - 50.0%
Maulschlissel 4 - 100.0%

[ Reinheit ]| 100.0% | 100.0% | 100.0% | 66./% | 66./% | _ 800% | X || 1Q:82.6% ]

Tabelle 5.35: Tabelle mit Klassifikationsergebnissen fir den Datensatz von Kimia
[LEM] in der Teststichprobe in Abbildung 5.43 fi@ = 13.
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R

d)

e)

Abbildung 5.44: Fehlklassifikation von Fischen, einem Greeble und Maulschlis-
seln fiir® = 10 (siehe auch Tabelle 5.32). a) Der fett markierte Konturabschnitt
auf Fisch fi5 wird fur den 23. verlasslichsten Konturabschnitt des Maulschliissels
ma4 gehalten: fi5» ma4 (23); b) fi6— fl2 (1); c) gr6— ka3 (5); d) ma7/— fil

(7); €) ma8— fil (7).
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c) d)

Abbildung 5.45: Fehlklassifikation von Greebles und Kaninchen@ii= 13
(siehe auch Tabelle 5.34). a) Der fett markierte Konturabschnitt auf Fisch gr7
wird fir den 10. verlasslichsten Konturabschnitt des Kaninchens ka3 gehalten:
gr7 — ka3 (10); b) gr8— mal (13); c) ka5~ fl4 (4); d) ka7— fl1 (1).
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5.6 Autonome M odellbildung

In [PKOOCc] stellen Pechtel und Kuhnert einen Ansatz vor, wie ein autonomes (mo-
biles) System seine Umwelt erkundet und mit Hilfe der globalen Distanzen aus
Abschnitt 4.3.2 selbstandig ein Modell seiner Umwelt erstellen kann. Das intelli-
gente System bewegt sich dazu in seiner Umwelt und bildet die darin befindlichen
Objekte mit einer Kamera ab. Dabei werden auf der einen Seite unbekannte Ob-
jekte erlernt und auf der anderen Seite bereits bekannte Objekte wiedererkannt, so
dass das intelligente System daraus fur sich Handlungen ableiten-kaAnt{ve
Vision).

Dieser Abschnitt fasst die experimentellen Ergebnisse zusammen, wie ein in-
telligentes System autonom die Topologiebzw. Geometrie von Objekten er-
lernt, indem es Bilder dieser Objekte aus verschiedenen Blickwinkeln aufnimmt,
ohne die absoluten oder relativen Positionen seines Sehsystems zu kennen. Mit
diesen Bildern schafft sich das System selbsténdig ein Modell seiner Umwelt. Zur
Vereinfachung dieser Aufgabenstellung werden ausschlielilich die Aul3enkontu-
ren von einzelnen isolierten Objekten betrachtet.

Als Eingangsinformation erhalt das System eine Reihe von Bildern, die will-
kdrlich von verschiedenen Objekten, aus verschiedenen Blickwinkeln, gemacht
wurden. Vor dem Erlernen des Modells schaut das System in seiner Umwelt he-
rum und nimmt unsystematisch Bilder auf. Dabei kdnnen auch zunachst Abbilder
eines Objektes A, danach Abbilder anderer Objekte und dann wieder Abbilder des
Objektes A gemacht werden. Die Reihenfolge der Objektaufnahmen und Blick-
winkel spielt also keine Rolle. Ferner ist dem System unbekannt, um was fur Ob-
jekte es sich handelt.

Zwischen allen AufRenkonturen der aus verschiedenen Blickwinkeln aufge-
nommenen Objekte werden die globalen Distanzen mit HilfeAtlgror i t hiren
la, Ila, Illa, |Vaberechnet. Die &hnlichsten Ansichten eines Objektes,
d.h. die Objekte mit kleinster globaler Distanz, sind die topologisch am meisten
benachbarten Ansichten und das intelligente System kann die Ansichten mit Hil-
fe der globalen Distanzen ordnen. Ferner sind dann auch die korrespondierenden
Positionen, aus denen die Aufnahmen gemacht wurden, topologisch benachbart.

Mit Hilfe des so selbstandig gelernten topologischen Modells der Ansichten
der Objekte kann das intelligente System seine eigene Position bestimmen und
Aktionen ableiten.

Die drei wichtigsten Ansatzen in der Literatur zum Erlernen eines Umwelt-
modells sind:

1. Inder Umwelt sind einfach erkennbare visuelle Hinweise, sogenannte Land-
marken, enthalten (z.B. [VRD3]).

2. Explizite 3D-Modelle der Umwelt werden fiir das System von einem Trai-
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ner konstruiert (z.B. [CRW97])).

3. Bildfolgen der Umwelt werden zunéchst gespeichert und dann global und li-
near transformiert. Es entstehen sogenaRat®ramic Eigenimagd3dL99].

Der hier vorgestellte Ansatz ist dem letzten Ansatz am ahnlichsten. Er unterschei-
det sich aber dadurch, dass er nichtlinear ist, und dass er das Erlernen eines Mo-
dells der Umwelt und das Erkennen von Objekten in sich vereinigt.

Ein erstes Experiment wurde mit 3 verschiedenen Objekten aus der Biroum-
gebung gemacht: Einem Hefter H, einem Kleberollenhalter K und einem Locher L
(siehe Abbildung 5.46a). In Abbildung 5.46b sind beispielhaft die Aul3enkonturen
fur die Ansichten von 3 Objekten aus verschiedenen Klassen gezeigt. 13 Bilder
wurden vom Hefter bzw. dem Locher und 12 Bilder wurden vom Kleberollenhal-
ter aufgenommen. Die Objekte lagen alle ungefahr in der Mitte auf einem Tisch.
Der Kameraabstand zur Mitte des Tisches und zum Ful3boden war wahrend der
Objektaufnahmen rund um die Objekte herum nur ungeféhr konstant. Die Rotati-
onswinkel, bezogen auf die Anfangsposition der Kamera, wurden auch nicht exakt
vermessen, sondern nur ungefahr gleichabstandig eingestellt. So ergeben sich die
Ansichten H1 - H13, K1 - K12 und L1 - L13 in den Abbildungen 5.47, 5.46a.

Aus den Aufnahmebedingungen ergibt sich, dass die Distanz der Objekte von
der Kamera und der vertikale Blickwinkel ebenfalls in Grenzen variierten. Diese
Ungenauigkeiten wurden absichtlich eingefuihrt, da komplexe Roboter wie z.B.
Gehmaschinen (engl. walking machines) aufgrund von Positionssensor-Ungenau-
igkeiten auch nicht in der Lage sind, Bilder aus exakten Positionen aufzunehmen.

In Abbildung 5.47 sieht man, dass die Methode die Bildsequenzen bzgl. der
Topologie der Ansichten ordnen kann. H2 ist topologisch benachbart zu H1 und
H3. H3 ist topologisch benachbart zu H2 und H4 usw.. Es soll an dieser Stelle
noch einmal herausgestellt werden, dass der Durchfihrende dieses Experimen-
tes wusste, in welcher Reihenfolge die Aufnahmen der Objektansichten gemacht
wurden.Das intelligente System weil3 dies zum Zeitpunkt der Datenaufnah-
me aber nicht. Man hétte dem System die Bilder auch in einer komplett anderen
Reihenfolge anbieten kdnnen und es ware zum gleichen Ergebnis gekommen.

In Tabelle 5.36 sind in den Spalten 2 - 4 die jeweils 3 &hnlichsten Ansichten
mit ihren globalen Distanzwerten, bezogen auf eine bestimmte Ansicht (Spalte
1), eingetragen. In den Spalten 5 und 6 sind die ahnlichsten Ansichten und zu-
gehorigen globalen Distanzwerte von Objekten aus den 2 anderen Objektklassen
aufgefinhrt.

Ein Ergebnis ist, dass es bezogen auf ein bestimmtes Objekt keine Ansicht der
beiden anderen Objekte gibt, die ahnlicher ist, als eine Ansicht des Bezugsobjek-
tes selbst. D.h. das intelligente System kann die 3 Objekte auseinanderhalten, also
korrekt klassifizieren.
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b)

Abbildung 5.46: In Abbildung 5.46a sind die Ansichten der Objekte Hefter, Kle-
berollenhalter und Locher abgebildet. Die Ansichten der einzelnen Objekte sind
durcheinander abgebildet, da hiermit verdeutlicht werden soll, dass das lernende
System auch mit einer solchen Situation umgehen kann. Abbildung 5.46b zeigt
beispielhaft eine Aul3enkontur fir ein Objekt aus jeder Klasse.
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H1 H2 0.06] H3 0.09| H4 0.14| K5 476| L9 235
H2 H3 004 H1 006 H4 0.10(| K5 5.02| L9 248
H3 H4 002 H2 004 HL 0.09| K5 4.76| L9 213
H4 H3 002 H2 010 H7 0.12| K5 477 | L9 2.06
H5 H6 0.03| H7 0.12| H4 0.13| K5 494 |L12 216
H6 H5 0.03| H7 0.12| H4 0.14| K5 472 |L12 1.99
H7 H6 0.06| H8 0.10f H3 0.11| K5 4.88|L11 1.82
H8 H9 0.02| H7 0.10( H1I0 0.12| K5 4.49|L10 1.83
H9 H8 0.02|H10 0.12| H4 0.22| K5 458 |19 211
H10 | H11 0.07| H12 0.09| H9 0.12| K5 4.36|L12 1.89
H11 | H12 0.03| H13 0.06| H10 0.07| K5 4.89 |L11 221
H12 || H13 0.00| H11 0.03| H10 0.09| K5 4.28 |L11 2.02
H13 || H12 0.00| H11 0.06| H10 0.19| K5 4.19 |L12 212
K1 K2 035 K8 0.93| K12 1.18| H12 458 |L12 241
K2 K3 023 KI 035|K11 0.70| H13 4.83| L8 2.39
K3 K4 0.18| K2 0.23|K10 0.67| H13 4.73| L8 1.96
K4 K3 0.18| K5 048| K8 0.66| H13 5.48|L13 1.68
K5 K7 035 K6 040| K4 0.48 | H13 4.19|L12 1.18
K6 K7 032 K5 040| K8 0.88| H13 4.58|L13 1.18
K7 K6 032 K8 034| K5 0.35| H13 5.22|L13 1.09
K8 KO 0.14| K7 0.34| K5 057 H13 5.00|L13 141
K9 K8 0.14| K10 0.31| K3 0.79 || H13 4.62|L13 1.59
K10 || K11 0.29| K9 0.31| K3 0.67 || H13 4.67| L7 2.29
K11 || K10 0.29| K12 0.57| K3 0.83| H13 554| L7 2.88
K12 || K11 0.57| K2 1.06| K1 1.18 | H10 5.44|L13 2.16
L1 L2 0.07| L3 008 L4 063| H7 332| K1 3.79
L2 L1 0.07| L3 0.15| L4 032| H7 295| K6 3.66
L3 L1 008| L2 0.15| L4 050 | H13 354| K1 3.88
L4 L5 0.15| L2 032| L3 050 H7 239| K5 3.27
LS L4 0.15| L6 046|L11 050| H6 220| K5 257
L6 L5 0.46|L12 107| L4 134| H6 288| K9 229
L7 || L12 0.71|L11 0.80|L10 0.86| H7 201| K5 1.78
L8 L9 0.26| L10 056 L11 0.83| H8 2.00| K5 1.52
L9 | L10 0.04| L8 0.26|L11 030 H8 196| K5 1.56
L10 | L9 0.04|L11 0.09|L12 0.12| H8 1.83| K5 1.58
L11 || L12 0.07| L10 0.09| L13 043| H7 1.82| K5 1.66
L12 || L11 0.07| L13 0.12|L10 0.12| H7 1.82| K5 1.18
L13 || L12 0.12| L11 0.43|L10 0.67| H7 234| K7 1.09

Tabelle 5.36: Ergebnis der globalen Distanzberechnung, basierend auf absoluter
Orientierung fuarl.,,,=10, fr die Ansichten des Hefters, des Kleberollenhalters
und des Lochers aus Abbildung 5.46a bzw. 5.47. Die Konturen wurden mit 1.2 PE
abgetastet und vorher nicht skaliert. Kleine Werte in der Tabelle korrespondieren
mit hoher Ahnlichkeit. 1. Spalte: Eine bestimmte Ansicht. 2 - 4. Spalte: Die 3
ahnlichsten Ansichten mit Distanzwert zu der bestimmten Ansicht in Spalte 1. 5. -
6. Spalte: Die &hnlichsten Ansichten und zugehdrigen Distanzwerte von Objekten
aus den anderen beiden Klassen bezogen auf die Ansicht in Spalte 1.
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Abbildung 5.47: In dieser Abbildung sind die geordneten Ansichten der Objekte
Hefter, Kleberollenhalter und Locher aus Abbildung 5.46a abgebildet.

Das andere Ergebnis ist, dass das System die Topologie der Ansichten der
Objekte lernt. Dies geschieht zwar nicht exakt, aber wie Abbildung 5.48 zeigt,
doch sehr gut.

Das intelligente System kennt also nach der Lernphase die topologisch be-
nachbarten Ansichten einer bestimmten Ansicht und dartberhinaus hat das Sy-
stem eine Metrik gelernt, da es die globale Distanz zwischen 2 benachbarten An-
sichten festgestellt hat. Damit erfahrt das System implizit etwas tber die Geo-
metrie der Objekte und seine eigene relative Position zu den Objekten. Fehler im
Modell werden vor allen Dingen dadurch hervorgerufen, dass 2 nicht benachbarte
Ansichten sehr &hnliche 2D-Projektionen besitzen und diese Ansichten deshalb
als benachbart eingelernt werden (siehe dazu ein Beispiel in Abbildung 5.49).

Eine weiteres Experiment wurde mit eindiisch mit Monitorbenannten Ob-
jekt durchgefiihrt. Die 16 aufgenommen Ansichten M1-M16 sind in Abbildung
5.50 gezeigt. Wiederum sei darauf hingewiesen, dass die Reihenfolge der aufge-
nommenen Bilder bzgl. der Topologie der Ansichten geordneDias. System
weil3 aber vor dem Lernen nichts von dieser Ordnung. Tabelle 5.37 zeigt die
komplette globale Distanzmatrix der Ansichten. Dass das System die Topologie
der Ansichten erlernt hat, lasst sich daran erkennen, dass die Distanzwerte der
ahnlichsten Ansichten neben der Hauptdiagonalen der Matrix liegen.
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Abbildung 5.48: Visualisiertes Modell der Hefter-Kleberollenhalter-Locher-
Umwelt. Durchgezogene Linien korrespondieren mit den nachsten Nachbarn in
Spalte 2, gestrichelte Linien mit den zweiten nachsten Nachbarn in Spalte 3 und
gepunktete Linien mit den dritten nachsten Nachbarn in Spalte 4 der Tabelle 5.36.
Die 3 gepunkteten Linien zwischen den einzelnen Objektmodellen deuten die je-
weils &hnlichsten Ansichten zwischen 2 verschiedenen Objekten an.

Zusammengefasst lasst sich sagen, dass die Methode nur mit den Aul3enkon-
turen der 2D-Projektionen von 3D-Objekten in der Lage ist, gute Modelle seiner
Umwelt zu erstellen und Objekte seiner Umwelt auseinanderzuhalten - beides in-
nerhalb eines Rahmenwerkes.
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K2 K3 K11

Abbildung 5.49: Problematische Ansichten durch Projektion. Die Ansichten des
Kleberollenhalters K2 und K3 sind am &hnlichsten, aber die Ansichten von K2

und K11 sind sich auch sehr ahnlich, da sich die 2D-Projektionen der Ansichten
fast gleich sind.

Abbildung 5.50: Die 16 ungeordneten Ansichten M1-M16 des Objekiszh mit
Monitor.
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M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M1l M12 M13 M14 M15 M16
M1 |00 02 06 11 23 2.8 50 52 59 55 49 45 47 40 38 35
M2 |02 00 04 08 18 25 52 53 6.1 56 49 44 47 38 38 36
M3 |06 04 00 05 12 23 44 49 6.0 57 46 45 45 39 37 38
7

b

M4 |11 08 05 0.0 05 1.7 42 43 53 51 48 46 46 3.8 42 A4.
M5 |23 1.8 1205 00 10 3.0 31 43 43 48 48 50 42 46 5.
M6 | 28 25 23 1710 0.0 12 14 31 3.7 49 54 52 52 50 53
M7 | 5.0 5.2 44 42 3.012 0.0 06 23 3.0 45 58 56 55 50 54
M8 | 5.2 53 49 43 3114 06 00 12 15 35 49 50 48 4.7 53
M9 | 59 6.1 6.0 53 43 3.123 12 00 04 2.7 42 40 42 48 50
M10| 55 56 57 51 43 3.7 3.0 1.4 00 15 26 27 31 36 4.0
M1l 49 49 46 48 48 49 45 35 215 00 08 19 19 23 32
M12| 45 44 45 46 48 54 58 49 42 2.®€8 00 12 14 20 3.0
M13| 4.7 47 45 46 50 52 56 50 40 27 192 00 08 13 17
M14{ 4.0 3.8 39 3.8 42 52 55 48 42 319 14 08 0.0 03 09
M15| 3.8 3.8 3.7 42 46 50 50 47 48 36 23 203 03 0.0 06
M16| 3.5 3.6 3.8 47 56 53 54 53 50 40 32 3.0 109 06 0.0

Tabelle 5.37: Globale Distanzmatrix fur die Ansichten des Objekiszh mit Mo-
nitor. Die 3 &hnlichsten Ansichten bezogen auf die Ansichten in den Uberschriften

der Spalten sind in jeder Spalte fett markiert.
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Kapitel 6
Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde unter dem Begréfitomatische M erkmalsynthese ein
allgemeines Konzept zur Bearbeitung von Mustererkennungsaufgaben neu einge-
fuhrt. Unterautomatischer Merkmalsynthese wird die autonome Synthese von
Basismerkmalen zu abstrakten Merkmalen verstanden, die ein kunstliches intel-
ligentes System in die Lage versetzt, seine Umwelt einzuordnen, d.h. bestimmte
Situationen oder auch nur Objekte wiederzuerkennen.

Dazu erfahrt das System &ahnliche Situationen wiederholt und lernt daraus
selbstandig Schlisse fur die Wiedererkennung solcher Situationen zu ziehen. Auf-
grund der Fille von Informationen, die eine Situation oder ein Objekt ausmachen,
ist es notwendig, diese zu komprimieren und anhand dieser komprimierten Infor-
mationen trotzdem &hnliche Situationen oder Objekte richtig wiederzuerkennen.

Als erster Schritt auf dem Weg zur Realisierung eines solch allgemeinen Mu-
stererkennungskonzeptes wurden die Aul3enkonturen von 2D-Objekten untersucht.
Konturpunkte als Basismerkmale wurden zuné&chst zu wichtigen Konturabschnit-
ten synthetisiert, die 2 verschiedene Konturen unterscheiden. Im né&chsten Schritt
wurden die wichtigen Konturabschnitte einer Kontur, die diese Kontur von den
Konturen anderer Klassen unterscheiden, zu signifikanten Konturabschnitten syn-
thetisiert. Diese signifikanten Konturabschnitte wurden bzgl. ihrer Verlasslichkei-
ten fur eine korrekte Klassifikation geordnet und waren so Basis eines schnellen
hierarchischen Klassifikators.

All dies geschah basierend auf einer lokalen Analyse, auch deformierter, Kon-
turen in einer Lernstichprobe.

Es wurde ein Gesamtsystem entwickelt, das neben einem komplexen, aus vie-
len Einzelmodulen bestehenden, Lernsystem einen relativ einfachen Klassifikator
beinhaltet, dessen Entscheidungen im Gegensatz zu z.B. kiinstlichen neuronalen
Netzen (z.B. [Bis95], [Zel94]) von einem Menschen intuitiv nachvollzogen wer-
den kdnnen. Dabei wird die Objekterkennung translations-, rotations- und skalie-
rungsinvariant sowie deformationstolerant durchgefuhrt.

205
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Da es sich bei den AulRenkonturen von 2D-Objekten im Prinzip um eindi-
mensionale Funtionen handelt, l&sst sich das vorgestellte Prinzip leicht auf andere
1D-Mustererkennungsprobleme portieren.

Ein weiterer Vorteil der gewonnenen synthetisierten Merkmale, d.h. der signi-
fikanten Konturabschnitte ist, dass sie keine gleiche Anzahl an Merkmalen, d.h.
Konturpunkten, besitzen missen, da der vorgestellte hierarchische Klassifikator
darauf eingestellt ist.

Die experimentellen Ergebnisse zeigen die erstaunliche Leistungsféahigkeit des
Gesamtsystems basierend auf verschieden komplexen Datensatzen.

So werden basierend auf nur wenigen Objekten in der Lernstichprobe und
auch nur jeweils einem einzigen signifikanten Konturabschnitt pro Hierarchieebe-
ne des Klassifikators schon gute bis sehr gute Erkennungsleistungen erzielt. Die
automatische M er kmalsynthese bendtigt also im Gegensatz zu anderen Lernver-
fahren wie z.B. der beliebten BackpropagatiorMethode ([RHW86], [RHW88])
nur eine sehr kleine Lernstichprobe. Backpropagation wiirde beispielsweise flr
ein ahnlich gutes Klassifikationsergebnis der sehr variablen Teststichyptiabe
gel, Flaschen und Fischeeitaus mehr Objekte in der Lernstichprobe bendtigen
(Hinweise darauf finden sich in [Wer97]).

Die experimentellen Ergebnisse zu den einzelnen Modulen stellen heuristisch
nach und nach die ohnehin wenigen Parameter ein und so lasst sich von einem
nahezu automatischen Lern- und Klassifikationssystem sprechen.

Das vorgestellte Verfahren wurde im globalen Fall basierend auf einem be-
kannten Datensatz aus dem World Wide Web mit 2 anderen aktuellen globalen
Konturanalyseverfahren verglichen und es stellte sich heraus, dass die Erken-
nungsleistungen durchaus vergleichbar, teils sogar besser sind.

AulRRerdem konnte gezeigt werden, dass der globale Teil des Lernsystems dazu
verwendet werden kann, einen (mobilen) Roboter in die Lage zu versetzen, ein
implizites Modell seiner Umwelt selbstéandig zu erlernen, mit dem er navigieren
oder auch einzelne Objekte erkennen kdnnte. Und das Ganze in einem Rahmen-
werk.

Folgende Verbesserungen und Erweiterungen des hier vorgestellten Lern- und
Klassifikationssystems sollten in Angriff genommen werden:

Allem voran bietet sich fur eine robustere Erkennung und hohe Trefferquoten
an, zur Klassifikation nicht nur jeweils einen signifikanten Konturabschnitt zu be-
nutzen, sondern mehrere. Dazu sollte die Reihenfolge und die ungefahre Position
solcher signifikanter Konturabschnitte in der Kontur genutzt werden.

Ferner muss darliber nachgedacht werden, wie man die Anzahl der Fehlklassi-
fikationen einschrénkt, ohne dabei die Trefferquote allzusehr zu vermindern. Hier
bietet sich zun&chst eine n&here Untersuchung der Bestimmung der, den einzelnen
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signifikanten Konturabschnitten zugeordneten, Zuriickweisungsschwellen an.

Das Einstellen der Parameter Importanzschw@llezw. © und der minima-
len Konturpunktanzahl,,;, eines signifikanten Konturabschnittes sowie der Pa-
rameter zur Bestimmung der lokalen Anlichkeiten von Konturabschnittgp
bzw. E durch Ausprobieren ist sicherlich noch keine endgiiltige Lésung. Es las-
sen sich zwar schnell enge Intervalle angeben, die fur verschiedene Datensatze zu
ahnlich guten Klassifikationsergebnissen fihren wenn die Konturen auf gleiche
Lange normiert sind, doch ist es notwendig dartiber nachzudenken wie auch die
Einstellung dieser Parameter automatisiert werden kann.

Zu untersuchen ist weiterhin die Skalierungsinvarianz. Das populére Skalieren
der Aul3enkonturen auf gleichen Umfang ist sicherlich nur ein Behelf. Man stel-
le sich nur ein- und denselben Menschen vor, der einmal seine Arme anlegt und
einmal ausstreckt. Die Au3enkontur des Menschen mit ausgestreckten Armen ist
langer als die des Menschen mit angelegten Armen. Daraus folgt, dass bei einer
Skalierung auf gleichen Umfang gleich grol3e lokale Konturabschnitte plotzlich
unterschiedlich grof3 sind. Es sollte also auch bei der Skalierung untersucht wer-
den, inwieweit eine globale Skalierung durch lokale Skalierungen ersetzt werden
konnen. Es ist in diesem Zusammenhang auch prinzipiell die Frage zu stellen, ob
es nicht ausreicht Erkennungsverfahren skalierungstolerant und nicht skalierungs-
invariant auszulegen. In [Zin01] findet man erste Hinweise darauf, dass Verfahren
entwickelt werden konnen, die die Skalierungstoleranz eines Objektes in einem
Bereich von ca. halb so klein bis doppelt so grol3 gewahrleisten.

Ein weiterer Punkt ist die Einschrankung der signifikanten Konturabschnitte
einer Klasse zu einigen wenigen abstrakten Konturabschnitten dieser Klasse. Dies
dient der weiteren Komprimierung der Wissensbasis des Klassifikators, d.h. diese
Mal3nahme wirde zu einer Verkleinerung des Speicherbedarfs und der Rechen-
zeit fihren. Hier wurde in den experimentellen Ergebnissen schon gezeigt, dass
nur eine Untermenge der signifikanten Konturabschnitte in der Wissensbasis des
Klassifikators tberhaupt zur Klassifikation herangezogen werden. Dies konnte ein
Ansatzpunkt fur weitere Untersuchungen in diese Richtung sein.

Eine andere Herangehensweise konnten sogenamsieapes([EKS83],
[AEF95]) bieten.a-shapes sind eine Verallgemeinerung denvexen Hillen
und stellen eine bessere Approximation des Umrisses einer Punktverteilung in
der Ebene oder im Raum dar. Der Parametsorgt dabei, je nach Einstellung,
fur eine feinere oder grobere Anpassung. Ein Ansatz ware also, die signifikan-
ten Konturabschnitte einer Klasse, beispielsweise die Flaschenhdalse in der Fla-
schenklasse, bestmoglich Gbereinanderzulegen und um diese Konturpunktvertei-
lung herum eina-shape zu berechnen. Fallt dann ein Konturabschnitt einer zu
klassifizierenden Kontur in ein solchesshape, dann wird diese Kontur in die
Klasse des-shapes klassifiziert.
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Im allgemeinen ist es notwendig, die hier vorgestellten Konzepte auf 2D-Grau-
bzw. 2D-Farbbbilder, aber auch in einem nachsten Schritt auf den 3D-Fall, zu
erweitern. In diesem Zusammenhang wurden in [Sta00] und [Zin01] erste Unter-
suchungen zur Ahnlichkeit lokaler Bereiche in Grauwert- und Farbbildern unter-
nommen. Speziell in [Sta00] wurde ein Algorithmus, die sogenaelatgtische
Sprite-Korrelation realisiert, der in einem Bild einen lokalen Bildbereich (Sprite)
sucht, der auch deformiert sein darf. Zur Erhdhung der Verarbeitungsgeschwin-
digkeit wird dort in einzelnen Pyramidenstufen des Bildes gesucht.

Abschlie3end zu dieser Arbeit sei gesagt, dass die in diesem ersten Ansatz zur
Realisierung eines allgemeinen Mustererkennungskonzeptes, basierend auf der
automatischen Merkmalsynthese, erhaltenen Ergebnisse so ermutigend sind,
dass weiterhin in diese Richtung nachgedacht werden sollte.
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For melzeichen

Kapitel 2

Ax
AOéi
Ami
As
At
Az

Tlpq

Hpq

D, P—s

Krimmungswinkel

Rotationswinkel

Differential bzw. Zuwachs eines Winkels
Krimmungswinkel bei Polygonen

Diskretes Masseelement eines Objektes
Differential bzw. Zuwachs der Bogenlange
Differential bzw. Zuwachs der Zeit

Differential bzw. Zuwachs der x-Koordinate
Differential bzw. Zuwachs der y-Koordinate
zweidimensionales normiertes zentriertes Car-
thesisches Moment der Ordnupgyy im diskre-
ten Fall

zweidimensionales zentriertes Carthesisches
Moment der Ordnung+q im diskreten Fall
Funktion zur Akkumulierung von Krimmungs-
winkeln bei Polygonen

Krimmungsradius eines Kruimmungskreises
Skalierungsfaktor

Orientierungswinkel einer Hauptachse zur x-
Achse

grol3e Halbachse einer Ellipse

Koeffizienten der Cosinusanteile einer Fourier-
reihenentwicklung

Anzahl diskreter Masselementen,; eines Ob-
jektes
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b

by

da

ds

f(x), g(x)

f'(x), f'(x), f"(x)
f(@,y)

Tk

Fache

g'(x),9"(x),g" (x)
g(w,y)

J
Jk

K
Kompaktheit

Ta

ANHANG A. FORMELZEICHEN

kleine Halbachse einer Ellipse

Koeffizienten der Sinusanteile einer Fourierrei-
henentwicklung

Differentialquotient, der die Anderung des Win-
kels o bzgl. der Bogenlange in einem Punkt
beschreibt

Funktion mit einer Veranderlichen

1., 2. und 3. Ableitung einer Funktion f(x)
Kontinuierliche Funktion von 2 Veranderlichen
diskrete Frequenzen bei einer Fourierreihenent-
wicklung

Flache eines 2D-Objektes

1., 2. und 3. Ableitung einer Funktion g(x)
Diskrete Funktion von 2 Veranderlichen auf
dem Pixelraster

Massentragheitsmoment eines physikalischen
Korpers

Massentradgheitsmoment eines 2D-Objektes
oder einer Kontur bzgl. ihres Schwerpunktes
Krimmung einer Kurve in einem Punkt
Kompaktheit einer Aul3enkontur oder eines 2D-
Objektes

zweidimensionales Carthesisches Moment der
Ordnungp+q im diskreten Fall
zweidimensionales Carthesisches Moment der
Ordnungp+q im kontinuierlichen Fall

Anzahl der Pixel einer Spalte eines diskreten
Bildes

Invariante Merkmale basierend auf regularen
Momenten

Anzahl der Pixel einer Zeile eines diskreten Bil-
des; Menge der nattrlichen Zahlen

Punkt einer Kurve

Konturpunkte

Eindimensionale Funktion, die den polaren Ab-
stand von Konturpunkten zum Schwerpunkt be-
schreibt

Abstand eines diskreten Masseelemenies;
eines Objektes von seinem Schwerpunkt
Abstand eines Konturpunktes vom Schwer-
punkt der Kontur (polarer Abstand)
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Tellbasierter An-
satz
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Drehradius (engl. radius of gyration)
Schwerpunkt einer Kontur

Periode einer periodischen Funktion

Umfang eines 2D-Objektes

x-Koordinate eines 2D-Objektes oder einer
Kontur

Transformierte x-Koordinate

Mittelwert der x-Koordinaten eines 2D-
Objektes oder einer Kontur

y-Koordinate eines 2D-Objektes oder einer
Kontur

Transformierte y-Koordinate

Mittelwert der y-Koordinaten eines 2D-
Objektes oder einer Kontur

Wendewinkel an einem Eckpunkt eines Polyg-
ons

Halbwertsbreite eines Gauf3filters

maximale komexe bzw. lonkave Bbgen

Flache zwischen 2 Winkelkrimmungsfunktio-
nen

minimierte Flache zwischen 2 Winkelkrim-
mungsfunktionen

Kosten fur das Eliminieren von Konturpunkten
Ahnlichkeitsmag fir den Vergleich von 2 maxi-
malen Bogen

Diskrete Konturen

Konturen auf diskreten Evolutionsstufen
Konturen nach Abschluss der diskreten Kurven-
evolution auf bestimmte Evolutionsstufen
Gesamtlangen von maximalen rik@xenbzw.
konkaven Bogen
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PP,
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Langen von Geradensegmenten zwischen den
Punkten einer Kontur

Langenfaktor fir das AhnlichkeitsmaR zweier
maximaler Bogen

Anzahl der Konturpunkte voi, K*

Anzahl der Konturpunkte voi

Eliminierte Punkte einer Kontur

Punkt der Konturx

Punkt einer Kontur

Geradensegmente zwischen Punkten einer Kon-
tur

Neu entstehendes Geradensegment nach Elimi-
nation eines Konturpunktes

Skalierungsfaktor fiir das AhnlichkeitsmaR
zweier maximaler Bogen

Konstanter Faktor zur Gewichtung von Ahn-
lichkeitsmalanteilen

Summe der Differenzen zwischen den Gewich-
ten korrespondierender Klumpen zweier Kontu-
ren

Summe der Gewichte der Blattklumpen auf ei-
nem Pfad durch/(K)

Ahnlichkeitsmaf? von 2 Konturen

G-Graph

Isomorphismus zwischen 2 Graphen

Kontur

Konturen nach Abtrennung von Klumpen
Beliebige Kontur des Segmentierungsgitters
M(K)

Morphismusgitter (engl. morphism lattice)
Segmentierungsgitter (engl. segmentation lat-
tice)

Segmentierung einer Kontur

Klumpen (engl. lump) einer Kontur nach Seg-
mentierung

Klumpen (engl. lump) einer Kontur K’



V(G(K™))

Syntaktische An-
passung

Pi, 5

Pi

Cein

Cent

Elastische Anpas
sung

«
A

¢, C1, Co
dt
ds

D
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Ahnlichkeitsmaf von 2 Konturen in y-Richtung
Ein Element aud’ (G(K*))

Die Menge aller Knoten vory (K *)

Gewicht

(Krimmungs)winkel, der von 2 Geradenseg-
menten eingeschlossen wird

Schatzung des Krimmungswinkels am Pynkt
Kosten fur das Einfliigen eines Geradensegmen-
tes

Kosten fir das Entfernen eines Geradenseg-
mentes

Gesamtkosten fur das Ersetzen eines Geraden-
segmentes

Langenanteil an Ersetzungskosten
Krimmungsanteil an Ersetzungskosten
Geradensegmente der Konturkrbzw. K*

Lange eines Geradensegmentes

Konturen

Anzahl der Konturpunktg; der KonturkK

Anzahl der Geradensegmente der Kontur
Anzahl der Geradensegmente der Kontur
Punkte einer Kontur

Punkte an Stellen maximaler Konturkrimmung
Vektoren zur Berechnung vgn

Parameter zur Gewichtung der Teilkosten in

C@TS

Abklingparameter einer Exponentialfunktion
Wichtungsfaktor

Kriimmungen in einem Konturpunkt
Differentialquotient zur Beschreibung der loka-
len Dehnungsénderung

globale Kostenfunktion
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lokale Kostenfunktion

Konturen

Konturpunkt

Konturpunkt

Bogenlange

Abbildungsfunktion der Bogenlangen zweier
Konturen aufeinander

Exponentielles bzw. lineares Gewicht voji-’
Winkel, die die Orientierungsvektoren; ;
bzw. o, odero; ; , bzw.o, , , mit derz-Achse
einschliel3en

Exponentielles bzw. lineares Gewicht vaf’
Exponentielles bzw. lineares Gewicht vop’

Distanz zwischen den Konturabschnitt&igj’j{’,iv
und Ay

rst
Mittlere Distanz des signifikanten Konturab-
schnitts s’/ zum k-ten Konturabschnitt der
Kontur K
Distanz eines signifikanten Konturabschnitts
stJ zum dazu &hnlichsten Konturabschnitt der
Kontur K
Distanz eines signifikanten Konturabschnitts
s“ zum dazu &hnlichsten Konturabschnitt der
Kontur K,
Ahnlichster signifikanter Konturabschnitt i
zu einem Konturabschnitt der Kontéf
Teilkorrespondenzliste zugehorig ay’ 7))
Anzahl der Elemente ihQ{-7)-(5)
Endpunktindex vor-/
Globale Distanzmatrix
Globale Ahnlichkeitsmatrix
Knoten im mit AGDs) bzw, AGDTS) kor-
respondierenden Graph zur dynamischen Pro-
grammierung
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Anzahl der Konturpunkte inZ-/

Lokale Distanzmatrix fur die Konture; ; und
Kr,s

Element der k. ZeiIe und t. Spalte der lokalen
DistanzmatrixA (:4)(rs)

Die Elemente der MatrM\( 2)(s) - die in der
Korrespondenzlistg) (-7):(ms) stehen

Lokale Ahnlichkeitsmatrix fiir die Konturen
Ki,j UndKr’s

Element der k. Zeile und t. Spalte der lokalen
AhnlichkeitsmatrixA (-9)(s)

Die Elemente der Matrle( 2)(s) | die in der
Korrespondenzlist&)(1):(7:s) stehen

Index dern, ; moglichen Pfade im Graphen fir
dynamische Programmierung

Index des Pfades im Graphen flr dynamische
Programmierung mit minimaler oder maxima-
ler Gewichtssumme entlang des Pfades

Pfad durch mitA@GNs) pzw, AE)Ts) korre-
spondierendem Graphen mit minimaler bzw.
maximaler Summe der Gewichte entlang des
Pfads

Reliabilitat vons!-/

Reliabilitat zugehdrig zumo-ten verlasslich-
sten Konturabschnitt™

Startpunktindex vor!-’

Signifikanz vons!-’

Konfidenz vons’/

Konfidenz zugehérig zumo-ten verlasslich-
sten Konturabschnitt™

Variation, d.h. die Summe der Varianzen der
Start- und Endpunktindizexe def; in Grup-
peQ;’

Signifikanzschwelle

Importanz vony|-"-(:5)

Importanzschwelle

v-ter wichtiger Konturabschnitt aus Gruppe
QL7
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1,7
wC

QI,J
1,7
Qy

yj;j

w

K
a/(I’J)’(R’S)

Ali,j,k Alr,s,t

iajzk ! T7S’t

Ali,j,k Alr,s,t

1,5,k £t

ik Aligk
1,9,k £ 7,9,k
9

ANHANG A. FORMELZEICHEN

Distanz, um die der Konturabschnjzﬂf,’jsj ge-

genUben@ﬁf’]{’,f verschoben werden muss, damit
die Summe der quadratischen Abstande korre-
spondierender Konturpunkte minimal wird
Wichtiger Konturabschnitt aug’ /-’

Alle Gruppen Q7 (iberlappender wichtiger
Konturabschnitte); der KonturK ;

Eine Gruppe uberlappender wichtiger Kontur-
abschnitte/,) der Konturk7 ; in Q"7

Liste mit allenA7s ) der Lernstichprobé,
Wissensbasis eines Klassifikators
Klassifikator

Anzahl derw{"»)-(:5) in o) (:5)
Konturabschnitt der Langel;;, + 1 bzw.
21, s + 1 mit KonturpunktP; ; , bzw. P, ,, in
der Mitte der Konturj bzw. s in Klasse: bzw. r

Translation des Konturabschnitt$“/* bzw.

Z’j7k
lr,s,t
Ar,s,t ;
H stk vlr,s,t
Rotation des Konturabschnitt§™/” bzw. A,y

Anzahl der wichtigen Konturabschnitte it -/
Euklidscher Abstand aufeinanderfolgender
Konturpunkte aller Konturen der Aufgabendo-
maneD

Mittlere Summe der Importanzen def; in
GruppeL”

Aufgabendomane bestehend aus Lernstichpro-
be L, Teststichprob& und RestRk

Element der Richtungsmatriir (+7):(75)
Richtungsmatrix, die die den Knoten im Gra-
phen zugeordneten Richtungen auf andere Kno-
ten enthalt

Element der Richtungsmatrix:
D" =dir gy

Richtungsmatrix zugehorig zu der Matri{ '+,

in der der Pfad[ffpi;f;?;(”) gefunden wurde.
Maximal zuléssige Distanz fur Konturabschnit-
te gleicher Lange

Endpunktindex voiv -/ bzw. w!’

Endpunktindex vony/-/)-(%:5)
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end}hg
b

end,,

:I,J
end, ,

FUDLR.S)
FPI,J
g(ilj),(r,s)

G (153)5(r8)

Q

li,j,k’ lr,s,t

max

[maz
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Endpunktindex vom,

(Gewichteter) Mittelwert der Endpunktindices
derv) in QL7

Varianz der Endpunktindices def; in Q)
Anzahl der Konturpunkte vom/-/)-(#:5)

Anzahl der Konturpunkte von;

Globale Distanz zwischen den Konturéiy
und K, ; basierend aul.,,,s:

Globale Ahnlichkeit zwischen den Konturen
K;; und K, , basierend auf7%) . »
Klassifikationsergebnis

Klasse, zu deg™ gehort

Klasse: bzw. Klasse-

Mit z parametrisierter Konturpunktindéxozw.

k der KonturK; ;

Eine zu klassifizierende Kontur aiis

Kontur j in Klassei, Kontur s in Klasser

Fur alle Konturen inD werden allen Kontur-
punkten Konturabschnitte der gleichen Lange
2l.onst + 1 Zugeordnet

Ein Konturabschnitt besitz2l; ;, + 1 bzw.
21,5+ + 1 Konturpunkte mit Punkt?; ; , bzw.
P, s+ in der Mitte

Maximales /; ;. = Il,,: SO dass Distanz
Ak, rse) Kleiner oder gleich einer maximal
zulassigen Distan# bleibt

Lernstichprobe
Konturpunktanzahlschwellwert fur signifikan-
tere Konturabschnitte

Anzahl der Konturen in Klassebzw. r

Anzahl derAps . unter den erstem; mini-
malstenA7’s ., die mit der gleichen Klasse
i wie shJ korrespondieren.

Anzahl der Konturen in Lernstichprolie
Hilfsmatrix zur einfacheren Darstellung von
Al)(r9)

Element dek. Zeile undt. Spalte der Matrixd/

In Spaltenrichtung rotierte Matrix/

Um eine Spalte und eine Zeile erweiterte Matrix
M fur die dynamischen Programmierung
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Pi,j,lm Pr,s,t
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1,J
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Py,
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Anzahl der Konturpunkte der Kontuf

Anzahl der Konturpunkte bzw. Konturabschnit-
te von Kontur;j bzw. s in Klasse: bzw.r

Anzahl der Klassen il

Sogenannter absoluter Orientierungsvektor, der
vom Anfangspunkt zum Endpunkt des Kontur-
abschnittsAéf;{;j bzw. Af!;’;j zeigt

Sogenannter mittlerer Orientierungsvektor, der
vom Schwerpunkt der ersteh;, bzw. [, ,
Konturpunkte zum Schwerpunkt der letzten
lijr bzw. [, , Konturpunkte des Konturab-

schnittsA;7; bzw. A} zeigt
Konturpunktk der Konturj in Klasse:, Kon-
turpunktt der Konturs in Klasser
Schwerpunkt der erstdp; , bzw. [, ; ; Kontur-
punkte der Konturabschnitmﬁz{’,ﬁ bzw. Af{j;;
Schwerpunkt der letztefy; , bzw. !, , , Kontur-

lr,s,t

punkte der Konturabschnitteﬁf’]{f bzw. A,
Verschobener Konturpunk; ; ,, bzw. P, ;
Rotierter Konturpunk®, ; , bzw. P, , ;

w-ter Konturpunkt des signifikanten Konturab-
schnittss”

k-ter Konturpunkt der Kontuk

Ein Element der Korrespondenzlisfg®7)-()

mit einem Indexpaar von 2 korrespondierenden
Konturpunkten

Ein Element der Korrespondenzlisg-):(:s)

mit einem Indexpaar von 2 korrespondierenden
Konturpunkten

Korrespondenzliste mit den Indizes der korre-
spondierenden Punkte der Konturén; und
K, , mit minimalen Kosten fir die Deformati-
on basierend auf(7):(s)

Korrespondenzliste mit den Indizes der korre-
spondierenden Punkte der Konturén; und
K, , mit minimalen Kosten fir die Deformati-
on basierend auf (:7):()

Objekte der Aufgabendoméne ohheind T’
Signifikanter Konturabschnitt der Kontif; ;
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no-ter verlasslichster Konturabschnitt der Kon-
turen inL bzw. W

Liste aller signifikanten Konturabschnittg-’
aller Konturenkj; ; in L

Alle signifikanten Konturabschnitte!-” der
Kontur K ;

Startpunktindex vov /" bzw. w!-/
Startpunktindex vomy{!/)-(%.5)

p
Startpunktindex vom,

(Gewichteter) Mittelwert der Startpunktindices
derv) in QL7

Varianz der Startpunktindices def; in Q7
Zwischensumme, die einem Knoten im Gra-
phen fur die dynamische Programmierung zu-
geordnet wird

Mit = parametrisierter Konturpunktindexzw.

t der Konturk.,

Teststichprobe

Anzahl der Gruppef!-/ in der KonturK7 ;
Anzahl der signifikanteren Konturabschnitte
der Konturk; ;

Anzahl wichtiger Konturabschnitte i’/

Alle wichtigen Konturabschnitte {"-/)-(%-5) der
Kontur K; ; bzgl. KonturKp s fir I # R

Alle wichtigen Konturabschnitte("-/)-(%-5) der
Kontur Ky ; bzgl. KonturKp ¢ fir I # R
Wichtiger Konturabschnitt der Kontuts; ;
bzgl. KonturKr s fir I # R

g-ter Konturpunkt vony{/-/)-(#:5)

x-Koordinate desg-ten Konturpunktes von
wI(JI,J),(R,S)

y-Koordinate desg-ten Konturpunktes von
wI(JI,J),(R,S)

Alle wichtigen Konturabschnittew(/>/)-("*)
bzw. w!-” der KonturK7 ; bzgl. aller Konturen
K, ; aus anderen Klassdn# r

c-ter wichtiger Konturabschnitt ik’ /7

d-ter Konturpunkt voriv ./

x-Koordinate voriv;/

y-Koordinate voriv,/
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y;,rj,k’ y;ts,t
yitj,k! y;,s,t
Yk
Yu'
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“p

end
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7(6:5),(r:5)

VARG
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r-Koordinate des Punktes ; . bzw. P, ; ;
z-Koordinate des Punktes ; . bzw. P, , ;
z-Koordinate des Punktes ; , bzw. P, ,,
Mittelwert der z- Koordinaten der Punkte des
Konturabschnittsq Wy bzw, A,f;;
z-Koordinate des Punkte@m bzw. P ;
z-Koordinate des Punktds , bzw. P,
x-Koordinate des Punktds,

Mittelwert derz-Koordinaten vom\’/ Punkten
desk-ten Konturabschnitts voR’
z-Koordinate des Punkteg)

Mittelwert der z-Koordinaten der Punkté,

in sk’

Y- Koordlnate des Punktdsj p DZW. P, ¢,
y-Koordinate des Punktdsj x bzw. Pr st
y-Koordinate des Punktdsj x bzw. Pr st
Mittelwert der y- Koordlnaten der Punkte des
Konturabschnittsi;’/: bzw. Al

y-Koordinate des Punktdg,] bzw. P ;
y-Koordinate des Punktes ; , bzw. P,
y-Koordinate des Punkted,

y-Koordinate des Punkteg/"

Index des ersten ElementesAg)(/7).(%:5)

Index des letzten Elementesin{/-/):(#:5)
Anzahl der Elemente in der Korrespondenzliste
Q(6:3):(rss)

Anzahl der Elemente in der Korrespondenzliste

QUis):(9)



Anhang B

Glossar

4er-Nachbar schaft

8er-Nachbar schaft

®-s-Funktion

Active Vision

A/D-Wandler

affine Transforma-
tion

Als 4er-Nachbarn eines bestimmten Pixels bezeichnet
man die Pixel, die nordlich, sudlich, westlich oder Ostlich
dieses bestimmten Pixels auf einem rechteckigen oder qua-
dratischen Pixelraster liegen.

Als 8er-Nachbarn eines bestimmten Pixels bezeichnet
man die Pixel, die nordlich, sudlich, westlich, ostlich, nord-
westlich, norddstlich, stidwestlich oder sudostlich dieses
bestimmten Pixels auf einem rechteckigen oder quadrati-
schen Pixelraster liegen.

Es werden die aufkumulierten Krimmungswinkel gegen-
Uber der aufkumulierten Bogenlange eines Polygons oder
Polygonzuges aufgetragen.

Englischer Fachausdruck fur die Fahigkeit eines Bildver-
arbeitungssystems die inneren Parameter seiner Kamera(s)
(Fokus,— Zoom Blende) und deren Position, Blickrich-
tung und Bewegung zu steuern.

Analog/Digital-Wandler. Eine kontinuierliche Messgrof3e
wird in eine — diskreteMessgrof3e gewandelt, so dass ein
Digitalrechner die Werte ibernehmen kann.

Unter einer affinen Transformation werden die Transfor-
mationen verstanden, die die Kollinearitat (d.h. alle Punkte
auf einer Linie liegen auch nach der Transformation auf ei-
ner korrespondierenden Linie) und die Distanzverhéaltnisse
(z.B. der Mittelpunkt einer Linie ist auch nach der Trans-
formation der Mittelpunkt einer korrespondierenden Linie)
bewahren. Zu den affinen Transformationen gehdren z.B.
die Skalierung, die Translation und die Rotation.
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agglomerative Clu-
steranalyse

attributierter rela-
tionaler Graph

Aufgabendomaéane

Ausbeute

axiales M oment

Backpropagation

bijektiv, Bijektion

Bounding Box

Clusteranalyse

Computer Vision

deduktiv

ANHANG B. GLOSSAR

Ausgehend von einer Klasseneinteilung, in der jedem Ob-
jekt eine eigene Klasse zugeordnet ist, werden die Klassen
sukzessive zu umfangreicheren Klassen fusioniert.

Hierbei handelt es sich um einen Graph, der aus Knoten
besteht, die mit Hilfe der sie verbindenden Kanten die rela-
tiven Positionen von beispielsweise Konturabschnitten oder
Flachensegmenten reprasentieren. Die Attribute sind dann
Eigenschaften der Knoten oder Kanten, wie z.B. die Flache
der Flachensegmente oder die Abstdnde der Schwerpunkte
der Flachensegmente.

Menge aller— Objekte die fur eine bestimmte Aufgaben-
stellung relevant sind.

Verhaltnis von richtig in eine bestimmte> Klasse ein-
geordnete Testmuster(-konturen) und Gesamtanzahl der
Testmuster(-konturen) in dieser Klasse

Ein — Moment das sich ausschlie3lich auf eine Koordina-
tenachse bezieht.

Bei Backpropagatiorhandelt es sich um ein Lernverfahren
fir mehrstufige vorwartsgerichtete kunstliche neuronale
Netze das sich mathematisch als Gradientenabstiegsverfah-
ren des Netzfehlers herleiten lasst.

Unter einer Bijektion versteht man eine 1-zu-1-Abbildung,
die alle Werte aus einem Definitionsbereich auf alle Wer-
te im Funktionsbereich abbildet, so dass dort keine Werte
ubrigbleiben und umgekehrt.

Engl. flr ein umgebendes Rechteck, das gerade grof3 genug
ist, ein 2D-Objekt komplett zu beinhalten. Typischerweise
sind die Seiten des Rechtecks dabei parallel zu den Koordi-
natenachsen.

Die Clusteranalyse ist ein mathematisches Werkzeug zur
systematischen Unterteilung einer i. allg. grof3en Menge un-
geordneter Objekte in kleinere und homogeneKlassen
(Gruppen) aufgrund von Ahnlichkeiten zwischen den Ob-
jekten.

Der wissenschaftliche Bereich, der sich damit beschatftigt,
welche visuelle Information fur eine bestimmte Aufgabe
notwendig ist und wie diese Information aus Bildern extra-
hiert werden kann.

Das Besondere, Einzelne vom Allgemeinen ableitend. Ge-
gensatz vor- induktiv.
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dynamische Pro-

grammierung

Exzentrizitat

Fourieranalyse

Fourierdeskriptor

Frame

Framegr abber

Gaulf¥filter

gemischtes Mo-

ment
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Einen kontinuierlichen Zahlen- oder Wertebereich aufteilen
in voneinander getrennte, einzelne, gesonderte Zahlen oder
Werte.

Der Begriff dynamische Programmierunsf etwas irrefih-
rend. Es handelt sich dabei um eine Methode zur Losung
komplexer Optimierungsprobleme, die von Richard Bell-
man [Bel57] entwickelt wurde. Wo die Werkzeuge der Ana-
lysis nicht mehr ausreichen, sucht die dynamische Program-
mierung nach dem Maximum oder dem Minimum einer
Funktion. Ein Gesamtproblem wird dabei in Teilprobleme
zerlegt und, ohne das Gesamtproblem aus den Augen zu
verlieren, gel6st. Siehe auch Anhang C.

Verhaltnis von minimalem zu maximalem polarem Ab-
stand

J.B. Fourier zeigte 1822 [Fou22], dass sich periodische
Funktionen vollstdndig aus der Summe von Schwingun-
gen aufbauen lassen. Die Grund- und Oberschwingungen
nennt man Fourierkomponenten. Die Amplituden, Phasen
und Frequenzen dieser Schwingungen lassen sich zur Be-
schreibung der periodischen Funktion heranziehen.
Fourierdeskriptoren sind die bei einerFourieranalysde-
rechneten Amplituden eines Spektrums diskreter Frequen-
zen.

Ein Frame ist der komplette Scan eines optischen Bildes
und besteht aus M Linien mit jeweils N Pixeln.

Ein Gerat zum Einlesen eines einzelnenFrameseines
analogen Videosignals (von einer Videokamera oder einem
Videoabspielgeréat), der dann als digitales Bild gespeichert
wird.

Unter einem eindimensignalen Gauffilter wird die Gaul3-
funktion f(z) = U—Jlﬂe‘f? mit o als sogenannter Halb-
wertsbreite verstanden, die zum Filtern von Signalen heran-
gezogen wird. Der Gauf3filter hat die Eigenschaft, Stérun-
gen zu vermindern und dabei gleichzeitig grof3e Springe in
der Funktion nicht allzu sehr zu glatten.

Ein — Moment das sich auf mehrere Koordinatenachsen
bezieht.
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Graph

Graph-

| somor phismus-
Problem
Greebles

Hauptachse

heuristisch

Hooke' sches Feder -
gesetz

ICR

Image Retrieval

ANHANG B. GLOSSAR

Ein GraphG ist ein PaarG = (V, E) aus einer Menge

V' # () und einer Menge® von zweielementigen Teilmen-
gen vonV. Die Elemente voriv’ heiRen Punkte (auch Kno-
ten oder Ecken), die Elemente vahKanten (auch Bogen).
Fir eine Kantee = {a, b} heil3ena und b die Endpunkte
vone (nach [Jun94]). Graphen werden oft durch Zeichnun-
gen veranschaulicht. Die Knoten werden dabei durch Punk-
te markiert und die Kanten werden mit Hilfe von Kurven
oder Geradenstiuicken dargestellt, die die Knoten verbinden.
Das Graph-Isomorphismus-Problem (GIP) behandelt die
Fragestellung, ob 2 Graphen ,gleich” sind. 2 Graphen wer-
den als ,gleich* angesehen, wenn sieisomorphsind.
Greebles sind von Michael Tarr geschaffene kiinstliche Ob-
jekte, die sich bzgl. der Erkennung &hnlich verhalten wie
Gesichter.

Unter den Hauptachsen eines Objektes versteht man dieje-
nigen Achsen, auf die bezogen die zweitenzentrierten

— axialen Momenteninimal bzw. maximal werden.
heuristisch sind solche Verfahren, Grundsétze oder Metho-
den, die "[...] etwas zur Erkenntniserweiterung beitragen,
ohne selbst die Sicherheit der gewonnenen Erkenntnisse be-
grinden zu kénnen”, nach [Rit74].

Wird eine elastische Feder gespannt, so ist die Kirafie
dazu notwendig ist proportional zur Auslenkungler Fe-

der aus ihrem Ruhezustand heraus. Die Proportionalitats-
konstanteD wird als Federkonstante bezeichnet. D.h. es
gilt: ¥ = Ds. Die EnergieE, die eine gespannte Feder
speichert, ergibt sich dann folgendermal3€n= [, Fds =
iDs.

z\bk. fur intelligent character recognition. Das ist der eng-
lische Ausdruck fir intelligente Buchstabenerkennung. Ei-
ne ICR-Anwendung erkennt Buchstaben flexibler als eine
— OCRANnwendung. Sie arbeitet mit Beschreibungen der
grundlegenden Merkmale der Buchstaben. Ein i beispiels-
weise kann beschrieben werden durch einen senkrechten
Strich tber dem ein Punkt schwebt.

Engl. fir das Suchen von Bildern in Datenbanken oder
im Internet. Dabei gibt der Benutzer ein ihn interessieren-
des Beispielbild vor und ddshage Retrievalystem sucht
nach ahnlichen Bildern.



Importanz

Importanzschwelle

induktiv

infinitesimal
Interpolation

isomor ph
I somor phie

Kettenkode (engl.

chain code)
Klasse

Klassifikation
Klassifikator
kollinear

Kompaktheit

Konfidenz

konstitutiv
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Zahlenwert fur die Wichtigkeit eines wichtigen Konturab-
schnittes.

Schwellwert fiir die Distanz (Ahnlichkeit) eines korrespon-
dierenden Konturpunktpaares von 2 verglichenen Kontu-
ren, um wichtiger Konturpunkt eines wichtigen Konturab-
schnitts zu werden.

Von beobachteten Einzelfallen (Beispielen) auf das Allge-
meine schliel3end oder allgemeine Regeln oder Gesetzméa-
Bigkeiten ableitend. Gegensatz vendeduktiv

Zu einem Grenzwert hin gegen Null strebend; unendlich
klein werdend.

Bestimmung von Zwischenwerten innerhalb der Abtastwer-
te einer Funktion oder zwischen 2 Funktionen.

— Isomorphieaufweisend.

Gleichheit der Gestalt. Zwet» Graphen sind isomorph,
wenn sie die gleiche Anzahl an Knoten und Kanten besit-
zen und eine- bijektive Abbildung existiert, die die Kno-
ten des einen Graphen auf die Knoten des anderen Graphen
abbildet, so dass auch die korrespondierenden Kanten und
Nicht-Kanten aufeinander abgebildet werden.

Der Kettenkode kodiert die Richtung, in der sich der nachste
Konturpunkt einer Konturpunktsequenz befindet.

Diejenige Untermenge an> Objekteneiner— Aufgaben-
doménedie sich ahnlich sind.

Ein — Objekteiner— Klassezuordnen.

Ein realisiert die— Klassifikation, fuhrt diese also aus.

2 oder mehr Punkte sind kollinear, wenn sie auf derselben
Geraden liegen.

Die Kompaktheit eines 2D-Objektes ist definiert als:
Kompaktheit = Um fang? /(4 x Flache). Die Kompakt-

heit ist im Falle eines Kreisels0 und wird umso grof3er, je
langer der Umriss eines Bereiches im Verhéltnis zu seinem
Flacheninhalt ist.

Die Konfidenz ist der einem~ signifikanten Konturab-
schnitt zugeordnete Schwellwert fur die Maximaldistanz
(Minimal&ahnlichkeit) zu dem dieserm signifikanten Kon-
turabschnittdhnlichsten Konturabschnitt einer zu klassifi-
zierenden Kontur, um die Kontur der Klasse dessignifi-
kanten Konturabschnitiauzuordnen.

Das Wesen von etwas ausmachend; grundlegend; wesent-
lich bestimmend.
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Kostenfunktion

Krimmungskreis

kinstliche neuro-
nale Netze

Lernstichprobe

Machine Vision

Maschinelles Ler-
nen

MAT

Merkmal

ANHANG B. GLOSSAR

Im Bereich der Ahnlichkeitsanalyse ven Objekterist da-

mit eine Funktion gemeint, mit der dignahnlichkeitzwei-

er Objekte festgestellt werden kann. Eine Kostenfunktion
definiert die Gewichtung einzelner Kosten. Unter Kosten
versteht man eine Zahl fur den Aufwand, der fir eine be-
stimmte Operation bendétigt wird. Kostenfunktionen werden
minimiert, um den Gesamtaufwand so gering wie moglich
zu halten.

Unter einem Krimmungskreis einer Kurve in einem Punkt
wird derjenige Kreis verstanden, der an diesem Punkt mit
der Kurve eine Berihrung von mindestens 2. Ordnung auf-
weist (n&heres siehe in Abschnitt 2.2.3).

Kinstliche neuronale Netze (KNN) sind informationsverar-
beitende Systeme, die sich aus einer grol3en Anzahl einfa-
cher kunstlicher Einheiten (kuinstliche Neuronen oder auch
Zellen) zusammensetzen, die sich Informationen lber ge-
richtete Verbindungen schicken.

Diejenige Menge an—+ Objektenaus der— Aufgabendo-
mane die zum Einlernen eines> Klassifikatorsherange-
zogen werden.

Machine Vision (Maschinelles Sehen) ist die Fahigkeit ei-
nes Computers zu "sehen”. Bilder realer Szenen werden
optisch, bertuhrungslos und automatisch erfasst und inter-
pretiert, um Informationen zu erhalten und/oder Maschinen
bzw. Prozesse zu steuern.

Im Zentrum des Forschungsgebietdaschinelles Lernen
(engl. machine learninggteht die Frage, wie Lern- und Ent-
deckungsprozesse durch geeignete Rechenverfahren und
Softwaresysteme modelliert, unterstiitzt und automatisiert
werden kénnen.

MAT ist die Abklrzung firMedial Axis Transfornund be-
zeichnet das "Zusammenziehen” der Aul3enkontur eines
Objekteshis eine Strichzeichnung, auch Skelett genannt,
Ubrig bleibt, die moglichst genau in der Mitte zwischen ge-
genuberliegenden Konturabschnitten liegt.

Unter Merkmal wird i. allg. ein einzelner Zahlenwert ver-
standen, der eine bestimmte Eigenschaft eines Musters aus-
drickt. Dies konnte z.B. die von einer Aul3enkontur einge-
schlossene Flache sein. Aber Achtung: der Terminus Merk-
mal wird auch in vielen anderen Zusammenhangen benutzt.
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Merkmalsextraktion Berechnung von— Merkmalenfir ein — Objekt zur

Merkmalsraum

M erkmalsselektion

M er kmalvektor
Metrik

Moment

M orphismus
multivariate
tenanalyse

Da-

nachster Nach-
bar (engl. nearest
neighbour)

Vereinfachung der Objektbeschreibung. Es kann sich da-
bei um einfache Merkmale wie Ecken und Kanten, aber
auch um abstraktere Merkmale wie z.B. das Langen-
Breitenverhaltnis handein.

— Objektekdnnen durch— Merkmalvektorerreprasen-
tiert werden. Besteht dieser Vektor aus» Merkmalen so
kann das Objekt als Punkt in einerrdimensionalen Merk-
malsraum eingetragen werden. Punkte im Merkmalsraum
die eng zusammenliegen, also einen kompakten Bereich ab-
decken, kdnnen als ahnlich bezogen auf ihre Merkmale an-
gesehen werden.

Auswahl einer moglichst optimalen Untermenge aus einer
gegebenen Menge von Merkmalen zur korrekterKlas-
sifkation Die Merkmale werden dabei durch ein geeigne-
tes Gutemald bewertet. Man extrahiert dabei zun&achst mehr
Merkmale als wahrscheinlich tatsachlich gebraucht werden
und wahlt anhand des Gltemalies die besten aus.

Ein Merkmalvektor fasst alle; Merkmak eines Musters in
einem Vektor zusammen.

Eine Metrik ist eine nicht negative Funktion, die die Distanz
zwischen 2 Punkten beschreibt.

Mit einem Moment ordnet man dem Zusammenhang von
Koordinaten eines Koérpers und dem zu den Koordina-
ten gehodrenden Funktionswert einen eindeutigen Wert zu.
D.h. der Funktionswert wird mit seiner "Lage” gewich-
tet. Im 2-dimensionalen, diskreten Fall ergibt sich fol-
gender Zusammen fir ein Mome(t + ¢)ter Ordnung:
Mpq = ;%xpng(l‘,y).

Strukturéhnliche Abbildung.

Im Gegensatz zur univariaten oder bivariaten Datenanaly-
se, in der nur eine oder zwei Variablen betrachtet werden,
beziehen multivariate Verfahren mehrere Variablen in ihre
Analyse mit ein.

Das— Objekt das den kleinsten Abstand (oft euklidscher
Abstand) zu einem» Objektaufweist.
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NP-vollstandig

Obj ekt

OCR

PE

Phanomen

Pixel

polarer Abstand

probabilistisch
Quantisierung

Rasterung

ANHANG B. GLOSSAR

NP-Probleme sind Probleme, fir die es einen
nichtdeterministischen Algorithmus mipolynomialem
Aufwand gibt (d.h. die Uberpriifung, ob eine Lésung ge-
funden wurde, ist polynomial). NP-vollstandige Probleme
sind dann solche Probleme in NP, auf die jedes andere
Problem aus NP mit polynomialem Aufwand reduziert
werden kann. NP-vollstandige Algorithmen finden nur
fur kleine Problemstellungen eine optimale Losung in
angemessener Zeit.

Gegenstand, Sache oder Person der realen Welt, der/die un-
abhangig von einem menschlichen oder einem maschinel-
len Bewusstsein existiert.

Abk. fur Optical Character Recognition. Das ist der engli-
sche Ausdruck fur optische Buchstabenerkennung. Definiti-
onsgemalf kann eine OCR-Anwendung nur Texte bestimm-
ter Zeichensatze erkennen, da sie die zu erkennenden Buch-
staben im Gegensatz zus ICR nur mit den Buchstaben
eben dieser Zeichenséatze vergleicht.

Abkurzung fur Pixeleinheit. Eine Pixeleinheit ist der Ab-
stand von 2 horizontal oder vertikal benachbarten Pixeln bei
guadratisch angenommenen Pixeln.

Erscheinung, Erscheinungsform, das sich den Sinnen Zei-
gende.

Abkurzung fur Picture Element: Ein Rasterpunkt eines Bil-
des, dem eine quantisierte Helligkeitsinformation zugeord-
net ist. Nicht zu verwechseln mit einem Sensel.

Der polare Abstand ist der Abstand der Aul3enkontur vom
Schwerpunkt dieser Kontur. Jedem Konturpunkt wird in
diesem Zusammenhang eine Masse zugeordnet. Werden al-
le Konturpunkte gleichbehandelt, so werden diesen die glei-
chen Massen zugeteilt.

Die Wahrscheinlichkeit beriicksichtigend.

— Diskretisierungdes Wertebereiches (der Helligkeitswer-
te) eines Bildes.

— Diskretisierungeines Bildes im Ortsbereich.



Reinheit

Reliabilitat

Robot Vision

Segmentierung

Sensd
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Verhaltnis von richtig in eine bestimmte Klasseeinge-
ordnete Testmuster(-konturen) und Gesamtanzahl der Test-
konturen, die in diese» Klasseeingeordnet wurden. Die
Reinheit ist bei bestimmten Sortieraufgaben ein wichtiges
Gutemal3. So wird beispielsweise in Kuhnert [Kuh98] ei-
ne Sortierung von Verpackungsmaterialien aus Kunststoff
vorgestellt, deren sortierte Fraktionen einem Recyclingpro-
zess zugefuhrt werden. Hier ist ganz entscheidend, dass die
Reinheit der einzelnen Fraktionen hoch, d.h. die Anzahl der
Fehlklassifikationen klein ist, um die einzelnen Fraktionen
Uberhaupt recyclen zu kénnen.

Zahlenwert fir die Verlasslichkeit eines signifikanten
Konturabschnitt$ir eine korrekte Klassifikation.

Die zentrale Aufgabe eines Robot-Vision-Systems ist die
Identifikation von Objekten anhand ihrer Geometrie. Dies
beinhaltet z.B. die Positionsbestimmung, die Ermittlung des
Greifpunktes und die prazise Positionierung einzelner Bau-
teile zur Weiterverarbeitung in den jeweiligen Maschinen
oder Montageanlagen (nach [VDM99Db]).

Heraustrennen eines Objektesaus seinem Hintergrund.
Die Segmentierungsverfahren teilen sich grob in 2 unter-
schiedliche Gruppen auf, die Bereichs- und die Konturseg-
mentierungsverfahren. In der Bereichssegmentierung wer-
den moglichst homogene Bereiche, d.h. Bereiche mit &hnli-
chen Farb- bzw. Grauwerten zusammengefasst. In der Kon-
tursegmentierung werden im Bild benachbarte Pixel mit
hohem Grauwertunterschied gesucht. Benachbarte Stellen
mit hohem Grauwertunterschied werden zu Konturen zu-
sammengefasst. Es exisitieren aber auch zahlreiche Misch-
verfahren (sog. hybride Verfahren), die Anteile aus beiden
Gruppen in sich vereinigen.

Abkurzung fir Sensorelement: Ein Element eines lichtemp-
findlichen Sensors, der das auf seine Flache einfallende
Licht integriert.
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Serviceroboter

Shape analysis

Shape number

signifikanter Kon-

turabschnitt

Signifikanz

strukturelle Muste-
rerkennung

ANHANG B. GLOSSAR

"Ein Serviceroboter ist eine frei programmierbare Bewe-
gungseinrichtung, die teil- oder vollautomatisch Dienstlei-
stungen verrichtet. Dienstleistungen sind dabei Tatigkeiten,
die nicht der direkten industriellen Erzeugung von Sachgu-
tern, sondern der Verrichtung von Leistungen fir Menschen
und Einrichtungen dienen” (Definition nach Fraunhofer-
IPA 1994). Erweitert wurde diese Definition 1997 von der
International Federation of Robotics (IFR) mit dem Zusatz:
"They are mobile or manipulative or combinations of both.”
Engl. fir die Analyse der Form bzw. des Umrisses eines
2D-Objekts.

Engl. fir Formzahl. Dieshape numbeist ein geordneter
Kriimmungscode einer Kontur mit dem Konturen vergli-
chen werden kdnnen (siehe Abschnitt 2.2.1).

Ein signifikanter Konturabschnitt einer Kontur aus einer
bestimmten Klasse unterscheidet sich von allen anderen
Konturabschnitten der Konturen aus anderen Klassen. Er
wird aus sich Uberlappenden wichtigen Konturabschnit-
tensynthetisiert.

Die Signifikanz ist ein Zahlenwert, der einemsignifikan-

ten Konturabschnitzugeordnet wird. Die Signifkanz setzt
sich zusammen aus der Anzahl, der Kompaktheit und den
Importanzen der sich Uberlappendenwichtigen Kontu-
rabschnitte die zu dem— signifikanten Konturabschnitt
synthetisiert wurden und der Konturpunktanzahl desi-
gnifikanten Konturabschnitts

Der strukturellen Mustererkennung liegt das Prinzip zu
Grunde, ein komplexes Muster durch ein hierarchisches
Zusammenfugen von einfacheren Submustern zu beschrei-
ben. Dies geschieht durch Auswahl von geeigneten Muster-
Primitiven und von Regeln, wie die Primitiven zu einem
komplexeren Muster zusammenzusetzen sind. Die Regeln
sind die Grammatik. D.h. ein Muster wird durch relationale
Strukturen reprasentiert, deren Knoten Unterstrukturen und
deren Linien Relationen zwischen den Knoten sind, die sie
verbinden. Siehe auch syntaktische Mustererkennung
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Subpixelvermessung Eine Objektkante muss bei des Segmentierungon Ob-

syntaktische Mu-
stererkennung

Teststichprobe

Topologie

Torus
Trefferquote

TQ

Uberwachtes Ler-
nen
unuberwachtes
Lernen

jekten aus einem gerasterten Bild heraus an einer bestimm-
ten Pixelgrenze angenommen werden, obwohl sie tatséch-
lich mitten durch einen Bildpunkt verlauft. Durch Interpola-
tion des Grauwertverlaufes (bei Kenntnis des wahren Orts-
verlaufes, z.B. linear oder parabolisch) kann man dann je-
doch den wahren Ort der Kante ermitteln. Unter Laborbe-
dingungen lassen sich zuverlassig Pixelgenauigkeiten von
besser als 1/10 Pixel erreichen und unter Fertigungsbedin-
gungen lasst sich von einer Genauigkeit besser als 1/5 Pixel
ausgehen, so dass auch eine Vermessung im Mikrometerbe-
reich mit entsprechenden Komponenten maglich ist (nach
[DSAW98]).

— Objektewerden zuné&chst in einer Hierarchie in einfach-
ste Bestandteile wie z.B. Geradenstlicke zerlegt und diese
anschliefend mit Hilfe von Methoden aus der Syntaxana-
lyse formaler Sprachen zu Bestandteilen héherer Ordnung
zusammengefasst.

Diejenige Menge an~ Objektenaus der— Aufgabendo-
mane die zum Testen eines eingelerntenKlassifikators
herangezogen werden. Die Teststichprobe sollte unabhan-
gig von der— Lernstichprobegewéhlt werden, d.h— Ob-

jekte der Teststichprobe sollten nicht in def Lernstich-
probeenthalten sein.

Topologie ist die mathematische Richtung, die sich mit den
Eigenschaften von Objekten beschaftigt, die sich unter De-
formation, Krimmung und Dehnung nicht &ndern. In der
Topologie wird so etwas wie Nahe eingefiihrt, ohne dass
zwangslaufig eine» Metrik vorhanden ist.

Ring mit kreisférmigem Querschnitt.

Die Trefferquote gibt das Verhaltnis von allen richtig ein-
geordneten Konturen der Teststichprobe und der Gesamtan-
zahl der Konturen in der Teststichprobe an. Sie ist damit ein
Gutemal? fur den gesamten Klassifikationsprozess.
Abklrzung fur— Trefferquote

Ein Trainer gibt dem lernenden System die zu den einzuler-
nenden— Objektengehtdrenden- Klassenvor.

Das lernende System versucht selbstandig &hnliche einzu-
lernende— Objektegemeinsamen> Klassernzuzuordnen.

Es wird oft auch von selbstorganisiertem Lernen gespro-
chen.
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wichtiger Kontur-

abschnitt

VDMA
zentriertes
ment
Zoom(objektiv)

M o-

ANHANG B. GLOSSAR

Ein wichtiger Konturabschnitt einer Kontur unterscheidet
sich von genau einem wichtigen Konturabschnitt genau ei-
ner anderen Kontur.

Verband Deutscher Maschinen- und Anlagenbauer e.V.
Das um den Schwerpunkt bereinigte Moment

Objektiv mit stufenlos veranderbarer Brennweite.



Anhang C

Dynamische Programmierung

Die Entwicklung der dynamischen Programmierung geht zuriick auf David Bell-
man. In seinem BucBynamic ProgrammingBel57] sind seine Untersuchungen
auf diesem Gebiet zusammengefasst. Der von Bellman stammendedyame
mische Programmierunigt etwas irrefihrend. Die Bezeichnungkursive Opti-
mierungtrifft den Kern der Sache eigentlich besser.

Bei der dynamischen Optimierung wird versucht, eine beste Losung aus ei-
ner Menge mehrerer moéglicher Lé6sungen zu bestimmen, die das Minimum oder
Maximum einer Zielfunktion, die bestimmten Nebenbedingungen genigen soll,
detektiert. Diese Optimierungsstrategie kommt dann zum Zuge, wenn sich die be-
ste Losung nicht mit Hilfe der Analysis berechnen l&sst.

Ein Beispiel fur ein solches Problem ist das Treibstoffproblem. Hier soll bei-
spielsweise ein Flugzeug mit minimalem Treibstoffverbrauch, ausgehend von ei-
ner bestimmten Anfangshoélig und einer bestimmten Anfangsgeschwindigkeit
vp, €ine bestimmte Endhéhe,,, und Endgeschwindigkeit.,, erreichen. Be-
kannt ist der Treibstoffverbrauch, um in einer bestimmten Hohdie Geschwin-
digkeit vonv; aufv; ., zu erhéhen und bei einer bestimmten Geschwindigkeit
die Hohe vom; auf b1, zu erh6hen. Die Randbedingung fur das Problem soll
sein, dass sich nur jeweils eine der beiden Gréf3en steigert, und dass keine der Gro-
Ben kleiner wird. D.h. das Flugzeug vergroRRert entweder seine Geschwindigkeit
bei gleichbleibender Hohe oder es steigert seine Hohe bei konstanter Geschwin-
digkeit. Die Geschwindigkeit und die Hohe liegen quantisiert vor und sind jeweils
gleichabstandig. In diesem Beispiel gibt es die Hohga500 m, h;=1000 m,
h=1500 m,h3=2000 m,h.,,4=2500 m und die Geschwindigkeiteg=100 km/h,
v1=200 km/h,v,=300 km/h,v3=400 km/h,»,=500 km/hv.,,4=600 km/h.

Mit diesen Geschwindigkeits- und Hohenwerten als Indices lasst sich ein ge-
richteter gewichteter Graph konstruieren (siehe Abbildung C.1). Jedem Geschwin-
digkeits-HOhen-Paar wird ein Knoten des Graphen zugeordnet. Die Verbindungen
zwischen den Knoten sind die mit dem Treibstoff gewichteten Kanten des Gra-
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Abbildung C.1: Gewichteter und gerichteter Graph fur das Beispiel Treibstoffpro-
blem. Die einzelnen Knoten sind durch Kreise angedeutet, in denen die minimalen
Treibstoffkosten bzgl. des Knotefs,,.4, hena} €ingetragen sind. An den Kanten
zwischen den Knoten befindet sich der jeweilige Treibstoffverbrauch, der benétigt
wird, um von einem Knoten zum Knoten auf den die Kante zeigt zu gelangen. Die
Pfeile in den Knoten deuten an, welcher der beiden Vorgangerkanten und -knoten
aus der davorliegenden Ebene zum minimalen Treibstoffverbrauch bzgl. Knoten
{Vena, hena} g€fiinrt hat. In Knotequy, ho} schliellich findet man den minimalen
Gesamttreibstoffverbrauch eingetragen. Von hier geht der fett markierte Pfad mit
minimalem Treibstoffverbrauch aus.
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phen.

In horizontaler Richtung bleibt die Geschwindigkeit gleich und die H6he an-
dert sich. Z.B. ergibt sich ein Treibstoffverbrauch von 7.3, um bei der Geschwin-
digkeitv, die Hohe vomh; aufh, zu steigern. In vertikaler Richtung ist es genau
umgekehrt. Hier bleibt die Hohe gleich und die Geschwindigkeit &ndert sich. Z.B.
ergibt sich in der H6hé; ein Treibstoffverbrauch von 3.9, um die Geschwindig-
keit vonuvs aufv, zu erhdhen.

Ziel ist es nun, einen Pfad (eine Liste benachbarter Knoten) durch diesen Gra-
phen zu finden, der vom ersten Knoten, ho} zum letzten Knote{venq, hena }
fahrt, der den oben genannten Randbedingungen gentigt und dessen aufsummier-
ter Treibstoffverbrauch minimal wird.

Die einfachste, aber auch aufwendigste, Art dies zu tun, ist fur alle moglichen
solchen Pfade die Summe zu berechnen und dann denjenigen mit der minimalsten
Summe zu detektieren. Bet moglichen Geschwindigkeitery, . . ., v.,q Undn
maoglichen Héherhy, . .., he,q darf der Pfad sich insgesart, — 1) mal nach
unten undn — 1 mal nach rechts fortpflanzen. Damit handelt es sich dabei um
eine Permutation von insgesafmt — 1) + (n — 1) Elementen einer Menge, die
(m — 1) gleiche Element&lach Unterund(n — 1) gleiche Element&lach Rechts
beinhaltet. Formal bedeutet das, dass

(m+n-=2)! [ m+4+n-2
(m—l)!(n—l)!_< m—1 > (C.1)

erlaubte Pfade existieren. Bei dem Beispiel existieren also schon

64+5—2
( 61 >:1% (C.2)

erlaubte Pfade. Diese Anzahl ware vielleicht noch handhabbar. Furnz-B.14
undn = 14 existieren allerdings schon 1040060 erlaubte Pfade, die alle bzgl. der
minimalen Treibstoffsumme untersucht werden mussten.

Aus diesem Grunde ist es sinnvoll eine weniger aufwendige Methode zu fin-
den, die zum gleichen Ziel fuhrt. Eine dieser Methoden ist die dynamische Pro-
grammierung. Das Gesamtproblem wird in einzelne Probleme zerlegt und mit
Rucksicht auf das Gesamtproblem rekursiv geldst.

Dazu wird im 1. Schritt mit dem Zielknotefw,,q, heng} in der in Abbil-
dung C.1 gestrichelt angedeuteten Ebene 0 begonnen, dem die Treibstoffmenge
T (Vend, hena) := 0.0 zugeordnet wird. Es werden die Treibstoffmengen der Kno-
ten in der Ebene 1 berechnet.
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Ebene 1:

T(vg, hena) = T (Vend, Pend) + t(va = Vend, Pena)
= 0.04+3.6
= 3.6
T (Vena, hs) = T (Vends Pend) + t(Vend, hs — Nend) (C.3)
= 0.04+79
7.9

mit 7" als Treibstoffverbrauch, um aus einer Hohe in eine andere bzw. von einer
Geschwindigkeit zur nachsten zu gelangen. Den Knoten der Ebene 1 wird die
RichtungR, die auf den KnoteRuve,q, hena} Z€igt, ZUgewiesen:

R('U47hend) = \l/
R(UendahB) = . (C4)

Im 2. Schritt werden die Treibstoffmengen, die den Knoten von Ebene 2 zugeord-
net werden, berechnet und zwar unter der Berticksichtigung der im vorigen Schritt
ermittelten Werte.

Ebene 2:

T(v3, hena) = T(v4, hena) + t(vs — vy, hena)
= 3.6+ 1.7
= 5.3

T(vy,hs) = min (T (v, hena) + t(v4, hs = hena),
T (Vend, h3) + t(vs = Vena, h3))

:= min(3.6 + 4.2,7.9 4 5.8) (C.5)
= 7.8

T (Vena, ho) = T (Vena, h3) + t(Veng, ha — h3)
= 7.949.7
= 17.6

Bei der Berechnung vofi(vy, h3) wird ein Minimum bestimmt, da es 2 mdgliche
Wege zum Knoter{vy, h3} gibt und der minimale Treibstoffverbrauch ermittelt
werden soll.
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Dem Knoten{v,, hs} wird diejenige Richtung zugeordnet, die in die Richtung
zeigt, die den minimalen Treibverbrauch fur diesen Knoten ergibt:

R(U4,h3) = (C6)

Die beiden anderen Knoten haben wie in der vorigen Ebene 1 nur jeweils einen
Vorgangerknoten auf den sie zeigen:

R(Uend, hg) =
R(U3, hend) ::J/ . (C7)

Die Richtungen sind jeweils in den Knoten in Abbildung C.1 eingezeichnet.

Diese Verfahrensweise wird bis zum Startknofep, 1.} in Ebene 9 Gber al-
le Ebenen hinweg durchgefiihrt und dem Knofep, h,} ist dann der minimale
Gesamttreibstoffverbrauch zugeordnet, der bendétigt wird, um von der Anfangsge-
schwindigkeitv, und der Anfangshohg, zur angestrebten Endgeschwindigkeit
Ueng UNd EndhOhé,.,.q zu gelangen.

Werden die den Knoten zugeordneten Richtungen, angefangen beim Anfangs-
knoten und bis hin zum Endknoten, zuriickverfolgt (engl. backtracking), so erhalt
man den dem minimalen Treibstoffverbrauch zugehoérigen Pfad (in Abbildung C.1
fett markiert). Dieses Flugzeug steigert also zunachst seine Geschwindigkeit in
der H6heh, von vy auf v3. Danach fliegt es mit der Geschwindigkeitaus der
Hoheh, in die HOheh,,,q, um dann in dieser H6he nochmals die Geschwindigkeit
vonwvs aufu,,, zu erhéhen.

Bei dieser Art der Suche missen bei Geschwindigkeiten una H6hen
(mn—1) Knoten untersucht werden. D.h. in unserem Beispiel, (lags-1) = 29
Knoten untersucht werden mussen. Fir das Beispiet 14,n = 14 ergeben
sich so nur 195 Knotenuntersuchungen, also weit weniger als die Gesamtanzahl
erlaubter Pfade.

Die Suche kann selbstverstéandlich auch in der Ebene 9 beginnen und in Ebene
0 enden. Das Ergebnis fir die minimalen Gesamttreibstoffkosten ist dasselbe. Nur
der Pfad verlauft dann durch das Zurtckverfolgen vom Endknoten zum Anfangs-
knoten, was nicht unbedingt immer erwtnscht ist.

Das Gesamtproblem wurde in Einzelprobleme zerlegt. Ein Einzelproblem be-
steht darin zu bestimmen, ob auf die Geschwindigkei{ oder auf die Hohe
h;4, erhoht werden muss, um den Gesamttreibstoffverbrauch bzgl. eines Knotens
{vi, h;} minimal zu halten. Die Vorgangerknoten gehen in die Berechnung mit
ein, in deren Treibstoffberechnung wiederum deren Vorgangerknoten eingingen
usw. . Formal besteht die Lésung eines Einzelproblems in folgender Minimierung:

T(’UZ', h]) = min (T(Ui+1, h]) + t('UZ' — Vi1, hj),
T(viy hyer) + v, by = hys)) (C.8)
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Analog kdnnen so Maximum-Probleme geldst werden. Die Minimumsuche in
Gleichung (C.8) wird in dem Fall einfach durch eine Maximumsuche ersetzt.
Manche Probleme lassen sich nicht wie im Treibstoffbeispiel schematisieren.
Hier sei nur angedeutet, dass die Theorie der dynamischen Programmierung weit
allgemeiner gehalten ist:
Gegeben sei eine Zielfunktion

2(T1, oy ooy Tiy oo TN) (C.9

mit den Variablen:;, die auschliel3lich diskrete Werte grof3er oder gleich 0 anneh-
men durfen. Fr die Zielfunktion wird ein Minimum oder Maximum gesucht.
Lasst sich die Funktion C.9 folgendermal3en zerlegen:

2(x1, @2, Tiy ooy 2N) = 2(T1, 2) +2(T2 +23) + ..+ 2(2N 1, 27y), (C.10)

dann handelt es sich um eserielles OptimierungsproblefVenn nicht, wie z.B.
in dieser Gleichung:

2(1’1, .’L‘g,l‘g,l’z;) = Z(xla xZ) + 2(1‘1,1‘4) + Z(an .’L‘3,l’4), (Cll)

dann handelt es sich um emichtserielles Optimierungsprobleeide Optimie-
rungsprobleme lassen sich mit Hilfe der dynamischen Programmierung lésen.



Anhang D

Clusteranalyse

Die Clusteranalyse (im deutschen Sprachraunaatbmatische Klassifikatioge-

nannt) ist ein Verfahren zur multivariaten Datenanalyséhr Ziel ist es, Objekte
maoglichst optimal in verschiedene Gruppen (engl. cluster) oder auch Klassen ein-
zuteilen. Optimal bedeutet in diesem Zusammenhang, dass die entstehenden Clu-
ster méglichst homogen sein sollten. Die Objekte selbst werden durch eine Anzahl
von Eigenschaften zahlenmafig beschrieben, die die Objekte charakterisieren.

Oft wird eine sogenanntBohdatenmatrierstellt, in der die Eigenschaften
fur ein Objekt in jeweils einer Zeile stehen. Dies setzt allerdings voraus, dass die
Objekte alle die gleiche Anzahl an Eigenschaften besitzen.

Aus der Rohdatenmatrix lasst sich eflenlichkeits oder auctDistanzmatrix
S bzw. D mit Hilfe einer Ahnlichkeits oderDistanzfunktiorerstellen, indem al-
le Objektvektoren der Rohdatenmatrix paarweise miteinander verglichen werden.
Eine Distanzfunktion kdnnte beispielsweise die Euklidsche Distanz zwischen je
zwei solcher Objektvektoren sein. BEi Objekten entsteht ein®¥ x N-Matrix S
bzw. D, die meist, aber nicht zwangslaufig, symmetrisch ist und deren Elemente
die Distanzen oder Ahnlichkeiten zwischen den einzelnen Objekten sind. In der
i-ten Zeile undj-ten Spalte steht die Distanz; bzw. Ahnlichkeits; ; zwischen
Objekti und Objekt;:

dig dip - diy - din
doy dap v+ dyy -+ don

P=1dy de o dy o din | (B
dyvy dyo -+ dyj -+ dnn
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$11 S1,2 0 S15 " SIN
S2,1 S22t S245 " SN
S = ' ' ' ' ' ' . (D.2)
Si1 0 S22 ottt Siy SN
SNg1 SN2 - SNj " SN,N

Die Erstellung einer Distanz- bzw. Ahnlichkeitsmatrix aus einer Rohdatenmatrix
ist aber nicht unbedingt notwendig. Das in Abschnitt 4.3.2 vorgestellte Verfahren
zur Erzeugung von globalen Distanz- bzw. Ahnlichkeitsmatrizen mit den globalen
Distanzen bzw. Ahnlichkeiten von Konturen ist ein Beispiel dafiir. Die Anzahl der
Konturpunkte, d.h. die Anzahl der Eigenschaften der Konturen, ist unterschied-
lich, so dass keine Rohdatenmatrix erzeugt werden kann. Trotzdem wird dort ein
Verfahren vorgeschlagen, die Distanz zwischen 2 Konturen zu bestimmen.

Da aus einer Ahnlichkeitsmatrix durch Inversion der einzelnen Elemente leicht
eine Distanzmatrix erzeugt werden kann, werden sich die nachfolgenden Erkla-
rungen nur noch auf Distanzmatrizen beziehen.

Eine wichtige Gruppe der Clusteranalyseverfahren ist diehgarchischen
Verfahren. Bei ihnen werden Folgen von Gruppierungen erzeugt, so dass von ei-
ner Hierarchieebene zur nachsten jeweils eine Gruppierung mehr oder weniger
erzeugt wird. Zwei Cluster in aufeinanderfolgenden Hierarchieebenen sind ent-
weder elementfremd oder vollstandig ineinander enthalten.

Man unterscheidet sogenanuligisiveundagglomerativé/erfahren. Bei den
divisiven Verfahren wird die Gruppierungsfolge durch eine stufenweise Verfeine-
rung einer grobsten Einteilung erreicht. Bei den agglomerativen Verfahren ist dies
genau andersherum. Hier werden die einzelnen Objekte sukzessiv zu Clustern und
diese Cluster nach und nach zu umfangreicheren Clustern zusammengefasst.

Das schrittweise Zusammenfassen oder Aufteilen von Clustern I&asst sich mit
sogenannteendogrammerdarstellen (siehe Abbildung D.1). Zum einen er-
kennt man in der Abbildung das schrittweise Zusammenfassen (agglomerativ) der
Objekteo; von unten nach oben bzw. das Aufteilen (divisiv) der Cluster von oben
nach unten auf verschiedenen Distanzebelgrdenen wie spater beschrieben
verschiedene Werte zugeordnet werden. Fir die verschiedenen Ebenen in der Ab-
bildung kénnen folgende Cluster angegeben werden:

Er : {oi}, {02}, {03}, {04}, {05}, {06}
Ey @ {oi}, {02}, {03}, {04}, {05, 06}
Es : {o1,00},{03}, {04}, {05,06}

Ey i {o1,00}, {03}, {04,05, 06}

Es {01,02,03}, {04;05;06}
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Jm
>

agglomerativ

Abbildung D.1: Dendogramm zur Darstellung des Zusammenfassens (agglomera-
tiv) oder Aufteilens (divisiv) von Clustern auf verschiedenen Distanzebéhen

die feinste Partition mit den Objekten. . . og auf EbeneF;, die grobste Partition

mit nur einem Cluster auf Eberis;.

EB : {01702703704705706}-

Im Nachfolgenden werden die agglomerativen Verfahren naher beschrieben. Ein
agglomeratives Verfahren beinhaltet folgende grundlegenden Schritte:

1. Beginne mit der feinsten Partition

G:{gth,---;gi;---,gN} (D3)

mit

2. Suche diejenigen Gruppepundg,, die von allen Gruppen die minimalste

Distanz besitzen:
dp,q =1 III di,j- (D5)
(]
3. Fusioniere die Gruppey), und g, zu einer neuen Gruppeyj“. Die Grup-
penanzahl erniedrigt sich dadurch um 1:

neu

9, = gp U gq- (D.6)

4. e Andere die Elemente derten Zeile und Spalte, indem die Distan-
zen zwischen der neuen Grupgg" und allen anderen Gruppen neu
berechnet werden.
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e Streiche digj-te Zeile und Spalte aus der Distanzmatrix.

5. Fahre solangeN — 1 mal) mit Schritt 2 fort, bis alle Gruppen zu einer
einzigen Gruppe zusammengefasst sind.

Es gibt verschiedene agglomerative Verfahren, die sich ausschlief3lich in Schritt 4,
d.h. der Neuberechnung der Distanz zwischen der neu entstandenen gftfppe
und allen Ubrigen Gruppen, unterscheiden.

Im einzelnen werden im Folgenden jene agglomerativen Verfahren vorgestellt,
die nicht voraussetzen, dass die Distanzen basierend auf der Euklidschen Distanz
entstanden sind, da dies bei der Distanzbestimmung in Kapitel 4 nicht der Fall ist:

1. Single-Linkage (Nachster Nachbar)
Die neue DistanZ}$" berechnet sich folgendermalien:

dyi* = diy" = min(dy;, dq;) (D.7)

d,; undd,; sind die alten Distanzen der zusammengefassten Grypjpaah

g zu einer nicht zusammengefassten Gruppe i. In diesem Fall wird jeweils
die minimale Distanz genommen. Das bedeutet, dass die Distanz der jeweils
nachsten Nachbarn (Objekte) in der zusammengefassten Gruppe und den
nicht zusammengefassten Gruppgenommen wird.

Diesfuhrti. allg. zu einer typischen Kettenbildung der Cluster. Deshalb soll-
te dieses Verfahren nur herangezogen werden, wenn kettenformige Cluster
erwartet werden.

2. Complete-Linkage (Entferntester Nachbar)

dyi = diy" = max(dp,, dy,) (D.8)

Dieses Verfahren ist der Antipode zum Single-Linkage-Verfahren. Hier wird
jeweils die maximalste Distanz eines Objektes aus der zusammengefassten
Gruppe zu einem Objekt aus den nicht zusammengefassten Gruppen ge-
nommen. In anderen Worten bedeutet das, dass die Distanzen zwischen den
jeweils entferntesten Objekten der jeweiligen Gruppen benutzt werden.

Dieses Verfahren fuhrt zur Konstruktion von vielen kleinen Gruppen.
3. Average-Linkage (Durchschnitt)

dp; +dgi
2

Dieses Verfahren gilt als Kompromiss zwischen dem Single-Linkage- und

dem Complete-Linkage-Verfahren. Hier wird jeweils die mittlere Distanz

neuw ___ neuw __
dp,i - di,p -

(D.9)
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zwischen den Objekten der zusammengefassten Gruppe zu den Distanzen
der nicht zusammengefassten Gruppen als neuer Distanzwert herangezo-
gen.

4. Weighted Average-Linkage (Gewichteter Durchschnitt)

Ny dpi + Ngdy

drev — qrev —
p %P
) ). np + nq

(D.10)

n, undn, sind die Anzahl der Objekte in den Gruppenndgq vor der Zu-
sammenfassung. Dies ist die verallgemeinerte Version des Average-Linkage-
Verfahrens. Hier wird jeweils die mit, undn, gewichtete mittlere Distanz
zwischen den Objekten der zusammengefassten Gruppe und den Distan-
zen der nicht zusammengefassten Gruppen als neuer Distanzwert zu den
nicht zusammengefassten Gruppen ermittelt. Dieses Verfahren erweist sich
als vorteilhaft, wenn Gruppen mit einer stark unterschiedlichen Anzahl an
Objekten erwartet werden.

5. Verfahren nach Ward

(”p + ”i)dp,i + (”q + ”i)dq,i + nidpy
Ny +ng +n;

dyit = diy" = (D.11)
mit n; als Anzahl der Objekte in GruppeGleichung (D.11) ergibt sich aus

dem Ansatz mdglichst homogene Gruppen dadurch zu konstruieren, dass
jeweils diejenigen Gruppen fusioniert werden, die durch das Zusammen-
fassen den geringsten Zuwachs an Varianz, bezogen auf die Rohdaten der
Objekte, haben. Die Distanzmatrix zu Beginn enthalt hier die Elemente

_701') (D.12)
mit o; bzw. 0, als Mittelwert der Elemente der Objektvektoren der Objekte
i bzw. j.

Dieses Verfahren basiert auf quadrierten Euklidschen Distanzen. Nach
[SL77] lassen sich mit diesem Verfahren aber auch fur andere Distanzfunk-
tionen zufriedenstellende Ergebnisse erzielen.

An einem Beispiel mit 6 Objekten mit jeweils 2 Variablen sollen jetzt die
Single-Linkage-Methode und die Complete-Linkage-Methode anschaulich
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2. Spalte Rohdatenmatrix

I I I I I I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1. Spalte Rohdatenmatrix

Abbildung D.2: Objekte der Rohdatenmatrix in Gleichung (D.13) in Karthesi-
sches Koordinatensystem eingetragen.

gemacht werden. Die bei beiden Verfahren herangezogene Rohdatenmatrix

01
02
03
04
05
O¢

(D.13)

© O W = =
— Ot 00 00 O

—
—_

ist in Abbildung D.2 veranschaulicht.
Als Distanzfunktion zwischen den Objektenundo; wird die quadrierte Eu-
klidsche Distanz
dij = (01 = 0j1) + (052 — 0j2)? (D.14)

herangezogen. Es ergibt sich die anfangliche Distanzmatrix

0 4 20 41 65 109
4 0 8 29 65 125
20 8 0 9 45 113
D= 41 29 9 0 18 74 (D-15)
65 65 45 18 0 20

109 125 113 74 20 O

Single-Linkage:
Im Folgenden werden ausfihrlich die einzelnen Schritte der Clusterung fir jede
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einzelne Distanzebeng; formal dargestellt. Die kleinen Zahlen in den auf jeder
Distanzebene neu entstehenden Distanzmatii2€ét markieren die jeweils ge-
strichene Zeile und Spalte:

Schritt 2 -E5:
E2 = dl,g = H’IIH di,j =4 (D16)
i#]
Schritt 3 -E5:
{o1, 00} == {o1}, {02} (D.17)
Schritt 4 -Ej:
di7 =0
d?:;u = dg,elu = min(dl,g, dgyg) = min(4, 0) =0
15" = d39" := min(dy 3, d3) = min(20,8) =8 (D.18)

d?i“ = dZﬁ“ := min(dy 4, dy4) = min(41,29) = 29
d?’%u = dg,elu = min(dl,g,, d275) = m1n(65, 65) =65
16 = dg7" = min(dy ¢, dy) = min(109, 125) = 109

0 0 8 29 65 109
0 0 8 29 65 125
new . 8 8 0 9 45 113
D= 99 w9 0 18 T (0.19)
65 e 45 18 0 20
109 125 113 74 20 O
Schritt 2 -Ej:
Eg = dl’g == mln di,j =8 (DZO)
17
Schritt 3 -Ej:
{o1, 02,03} := {01, 02}, {03} (D.21)
Schritt 4 -Ej:
d?el“ =0
di%' = dy " = min(d, 2, d3») = min(8,0) =0
d?gu = dgﬁu = min(dl,g, dg’g) = m1n(29, 9) =9 (D22)

d’fﬁf‘ = dffﬁ“ := min(d 4, da4) = min(65,45) = 45
d?%“ = dgel“ = min(dl,g,, d275) = min(109, 113) =109



258 ANHANG D. CLUSTERANALYSE

0 o 9 45 109
0 0 9 45 113
= D" = 9 » 0 18 74
45 4+ 18 0 20
109 s 74 20 O

Schritt 2 -E,:
Ey:=dyp =mind;; =9
i#]
Schritt 3 -Fy:
{01,09,03,04} := {01, 09,03}, {04}
Schritt 4 -E,:

dil" =0

diy' = dy" = min(d; 2, da2) = min(9,0) = 0
di%" = d37" == min(d, 3, dy3) = min(45,18) = 18
diy' = dy7" == min(dy 4, dy 4) = min (109, 74) = 74

0 o 18 74
neu . 0 0o 18 T4
= PTE s w0 20
4 1 20 0
Schritt 2 -E5:
E5 = dl,g = HIIH di,j =18
i#]
Schritt 3 -E5:
{017 02, 03, 04, 05} = {017 02, 03, 04}7 {05}
Schritt 4 -E5:

iy =0
d?,eQU = dgﬁu = min(dlyg, dg’g) = m1n(18, 0) =0
dig' = d39" = min(d; 3, ds,3) = min(74, 20) = 20

0 o 20
= D" .= 0 o 20
20 20 O

E6 = dl,g == HIIH di,j =20
i#]

Schritt 2 - E:

(D.23)

(D.24)

(D.25)

(D.26)

(D.27)

(D.28)

(D.29)

(D.30)
(D.31)

(D.32)

(D.33)
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20
18

Distanz
(o]

6

Abbildung D.3: Die Abbildung zeigt das Dendogramm fur das Single-Linkage-
Verfahren basierend auf der Rohdatenmatrix D.13 (siehe auch Abbildung D.2)
und der quadrierten Euklidschen Distanz. Man erkennt deutlich die fur das Single-
Linkage-Verfahren typische Kettenbildung.

Schritt 3 -E§:
{017 02, 03, 04, Os5, 06} = {017 02, 03, 04, 05}7 {06} (D34)
Schritt 4 - E:
=0
diy" = dy" == min(d; 2, da o) = min(20,0) = 0
(D.35)
neu 0 o
= D" = < ) (D.36)
0 o0

Zusammengefasst ergibt sich das in Abbildung D.3 gezeigte Dendogramm. Man
erkennt deutlich die, fir das Single-Linkage-Verfahren, typische Kettenbildung.
D.h. es entsteht nach und nach ein gré3er werdender Cluster, dem Einzelobjekte
zugeordnet werden.

Complete Linkage:
Fur das Complete-Linkage-Verfahren sei an dieser Stelle nur das Dendogramm



260 ANHANG D. CLUSTERANALYSE

125

Distanz

[0} Og Og

Abbildung D.4: Die Abbildung zeigt das Dendogramm fir das Complete-
Linkage-Verfahren basierend auf der Rohdatenmatrix D.13 (siehe auch Abbildung
D.2) und der quadrierten Euklidschen Distanz. Man erkennt deutlich die Tendenz
des Complete-Linkage-Verfahrens kleine Gruppen zu bilden.

in Abbildung D.4 dargestellt. Man erkennt deutlich den Unterschied zum Single-
Linkage-Verfahren. Deutlich erkennbar ist die Tendenz des Complete-Linkage-
Verfahrens, kleine Gruppen zu bilden. So entstehen zunéchst 3 kleine Cluster mit
jeweils 2 Objekten, die dann spater zusammengefasst werden.



Anhang E

Algorithmen

In diesem Anhang sind die Algorithmen aufgefiihrt, auf die im Kapitel 4 verwie-
sen wird.

261
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H li,', lr,s, .
A(i,j,k),(r,s,t) :AI gor I t hrmsl a(Al,]],éc’ AT‘,S,tt)'

Kommentar: Eingang: Aij,f, Affj;j sind 2 Konturabschnitte mif ; , = I, ;.

Ausgang: A k), (r,s,) ISt Distanz zwischemﬁf’j”,f, Al
[:= li,j,k (: lr,s,t)
Qg o= AaNZY; j k11 — Yije—ts Tijetl — Tijik—1)
Qp st += atanzyr,s,t-i-l = Yrsit—1> Trost+l — xr,s,t—l)
a:= -1
SUuUMy j k. = 0
sSuMy 51 =0

while a < [
Pijkta = Pijk+a — Pijk-t
Pr,s,t+a = Iy stta — Pr,s,tfl
Poipra = ( cos(aijx) - sin(a;r) > ( Tijk+a )
b — Sln(ai’j,k) COS(ai’j,k) Yijk+a
prst-l—a — ( CO'S(O[r,s,t) Sin(ar,s,t) ( i:r,s,t#»a )
" —sin(ay,s;) cos(aysy) Ur,s,t+a

SUM jk = SUM;jk + Tijkta
SUMy st = SUMyp 5 ¢ + Lr,s,t+a

a:=a-+1
end
._ sumi,z‘,k—sumr,s,t
g - 20+1
a = —I
A (rst) = 0
whilea <
A gy rst) = D) rst) T (Tighra = Trsira—E)* + (ijkra—Ursita)’
end

Abbildung E.1l:. Algorithnus Ia: Berechnung der  Distanz

l; ; s . ..
A(i,j,k),(r,s,t):A(Ait’j{’,f,Afﬂ;sj) basierend auf der absoluten Orientierung.

atan2(\y, Ax) berechnet den inversen Tangens fur alle 4 Quadranten.
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A gy (rsr) =A gori t hmusl b(A;/y,
. H . li,', lr,s,
Kommentar: Eingang: A;7y, A5/

Ausgang: A(Z-,j,k),(r,s,t)

Ui=lije (= lst)

z:=0

Pi,_j_,k = (g) ) Pz-z,k = (8) ’ Prjs,t :
while z < (

I » +
Pow =P x+Pjre: » P
Pr,s,t + Pr,s,t—z )

r,8,t =
z:=z+1

end - N
p— .= Dk + . Pk

0,5,k * I+ ’ 0,5,k * lil

N pt . Pl

TSt T 41 ’ TSt T 41

T T
Qi o= A@NAY; | — Vi Tijk — Tijk)

o + - -
Ay st = atanzyr,s,t - yr,s,ta xr,s,t - xr,s,t)
a:=—1

sum; k=0 , sumpg;:=0

whilea <[
Pii,j,kJra = Pi,j,k+a - ijj,k
Pr,s,t+a = Pr,s,t+a - Prjs,t
Py cos(oigk)  sinfoip)
2,7, +a -— 3
—sin(a;jk) cos(aijr)

P t = .
mstta —sin(ayst) COS
SUMy jk 2= SUMGjk + Tijk+a

SUMyp st '= SUMyp st + Trstta

a:=a+1
end
f = %
a .= —
A(i_,j,k),(r,s,t) =0
whilea <
A k) (rst) =
a:=a+1
end
Abbildung E.2: Al gorithmrus |b:

Alr,s,t)

r,8,t

L g,
A(i,j,k),(r,s,t) - A(Ai,j],l::

A
sind 2 Konturabschnitte mit ; , = [, 5 ;.

+ .
Pr,s,t .

cos(ay st sinEa”t)) > (

lr,s,t ) .
rys,t /"

. . . 1
ist Distanz zwmcher:ﬂi’j’,C ,

=)

P-l—

7,8,t

Tijk+a
gi,j,kJra
-'Z'r,s,t—l—a
gr,s,t—l—a

basierend auf der

+

7,8,t

Berechnung
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igik  Alrsit
Ar,s,t .

-0

+
B+ Pijkte
+ Pr,s,t-i—z

)
)

Ak rst) F Fijra—Trsiva—E)”+ ighra— Ursita)’

der  Distanz
mittleren  Orientierung.

atan2(\y, Ax) berechnet den inversen Tangens fiir alle 4 Quadranten.
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AGCDE)=Al gori t hmusl T a(K; j, Ki.g, leonst):
Kommentar: Eingang: K;;, K, , sind 2 Konturpunktlisten.
Eingang: I...s ISt konstante Lange aller Konturabschnitte
Ausgang: A®)(9) st die lokale Distanzmatrix.

k=1
whilek < T j
t:=1
whilet < n,,
A = APijk teomats -+ > Piojbtleonss
Akg?ft = {PT,S,t—lconsw s PT,S,t-I-lconst}
AT = A(Alegnet | Aleonst) mit Al gor i t hmus | & oderl b
t:=t+1
end
k:=k+1
end

Abbildung E.3:Al gori t hnus | | a zur Berechnung der lokalen Distanzmatrix
AG, 5)(r, s) fur konstantd; j & = lrs+ = leonst-
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AGD(s) =Al gori t hnusl | b(K; ;, K, ., E):
Kommentar: Eingang: K;;, K, s sind 2 Konturpunktlisten.
Eingang: E ist maximal erlaubte Distanz zwischen
2 Konturabschnitten.
Ausgang: A7) ist die lokale Ahnlichkeitsmatrix.

k=1
whilek <n, ;
t:=1
whilet < n,,
[:=0
do
Il =1+1
Aé,j,k ={P,jk—ts--> Pijrsi}
Ai‘,s,t = {Pr,s,tfla S Pr,s,t+l}
A o) = A(AL L, AL ) mit Al g. | aoderl b
while A i) sy < E
AP 2
ti=t+1
end
k:=k+1
end

Abbildung E.4:Al gori t hmus || b zur Berechnung der lokalen Ahnlichkeits-
matrix A(9)("s) fr variablel; ; = 1.
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(Dir,g) =Al gori t hnusl | | a(M'™)
Kommentar: Eingang: M ist(n;; + 1) x (n,s + 1)-Matrix in der der
Pfad voni/, ; nachM,, I berechnet werden soll.
Ausgang: Dir ist elne(nm +1) x (nr,s + 1)-Matrix mit den
Richtungen auf einen bestimmten Vorgédngerknoten.
Ausgang: g ist minimale Summe der Ersetzungskosteniir
SUMY(4,5,n; ;+1),(r,8,nps+1) *— 0
Dir ,(11 J)Jr(fZZSH = end

ki=mn;;+1

ti=ny,

whilek > 1
whilet > 1

if (k# (nij +1) At # (nrs +1))
SN j o), (rys,t) 2= TAD(SUING ks 1, (r5,0) 5 SUTYi o) (r5,44+1)
SUMi j o+1),(r,s,t4+1)) T Mit)
if sum; , k+1) (rys st 1) < MUN(SUM(G k41, (ry8,8)» SUMY(i i), (rys,0+1))
Dzr,(c f) =50
elseif Sum(zykJrl) (rys,t) < SUIML(G k) (r,5,t41)
Dzr,(c Nrs) = g
else
Dir,&if)’(r’s) =0
end
dseif k = n; +1
SUMY( j k), (7" s,t) “= SUM k) (ryst+1) T My
Dzr,(ftj) ms) .~ 0
else
SUMYG jk+1),(rys,t) T Mt

end
t:=t—1
end
t:=nps+1
ki=k—1
end
g = SUM( 5,1),(r,s,1)

Abbildung E.5:Al gori thnus |11 a zur Berechnung eines bestimmten ko-
stengiinstigsten Pfades, der vom Elemlmitﬁ zum EIementMﬁjj,nm lauft, ba-

sierend auf\ (#9):(ms) |
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(Dir,g) =Al gorithnusl || b(M)
Kommentar: Eingang: M ist(n;; + 1) x (n,s + 1)-Matrix, in der der
Pfad vonM, ; nachM,, . », ., berechnet werden soll.
Ausgang: Dir isteine(n; ; + 1) x (n,s + 1)-Matrix mit den
Richtungen auf einen bestimmten Vorgangerknoten.
Ausgang: g ist maximale Summe der Ersetzungskostenifir
SUMNYi i 5 +1),(r,s.m s +1) = 0
Dzrffljjlr(fz)m L1 i=end

k= Ng 4 +1

L=y,

whilek > 1
whilet > 1

if (k 75 (ni,j + 1)) A\ (t 75 (n,ﬂ,s + 1))
SUMY(ij k), (rys,t) 2= MAX(SUM(G j k1), (rys,8)> SUMi,j k), (15, t41)
SUMN( 5 1), (rys,t41)) + M)
i UM jkt1),(rys,041) > MAX(SUM(G j ket 1), (ros,8) > SUTY(G G o) (ry5,041) )
Diri" .= S0
elsaif sumi jri),(rs,e) > SUMG G k), (rs,t4+1)
Dirli ) g

else
Dz‘r]gl,g)v(ras) = O
end

esaf k = Ni,j +1
SUM(i j k), (rys,t) “= SUMN(G k), (ros,t4+1) T M
Dir,&if)’(r’s) =0
else
SUM(j j k), (rys,) “= SUMN(G k1), (rys,) T M
Dir,&if)’(r’s) =9
end
t=t—1
end
ti=n,s+1
k=k—1
end
g = SUM( 5,1),(r,s,1)

Abbildung E.6:Al gorithmus |11b zur Berechnung eines bestimmten ko-
stengunstigsten Pfades, der vom Elemegfit; zum Elemenﬂwﬁjmnm lauft ba-

sierend auf\(:9):(rs) |
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(gBirs) Dir* op™m) =Al gor i t hnus| Va (A7)
Kommentar: Eingang: A®9:("s) istn, ; x n, ,-Matrix, in der der Pfad mit

minimalen Kosten berechnet werden soll.

Ausgang: ¢@7)-(") st die globale Distanz zwischen den
Konturenk ; und K, ;.

Ausgang: Dir* ist diejenige Richtungsmatrix, die zu dem Pfad
mit minimalsten Kosten gehort.

Ausgang: ™" ist der Indext desjenigen Konturpunktes in
K, s, der mit dem 1. Konturpunkt aus; ; bzgl.
minimaler Kosten korrespondiert.

t:=1
g(i,j),(T,S) = 0
whilet < n, g
M= (AP AR )

t t ,
Mt+ — tM Ml..ﬂtzi,j,l
Ml,l...nrs Ml 1

(Dir, g*) :==Al gori t hrus| | 1'a(M*)
if g* < glid)(rs)
g(i,j),(T,S) = g*

Dir* := Dar
wmin =t
end
t:=t+1

end

Abbildung E.7:Al gori t hmus | Va zur Berechnung des gunstigsten Pfades in
Al)(rss).



), Dir*, ™) =Al
Eingang:

(g0
Kommentar.

Ausgang:
Ausgang:

Ausgang:

t:=1

g(ei)(rs) .= ()

whilet < n,
M=

Mt = (

(Dir, g*) :=
|f g* Z g(i,j),(T,S)
g(i’j)’(rrs) = g*

(A0

1...7Li,]‘,t...nr,s
M?
M!

Ll..nys

Diar* := Dir
wmin —
end
t:=t+1

end
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gori t hmus| Vb (AG)(rs)

AGD9) istn, ; x n, ,-Matrix, in der der Pfad

mit maximaler Summe berechnet werden soll.
§):(r9) ist die globale Ahnlichkeit zwischen den
Konturenk; ; und K, ;.

Dir* ist diejenige Richtungsmatrix, die zu dem Pfad
mit maximalster Summe gehort.

™" ist der Indext desjenigen Konturpunktes in

K, s, der mit dem 1. Konturpunkt aus, ;

bzgl. maximaler Summe korrespondiert.

A(iﬂ'),(rvs)

1.n;;,1..t—1

i)

)

1..n; 5,1

t
My,

=Al gori t hrmusl | | b(M')

Abbildung E.8:Al gori t hmus | Vb zur Berechnung des glnstigsten Pfades in

A(i,j),(?,s) .
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(QUIrs) | 7)) =Al gor i t hnusV(Dir*, ¢y™m)
Kommentar: Eingang: Dir* ist diejenige Richtungsmatrix, die zu dem Pfad

mit minimalsten Kosten gehort.

Eingang: ™™ ist der Indext desjenigen Konturpunktes in
K, s, der mit dem 1. Konturpunkt aus;
bzgl. minimaler Kosten korrespondiert.

Ausgang: QU)-(*) ist die Korrespondenzliste val; ;
und K, , fur minimale Kosten.

Ausgang: Z():(m9) ist die Anzahl der Elementg in Q(7):(")

q1 = (l,wmzn)

z:=2

while Diry # end
if Diry | = S

qz ‘= (q,z—l,l + 17 (Qz—l,Z + O) mOdnr,s)
eseif Dir: =0
q, ‘= (qul,l + 07 (q271,2 + 1) mOdnr,s)
else
q, ‘= (qul,l + 17 (q271,2 + 1) mOdnr,s)
end
z:=z+1
end
ZGiNrs) = 5 _ 1

Abbildung E.9: Al gorit hnus V fur das Erzeugen der Korrespondenzliste
Q)(r9) in AG9):(m5) mod steht fiir modulo-Rechnung.
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(LS o(D(RS)) = Al gorithmusVla (QURS) Z(D)(1S),
AGDRS) Q) 0y 1 nps)
Kommentar: Eingang: QU-/)(%5) ist Korrespondenzliste.
Eingang: Z(7):(%5) ist Anzahl der Elemente i@/, (%:5),
Eingang: A()(%5) ist lokale Distanzmatrix.
Eingang: O ist Importanzschwelle.
Eingang: n; ; ist Anzahl der Konturpunkte von Kontut; ;.
Eingang: npgs ist Anzahl der Konturpunkte von Kontuf z s.
Ausgang: w!*/):(%5) jst Liste wichtiger Konturabschnitte von
K ;, bezogen auf KontuKp .

Ausgang: a!*/)(%5) jst die Anzahl wichtiger Konturabschnitte
|n w(Ia‘])7(R75)_

(w ,aQ

o W
I
oo

0
z:=7+1
. I,J),(R,S
if A;(I,?n(,(ms)> QU (R.S) >0
z,1 12,2
p=p+l

it A (L),(R,S)
while A 077 2.8 ..rs) > ©
Qz 1 7Qz,2

qg:=q+1
if(z>1D)A(g>1)A (ng})’(R’S) <> le_,i)i(R,S))
w(I’J)a(R,S) P
p,q T I,J’QEI,iJ)s(R,S)
end z:=z+1

if 2 > ZD)(R:S)
goto Konturschlussbehandlung
end
end
end
while z < Z(J)(R:S5)
Konturschlussbehandlung:

aIDARS) = )
i I,J),(R,S 1,J),(R,S
if A( (1,)1)(,(12,5)) (1,0),(R,S) = © A A( (1,)1)(,(12,5)) (I,7),(R,S) >0
Q Q Q Q
1,1 21,2 2(ILJ),(R,S) 1% 7(1,J),(R,S) o
ng,J),(R,S) — {w(l,J),(R,S) 'U}EI,J),(R,S)}
: b R

aLIARS) .= ]

end

Abbildung E.10:Al gori t hmus VI a zur Berechnung vom (>7):(%:5)  basie-
rend auf der lokalen Distanzmatrix’>/)-(%.5)
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(@RS GIDRS)) = Al gorithmusVib (QUARS) ZUIRS),
RIS S 0y ) nps)
Kommentar: Eingang: QU-/)-(%5) st Korrespondenzliste.
Eingang: Z(7):(%5) ist Anzahl der Elemente i@(/+/):(7:5)
Eingang: AU)(%5) ist lokale Distanzmatrix.
Eingang: © ist Importanzschwelle.
Eingang: n; ; ist Anzahl der Konturpunkte von Kontut; ;.
Eingang: npgg ist Anzahl der Konturpunkte von Kontut i .
Ausgang: w!+/)-(%5) jst Liste wichtiger Konturabschnitte von
K ; bezogen auf KontuK 5 ¢

Ausgang: a!+/)(%5) jst die Anzahl wichtiger Konturabschnitte
|n ,(I)(I,J),(R,S).

o W
Il
o o

0
z:=z+1
If ]\(f:‘])v(Rvs) - < é
ng,in,(R,ﬁ,ng,éJx(R,S)
p=p+1

R (L)(R.S ~
while Ag(,,)J)(,(R,S)) 5URS) <O
z,1 1% 2,2
¢:=q+1 ~(I,1),(R.S ~(I.J),(R.S
if (> 1) A (g > 1) A QU <> QLT )

»(I,J),(R,S) .— .
wy : PI,J’QEI,iJ),(R,S)

end z:=z+1
if 2 > ZUD(RS)
goto Konturschlussbehandlung
end
end
end
while z < ZU)(1:5)

Konturschlussbehandlung:
~(1,J),(R,S)

a =P
. A(L,J),(R,S A A (1,J),(R,S A
If A("(I,?I)(,(R,S)) ~(I,7),(R,S) > @ A A("(I,?])(,(R,S)) ~(1,7),(R,S) > @
Q Q Q Q
1,1 @12 FILW(R.S) 19 (10),(R,S) o
wglvj)v(Rvs) e {QZJI()I’J)’(R’S), wglvj)v(Rvs)}
GRS =y
end

Abbildung E.11:Al gori t hnus VI b zur Berechnung vom"-)-(%:5) basie-
rend auf der lokalen Distanzmatri!»/)-(%-%),
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(Wh' 7y =A gori t hnusVI 1 a(K; 7, L, ©, leonst)
Kommentar: Eingang: K ; ist Kontur, fur die alle wichtigen

Konturabschnitte bestimmt werden sollen.

Eingang: L istdie Lernstichprobe.

Eingang: O istdie Importanzschwelle.

Eingang: ... ist die LAnge der Konturabschnitte zur
Bestimmung der lokalen Distanzmatrix.

Ausgang: W'/ ist Liste aller wichtigen Abschnitte i&; ;.

Ausgang: C%7 ist Anzahl wichtiger Konturabschnitte iy /7.

c:=0
r:=1
s =1
whiler < m,
whiles < n,
if £ 1
AUDs) . =Al gori t husl | a(K7 7, Ky, Leonst)
(g(hh: ”),Dzr 1/)"”") =Al gori t hnmusl Va(AU:/)(9)
(QU)rs) 7T, Il #)):=Al gor i t hmusV(Dir*, ™)
(w () q-DAm9)):=Al gor i t hmus VI a(QU /) ) Z(”)( %),
A(I Ihir @ ny Janrs)
p:=1
whilep < all7)(rs)
ci=c+1
WCI,J — w}()I,J),(r,s)
p=p+1
end
end
s:=s+1
end
r=r+1
end
o =c

Abbildung E.12:Al gori t hmusVI | a zur Berechnung voiv?+/ basierend auf
den lokalen Distanzmatrizen!’-/):(»s)_In W’/ sind alle wichtigen Konturab-
schnitte einer bestimmten Kontif; ;, bezogen auf alle Konturen anderer Klas-
senr # I, enthalten.
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(WH7 C17y =Al gori t hmusVI | b(K; 4, L,0, E)
Kommentar: Eingang: K ; ist Kontur, fiir die alle wichtigen

Konturabschnitte bestimmt werden sollen.

Eingang: L istdie Lernstichprobe.

Eingang: O ist die Importanzschwelle.

Eingang: F ist maximal zulassiger Fehler zur
Bestimmung der lokalen Ahnlichkeitsmatrix.

Ausgang: W7 ist Liste aller wichtigen Abschnitte iK' ;.

Ausgang: C%7 ist Anzahl wichtiger Konturabschnitte i /7.

c:=0
r.=1
s:=1
whiler < m,
whiles < n,
ifr#1
AUD9) =Nl gori t hnusl | b(K7 7, K, ,, E)
(g ”),Dzr wmm) =Al gori t hnus| Vb(AU:rs))
QU ),Z(” #)):=Al gori t hszV(Dzr* wmm)
(w9 gD(r5)):=Al gor i t hrusVI b(QU+ ),Z(I:J),(r,s)7
A( ),é,n[“],nr’s)
p:=1
whilep < ql/:7):(rs)
c:=c+1
WCI,J = wz()I,J),(r,s)
p=p+1
end
end
s:=s+1
end
ri=r+1
end
Ch =¢

Abbildung E.13:Al gori t hmusVI | b zur Berechnung voli’’+/, basierend auf
den lokalen Distanzmatrizeh/):(s) In T/ sind alle wichtigen Konturab-
schnitte einer bestimmten Kontif; ;, bezogen auf alle Konturen anderer Klas-
senr £ I, enthalten.
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g=AlgorithmsVIIIl (W,K)

Kommentar: Eingang: W ist Wissensbasis mit/ nach Reliabilitat
geordneten signifikanten Konturabschnitten
und zugeordneten KonfidenzeniKlassen.

Eingang: K ist zu klassifizierende Kontur mit
nx Konturpunkten.
Ausgang: g ist Klassifikationsergebnis (Klassenindex).

Bemerkung: Konturpunktindizes mussen alle modulo bzgl. der

entsprechenden Konturpunktanzahlen berechnet werden !
g =N+1
no:=1
whileno < M
Min := oo
k:=1
whilek < ng
A= —og"+1
Ak = {Pk, P’;—i—}v ey Pk—i—)\—l}

i j,om0 4w
v . w=0
xi,j,0"0+w .
A

A

|
-l

Th+w

Il
<)

Thtw = X
— 2

AZI ((xi,j,o"%w—m)—(%w—m)) +(yi,j,a"0+w—yk+w)
Ak = w=0
if A, < Min

Min := Ak

end
k=k+1

end

if Min < 7™
§=g"
beende Al gori t hnus VI I |

end

no:=no+1

end

2

A

Abbildung E.14°Al gori t hmus VI I | fur den hierarchischen Klassifikator.
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