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Technische Bildverarbeitung dynamischer
Szenen

Werner von Seelen, Walter Gillner, Christian Goerick, Uwe Handmann,
Thomas Kalinke, David Kastrup, Iris Leefken, Gesa Lorenz, Detlev Noll,
Christos Tzomakas, Bernd Volpel, Martin Werner, Carsten Winkel

Zusammenfassung

Systeme zur automatisierten Bildanalyse sind vielfiltig einsetzbar und gewinnen auf-
grund technologischer Weiterentwicklungen und gesellschaftlicher Akzeptanz zuneh-
mend an Bedeutung. Schwerpunkt im Bereich der , Technischen Bildverarbeitung dy-
namischer Szenen “ ist die Entwicklung von Methoden, die bei der Interpretation von
Bildern aus verschiedenen Sensordaten Verwendung finden. Dies sind neben den her-
kommlichen Kamerabildern im wesentlichen Rontgen- und Radarbilder. Unter geeig-
neter Beriicksichtigung der durch die jeweiligen Anwendungen vorgegebenen Randbe-
dingungen werden daraus entsprechende Verfahren abgeleitet.

Derzeitige Projekte beschiftigen sich mit der Analyse von Strakenverkehrsszenen (Ab-
schnitt 1), der Detektion von Sprengstoffziindern bei der Durchleuchtung von Flugge-
pick (Abschnitt 2) sowie mit der Bestimmung von Art und Ausdehnung von Olver-
schmutzungen bei der Meeresiiberwachung (Abschnitt 3).

1 Computer Vision fiir Fahrerassistenzsysteme

Autonom oder teilautonom gefiihrte Fahrzeuge, insbesondere fiir den Einsatz im Strafen-
verkehr, implizieren wegen der durch die natiirliche Umwelt aufgestellten Randbedingungen
hohe Anforderungen an die zu entwickelnden Algorithmen. Am Institut fiir Neuroinforma-
tik werden in Kooperation mit mehreren Partnern aus der Automobilindustrie Methoden

entwickelt, die Beitridge zur Fahrzeugfiihrung mittels Computer Vision zum Gegenstand
haben.

Die grundsétzliche Problematik besteht darin, daf ein bewegter Beobachter in einer weit-
gehend natiirlichen Umwelt und mit einer aufgabenabhingigen Wiederholfrequenz bewegte
Objekte klassifiziert sowie ihre Positionen schétzt. Im speziellen wird versucht, Verkehrsteil-
nehmer aus dem Videobild zu extrahieren und die so gewonnenen Objekthypothesen weiter
zu attributieren (z.B. Objektklasse, Abstand, Geschwindigkeit, Gefahrenpotential hinsicht-
lich der beabsichtigten Eigentrajektorie etc.). Die laterale Querfiihrung des Fahrzeugs und
die damit verbundene Schéitzung von Strafenbegrenzungen ist hingegen Schwerpunkt der
Arbeit unserer Projektpartner.
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Nicht nur die grofse Vielfalt der unterschiedlichen Umweltszenarien, sondern auch das ho-
he Mak an Sicherheit, das die gestellte Aufgabe erfordert, bedingen ein breitbandiges und
flexibles Gesamtsystem. Wegen der Anforderung an die Sicherheit der zu erreichenden Lo-
sung, der Varianz der geometrischen Erscheinungsformen der involvierten Objekte und der
Variation der Umweltbedingungen, die sowohl deterministischer als auch statistischer Art
sind, werden zunichst eine Vielzahl von Teillésungen bendtigt, die auf unterschiedlichen
Représentationen der Umwelt beruhen. Das hat zur Folge, daf Komplexitit und Struktur
des Gesamtsystems offen sein miissen, um mit zunehmender Systemkomplexitit neue Mo-
dule aufnehmen zu kénnen, ohne daf die erreichte Teillosung degeneriert. Somit sind bereits
seinfache Anwendungen notwendigerweise mit Uberlegungen beziiglich des Gesamtsystems
belastet.

Im wesentlichen 1dft sich das Gesamtsystem in Basis-Algorithmen und Algorithmen zur
Fusion bzw. Integration teilen. Als Basis dienen Methoden, die spezielle Teillosungen bei
gegebenen Randbedingungen (z.B. Umweltverhéiltnissen) liefern. Die Ergebnisse und Anwen-
dungen der einzelnen Algorithmen sind nicht unabhéngig, was eine Erhohung der Redundanz
zur Folge hat, die in geeigneter Weise gekoppelt ein Gesamtsystem sicher bzw. zuverlissig
macht. Die hierbei einzusetzenden Methoden der Fusion und Integration sorgen sowohl fiir
ein flexibles Zusammenspiel als auch fiir eine integrative Ergebnisbildung der Basiskompo-
nenten. Ebenso ist in sequentieller Art und Weise ein Datentransfer und damit auch eine
Systemdynamik noétig, um riickgekoppelt ein Gesamtsystem aufzubauen, das zur Losung
einer vielseitigen Aufgabe imstande ist.

Auf der Seite der Vorverarbeitung sind vor dem Hintergrund des aktuellen Problems eine
Vielzahl unterschiedlicher Verfahren zur initialen Segmentierung, zur Objektverfolgung und
zur Objektklassifikation entstanden. Hierbei sind einige inhdrente Tendenzen bemerkens-
wert,.

e Bisherige Arbeiten stiitzen sich oft auf die Verwendung héherer Merkmale im Sinne
der Gewinnung einer Kette von Merkmalen beginnend auf der ikonischen (Bildpunkt
bezogenen) Seite hin zur symbolischen Seite. Dies hat im wesentlichen zwei Griinde:

1. Aufgrund der historisch zu sehenden starken Verwurzelung der Bildverarbeitung
in der Inspektion von Werkstoffen und Oberflachen in der Qualititskontrolle exi-
stierten hier bereits theoretisch fundierte und praktisch erprobte Algorithmen.

2. Symbolische Merkmale dienen in der Regel zur kompakten Kodierung, so dafs die
Datenmenge stark reduziert werden kann und so den begrenzten Rechnerressour-
cen Rechnung getragen werden kann.

Durch die rasante Weiterentwicklung der Prozessoren hat sich gerade der letzte Punkt
stark entzerrt. Zudem konnte festgestellt werden, dafl insbesondere bei begrenzter
Sensorauflosung (z.B. im Fernfeld) Algorithmen zum Einsatz kommen, die auf sta-
tistischen Eigenschaften groferer ,friither (im Sinne der Verarbeitungskette) Merk-
malmengen beruhen. Zudem erginzen diese Algorithmen das Methodenspektrum der
selbstverstiandlich ebenfalls weiter verwendeten, eher im klassischen Bereich anzusie-
delnden Algorithmen.
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e Oft lassen sich durch eine Formulierung als Optimierungsproblem implizit robuste
Problemlésungen finden, die die Nachteile expliziter Verfahren (z.B. Zuordnungen von
Modell- zu Bildmerkmalen, Korrespondenzproblem) vermeiden. Auch hierbei hat der
Anstieg an verfiigharer Rechenleistung die Entwicklungen begiinstigt.

e Gerade beim Einsatz in natiirlichen Umwelten werden bevorzugt flexible Algorithmen
eingesetzt, die ein gewisses Mafs an durch Eingangsdaten getriebener Lernfihigkeit
besitzen.

Am Institut fiir Neuroinformatik sind eine Reihe von Algorithmen verfiigbar, die einerseits
die angesprochenen Teillosungen abdecken als auch andererseits auf die Architektur eines
Gesamtsystems hinzielen:

e Fourier Mellin und Cepstrum Analyse,

e Auf binokularem Stereo basierende Verfahren,

e Invers perspektive Abbildung,

e Lokale Orientierungskodierung

e Verwendung lokaler Symmetrie zur initialen Segmentierung,

e Flulfeldanalyse zur Segmentierung bewegter Objekte,

e Orts-Zeit Analyse zur Segmentierung bewegter Objekte,

e Farbquantisierung zur Erweiterung der Merkmalbasis,

e Verwendung Nichtlinearer Dynamik zur lateralen und longitudinalen Regelung,

e Texturanalyse, wie die Berechnung lokaler Entropie oder Kookkurrenz zur initialen
Segmentierung,

e Verwendung der Kreuzentropie zur Objektverfolgung,

e Verwendung von Ordnungsstatistiken zur Objektverfolgung,

e Parametrische Optimierung und lokale Adaption,

e Hausdorff Distanz zur Objektverfolgung und Klassifikation,

e Auf Kookkurrenzmatrizen basierende Mafke zur Klassifikation,
e Fusion unterschiedlicher Reprisentationen und Sensoren,

e Neuronale Netzwerke fiir unterschiedliche Klassifikations- und Fusionsaufgaben.

Im folgenden werden einige ausgewidhlte am Institut fiir Neuroinformatik entwickelte Ver-
fahren detaillierter vorgestellt.
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1.1 Lokale Orientierungskodierung

Christian Goerick, Thomas Kalinke

Die lokale Orientierungskodierung (LOC) ist eine differenzielle Vorverarbeitungsmethode.
Als Bildmerkmale werden bindre Kodes erstellt, die eine Richtungskodierung der Grauwert-
variation in einer Pixelumgebung reprisentieren. Der LOC-Operator ist definiert als

V(n,m) = Z k(i,7) - u(b(n,m) —b(n+1i,m+j) —t(i,5)), (i,7) € Nachbarschaft :
ij

wobei b(n,m) die Grauwerte des Eingangsbildes, b'(n, m) die Kodes des Ausgangsbildes,
k eine Koeffizientenmatrix, t eine Schwellwertmatrix und u(z) die Einheitssprungfunktion
darstellen. Das Ausgangsbild kodiert die Nachbarschaftsstruktur des Grauwertbildes. Fiir
eine N, und eine Ng Nachbarschaftsumgebung eines regelméfigen karthesischen Gitters
werden von uns folgende Koeffizientenmatrizen definiert:

010 1 2 4 n
2 R 4 8 R 16 Lom .
0 8 0 32 64 128

wobei R die Referenzposition ist. Fiir eine N, Umgebung erzeugt der LOC-Operator ein
Ausgangsbild mit einer 4-Bit Kodierung. Folgende Eigenschaften implizieren die Wahl der
Koeffizienten und die Formulierung des Operators:

e Eine Erhaltung der Information der lokalen Orientierung im Bild ist durch die eindeu-
tige Separierbarkeit der Summe in ihre einzelnen Komponenten gew#hrleistet.

e Eine absolute Grauwertinvarianz ist dem Operator inhérent.

e Bei der Suche nach bestimmten Bildstrukturen miissen nur bestimmte Kodes ausge-
wertet werden. Zur Reprisentation horizontaler Strukturen sind die Kodes 1, 8 und 9
zu wihlen.

Ein Adaptionsmechanismus fiir die Schwellwertmatrix t sorgt fiir ein hohes Mafs an Flexi-
bilitit unter variierenden Beleuchtungsverhéltnissen [Goe94] [GNW96].

1.2 Symmetrie

Thomas Kalinke

Ein signifikantes Merkmal des Prozefses der Objekterkennung ist die bilaterale Symme-
trie [BG85|. Nicht nur in technischen Anwendungen, sondern auch in der Natur hat sich
dieses Merkmal als ein Indikator fiir Nahrung und Feinde ausgebildet [SK92|. Pflanzen und
Tiere zeigen oft eine symmetrische Struktur, die meist mit der Bewegungsrichtung iiber-
einstimmt. Die Detektion von Symmetrie-Eigenschaften ist besonders bei der Jagd (Ob-
jektverfolgung) von grofen Interesse. Diese Féhigkeit resultiert aus komplexen biologischen



IR-INI 97-13, (©) 1997 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitit Bochum, FRG 7

Verarbeitungsschritten hoherer Ordnung [BT90|. Hierbei ist die Erkennung der vertikalen
Symmetrien die schnellste und am besten ausgebildeteste [Roc84] [Roy81|. In der Computer
Vision lassen sich die meisten Algorithmen in intensitits- und kantenbasierte Methoden tei-
len [Ros86]. Ein Algorithmus, der die geraden und ungeraden Anteile der horizontalen Inten-
sitdtsverteilung der Grauwerte nutzt, wird in [Mar89| vorgestellt. Eine Kombination beider
Methoden zeigt eine Arbeit von [ZBvS93|. Auch neuronale Netzwerke sind in der Lage eine
Schétzung tiber die Art und Position der Symmetrieachsen zu geben [BS89] [Lis92| [JLS94].

Unser Interesse an der Symmetriedetektion bezieht sich auf Objekterkennung in Verkehrs-
szenen. Insbesondere Fahrzeugriick und -frontansichten weisen eine starke Symmetrie auf.
Unter dem Gesichtspunkt der Objektdetektion im Fernfeld hat man zusétzlich mit niedriger
Ortsauflosung, Rauschen und Teilverdeckungen zu kimpfen. Wir setzen ein neuronales Netz
ein, das hypothetische vertikale Achsen hinsichtlicher ihrer Symmetrieintensitit bewertet.
Das Netz ist weiterhin in der Lage die laterale Genauigkeit der Achsenhypothese zu verbes-
sern. Ein Verlauf der Asymmetrie und die in den Minima detektierten Symmetrieachsen sind
in Abbildung 1 gezeigt. Hierbei erreicht der Objekt- zu Hintergrundanteil (signal-to-noise
ratio) in den Objekthypothesen ungefihr eins.

Abbildung 1: Verlauf der Grofe der Asymmetrie, aufgetragen iiber die horizontalen Achsen-
hypothesen. Detektierte Minima ergeben maximale Symmetrie im Bild.

1.3 Flufifeldanalyse zur Segmentierung bewegter Objekte

Gesa Lorenz, Martin Werner, Walter Gillner

Uberholende bzw. einscherende Fahrzeuge auf Autobahnen oder Landstrafen bergen ein er-
hohtes Gefahrenpotential fiir die beteiligten Verkehrsteilnehmer. [hre Detektion bildet daher
einen wesentlichen Bestandteil bei der Realisierung einer computergestiitzten teilautonomen
Fahrzeugfiihrung.

Das dazu entwickelte Verfahren nutzt einen Algorithmus zur Bewegungssegmentierung fiir
eine schnelle Generierung von Objekthypothesen. Diese werdem wiederum durch weitere
im Gesamtsystem integrierte Klassifikations- und Trackingverfahren gestiitzt oder auch ver-
worfen. Die Suche nach initialen Regionen wird auf den rechten und linken Bildrandbereich
beschrinkt, in dem die interessierenden Objekte zu erwarten sind. Dadurch kann die Eigen-
und Objektbewegung in guter Niherung als rein translatorisch angenommen werden, was
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Abbildung 2: (a): Fluffeld. (b): von links oben nach rechts unten: Grauwertbild, LOC-Bild,
Flufsfeldanteile mit Komponenten nach rechts, Flufifeldanteile mit Komponenten nach links

sich spater bei der Analyse der Bewegungskomponenten als vorteilhaft erweist. Die Grofe
der Suchregionen wird an die Kamerageometrie und den Fahrspurverlauf angepafst.

Die Bewegungssegmentierung wird iiber die Berechnung und anschlieffende Analyse des op-
tischen Flusses durchgefiihrt. Um kurze Rechenzeiten zu erhalten, haben wir einen diskreten
merkmalbasierten Ansatz gewéhlt. Zum Aufbau des Flukfeldes werden dabei geeignete Bild-
merkmale extrahiert und Korrespondenzen in aufeinanderfolgenden Bildern bestimmt.

In Abbildung 2 (a) ist das Flukfeld, wie es bei einem Uberholvorgang auftreten wiirde,
skizziert. Aufgrund der Eigenbewegung des Beobachters entstehen Fluffeldkomponenten,
die radial vom Fluchtpunkt ausgehen und daher in den Bildrandbereichen unterschiedli-
che horizontale Richtungen aufweisen. Eine unabhingige Objektbewegung erzeugt dagegen
ein abweichendes Fluffeld, welches zur Objektdetektion verwendet werden kann. Im hier
dargestellten Fall eines iiberholenden Fahrzeugs entstehen Fluffeldkomponenten mit einem
dem eigenbewegungsinduzierten Fluffeld in diesem Bildbereich genau entgegengerichteten
Anteil.

Als Vorverarbeitung wird die am Institut entwickelte lokale Orientierungskodierung (LOC)
verwendet (Abschnitt 1.1, [Goe94] [GNW96]). Als Resultat dieser Vorverarbeitung liegen
Merkmale in der Form von Bit-Strings vor, welche die Richtung von Grauwertdifferenzen
in einer 4er Nachbarschaft kodieren. Zur Berechnung des Flufkfeldes wird versucht, in zwei
aufeinanderfolgenden Bildern Korrespondenzen fiir die derartig extrahierten Merkmale zu
finden. Dabei wird in der 8er Nachbarschaft des Referenzpixels nach einem eindeutigen per-
fekten Match gesucht. Zur Steigerung der Auflésung arbeiten wir auf drei Pyramidenstufen,
so daf auch grofere Verschiebungen und damit grofere Fahrzeuggeschwindigkeiten erfaft
werden.

In Abbildung 2 (b) sind das Grauwertbild, das LOC-Bild sowie das daraus berechnete Fluf-
feld dargestellt, wobei Flufsfeldanteile entsprechend ihrer horizontalen Ausrichtung in zwei
unterschiedliche Bilder eingetragen wurden. Das linke Bild enthélt darin die Flufkfeldan-
teile, die eine Komponente nach rechts aufweisen, das rechte dagegen diejenigen, die eine
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Komponente nach links aufweisen. In dem linken Bild ist deutlich zu erkennen, daf das
iiberholende Fahrzeug ein Flukfeld erzeugt, dessen Richtung sich von der eigenbewegungs-
induzierten Richtung absetzt. Dieses Fahrzeug kann mit Hilfe von Schwellwertbildungen
auf Fluffeldhistogrammen detektiert werden, die entlang der Ortskoordinaten gebildet wer-
den. Das Ergebnis ist durch den im Originalbild eingezeichneten Rahmen angedeutet. Eine
zeitliche Préadiktion fiihrt zu einer weiteren Stabilisierung des Verfahrens.

1.4 Orts-Zeit-Analyse

Iris Leefken, Walter Gillner

Zur Segmentierung von bewegten Objekten in Bildern, bei deren Aufnahme sich der Beob-
achter bewegt, ist es notwendig, zwischen den Effekten der Eigen- und der Objektbewegung
zu unterscheiden.

Unter Ausnutzung der zeitlichen Information von Bildsequenzen wurde nach der Entwick-
lung eines Verfahrens zur Bestimmung des optischen Flusses (Abschnitt 1.3) ein weiteres
Verfahren zur Analyse von Bildsequenzen ausgearbeitet. Dieses Verfahren basiert auf einer
Orts-Zeit-Betrachtung [GS97].

| t

fer err
B

| E \
nah nah

toti1t; mmm totit, mmm

t t

Abbildung 3: Abtastung von Grauwerten unterhalb einer Trajektorie (gestrichelte Linie).
Die Ortskoordinate entlang der Trajektorie wird auf die vertikale Achse des Orts-Zeit-Bildes
projiziert. Die horizontale Achse entspricht der Zeitachse der Bildfolge. Durch Riickprojek-
tion kann die Bemafung der Achse fiir die Hohe im Bild (y-Achse) auf die Entfernung in
der Fahrebene (z-Koordinate) abgebildet werden.
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Hierbei wird eine Betrachtung des zeitlichen Verlaufs von aus den Bildern abgetasteten
Grauwerten vorgenommen. Die Abtastung erfolgt iiber Trajektorien, die aufgrund der pradi-
zierten Eigenbewegungsrichtung ermittelt werden. Durch die Auswertung der entstehenden
Ort-Zeit-Bilder kann die Geschwindigkeit bestimmt werden, mit der sich Objekte relativ
zum Beobachter entlang der Trajektorien bewegen (Abbildung 3). Anhand der ermittelten
Daten konnen Regionen mit unterschiedlichen Objektgeschwindigkeiten bestimmt werden.
Ist die Eigengeschwindigkeit bekannt, so kann die statische Umwelt aus der Darstellung ent-
fernt werden. Die verbleibenden Regionen konnen als bewegliche Objekte identifiziert und
mit einer Relativgeschwindigkeit attributiert werden (Abbildung 4).

Fahrbahn-
markierung
Uiberholender PKW Schatten

Fahrbahn-
markierung

Abbildung 4: Segmentierungsvorgang einer Autobahnszene. Das Originalbild mit den be-
trachteten Trajektorien ist in Bild A dargestellt. Bild B zeigt die Orts-Zeit-Diagramme
fiir die Trajektorien und Bild C das korrespondierende Binérbild nach der Elimination des
Eigengeschwindigkeitsanteils. Zur Orientierung sind die Fahrspuren eingezeichnet.

1.5 Farbquantisierung zur Erweiterung der Merkmalbasis

Gesa Lorenz

Die Verwendung von Farben stellt fiir Bildanalyseaufgaben eine wertvolle Erginzung zur
Grauwertinformation dar. Dabei ist insbesondere der Farbkontrast die wesentliche infor-
mationstragende Grofe, die auch vom Menschen beim Sehprozefs vornehmlich ausgewertet
wird. Durch die Nutzung von Farbinformationen kann ein deutlicher Gewinn an Stabilitit
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und Robustheit erzielt werden.

Die Integration von Farbinformation in das unserem Gesamtsystem zugrundeliegende Merk-
malspektrum bietet verschiedene Vorteile. Zum einen ermoglicht Farbe als Oberflichenei-
genschaft von Objekten den Ubergang von kantenbasierten zu flichenbasierten Objektbe-
schreibungen. Zum anderen beeinflutt die Farbinformation selbst die Aufmerksamkeit des
Betrachters, insbesondere in den hier analysierten Strafenverkehrsszenen, und kann daher
auch fiir eine maschinelle Aufmerksamkeitssteuerung genutzt werden.

Zur Generierung der Farbflichen fiihren wir eine Farbquantisierung mit dem neural gas
Verfahren [MBS93] durch. Dabei handelt es sich um ein selbstorganisierendes neuronales
Netz, das eine wihlbare Zahl an Farbreprisentanten datengetrieben derart im Farbraum
anordnet, daf sie die Verteilungsdichte der Farbwerte aller Bildpixel approximieren. Durch
Zuordnung der den urspriinglichen Farbwerten am néchsten liegenden Farbreprisentanten
entstehen Bildregionen mit homogenen Farbwerten, d.h. Farbflichen. Das hier verwendete
neural gas Verfahren zeichnet sich gegeniiber anderen neuronalen Netzen zur Vektorquan-
tisierung durch eine hohe Konvergenzgeschwindigkeit und einen geringen Rekonstruktions-
fehler aus. Er ist zudem nach einmaliger Initialisierung der Farbrepriasentanten mit relativ
geringem Aufwand an sich dndernde Bildstatistiken adaptierbar, so daft die Verarbeitung
von Bildsequenzen mdoglich ist. Das Ergebnis einer Farbquantisierung auf 16 Farben ist in
Abbildung 5 dargestellt. Man erkennt insbesondere an den Fahrzeugen und im Himmel die
Ausbildung von Flidchen homogener Farbe.

Die hier beschriebene Flachenkodierung wird derzeit von zwei am Institut entwickelten Ver-
fahren zur Objektverfolgung genutzt, die die Kreuzentropie bzw. Hausdorff-Distanz zum
Objektmatching nutzen (Abschnitte 1.6.4 u. 1.8). Diese Mafe arbeiten auf der Farbvertei-
lungsdichte bzw. auf aus den Farbflichen generierten Kanten. Es zeigt sich, dak ein Sta-
bilitatsgewinn gegeniiber grauwertbasierten Verfahren erzielt werden kann. Gegenstand ak-
tueller Arbeiten ist eine weitere Verbesserung des Farbquantisierungsergebnisses bezogen
auf die Homogenitit der Farbflichen. Dazu muft neben der reinen Farbinformation auch
Ortsinformation in das Quantisierungsverfahren eingebracht werden.

Abbildung 5: Links: Originalbild, Rechts: Farbquantisiertes Bild
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1.6 Textur

Thomas Kalinke

In der Bildanalyse werden neben den Methoden, die auf differenziellen Operatoren (wie
Grauwertdifferentiation und der LOC aus 1.1) basieren, integrierende Verfahren wie z.B.
Texturanalysen eingesetzt. Fiir den Begriff der Textur wird in der Literatur keine genaue
Definition gegeben. Allgemeingiiltig kann man sagen, daft Textur als eine Beschreibung von
Pixeln eines Bildes bezeichnet wird, die, wenn sie gruppiert oder auch fiir sich selbst in einem
bestimmten rdumlichen und farblichen Verhéltnis zu anderen Gruppen oder Pixeln stehen,
einer bestimmten Texturklasse angehdren. Textur ist also per Definition skalierungsvariant.
Das raumliche und farbliche Verhiltnis der Elemente zueinander gibt an, von welcher Art
die Textur ist. Starke Farbschwankungen auf engem Raum ergeben feine Texturen und eine
grofere Anzahl groferer Fliachen gleicher Farbe ergeben grobe Texturen. Desweiteren kann
man leichte und starke Texturen unterscheiden. Leichte Texturen, bei welchen sich keine
genaue Struktur definieren lift, lassen sich durch statistische Mafe beschreiben. Starke
Texturen hingegen werden durch die genaue Angabe (Grammatik) der Texturelemente und
deren raumlichen Abstand zueinander bestimmt. Zum heutigen Zeitpunkt werden in der
Wissenschaft vornehmlich zwei Arten der Texturbeschreibung unterschieden: statistische
und syntaktische. In unserem Anwendungsfeld der Objekterkennung in Verkehrsszenen be-
schiftigen wir uns im Schwerpunkt mit den statistischen Verfahren. Hierbei wird die Textur
so beschrieben, daf eine statistische Mustererkennung erfolgen kann. Ziel ist es, jede Textur
durch einen Merkmalvektor in einem mehrdimensionalen Vektorraum zu repriasentieren, um
durch geeignete Entscheidungsregeln die Textur einer bestimmten Klasse zuzuordnen. Die
Erstellung eines Merkmalvektors kann auf unterschiedlichen Methoden basieren.

1.6.1 Lokale Bildentropie

Zur Texturanalyse kann die lokale Bildentropie [KvS96| genutzt werden. Hierbei wird der
Bildinformationsgehalt des Grauwertsignals in einer lokalen Nachbarschaft jedes Pixels be-
stimmt. Die Realisierung einer Aufmerksamkeitskarte auf Basis dieses Mafes léft eine Tei-
lung des Bildes in Objekt- und Hintergrundbereich zu. Abbildung 6 zeigt Ergebnisse einer
initialen Segmentierung durch die lokale Bildentropie. Hierbei sind zum einen die Objektbe-
reiche und zum anderen der Hintergrundbereich durch eine Detektionsschwelle ausgeblendet.

Abbildung 6: Originalbild, lokale Bildentropie, segmentierte Objekt- und Hintergrundberei-
che
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1.6.2 Kookkurrenz Matrizen

Eines der elementaren Werkzeuge der Texturbeschreibung steht mit den von Haralick [HSD73|
vorgeschlagenen Kookkurrenz-Matrizen zur Verfiigung. Hierbei wird die Haufigkeit des Wie-
derauftretens von Pixelpaaren unter gegebenen Randbedingungen bewertet. Diese Randbe-
dingungen werden durch das Farbwertverhéltnis und den rdumlichen Abstand in Winkel
und Betrag parametrisiert. Die Kookkurrenz-Matrix ist wie folgt definiert: In einem Bild-
ausschnitt I der Grofe M x N und einer maximalen Anzahl verschiedener Grauwerte ()
wird die Kookkurrenz-Matrix P fiir eine vorgegebene Richtung « in einem vorgegebenen
Abstand d wie folgt bestimmt:

Prali,j) = Anzahl der Paare (z),(«' v/), die (d.) geniigen und I(z,y)=i und I(z',y)=j
oA Anzahl aller Paare des Bildausschnitts (z,y),(«,y')

Fiir die sinnvolle Berechnung von Texturmerkmalen werden die Kookkurrenz-Matrizen in
den meisten Anwendungen fiir alle vier moglichen Richtungen (o = 0,45,90 und 135) und
verschiedene Distanzen d = 1,2,... pro Bild bestimmt. Hierbei sorgt eine Summierung
aller Matrizen einer Distanz d = const fiir eine Rotationsinvarianz. Eine Berechnung iiber
verschiedene Abstédnde d schrinkt den Raum der Skalierungsvarianz ein.

Julesz erbrachte den Beweis, dafs das menschliche visuelle Wahrnehmungssystem Texturen
auf der Basis von Kookkurrenz-Statistiken auswertet. Haralick, Shanmugan und Dinstein
schlugen in [HSD73] insgesamt 14 verschiedene statistische Merkmale vor, die sich aus den

d=2

direction «!

direction «1

>

Abbildung 7: Bildausschnitt mit 4 verschiedenen Grauwerten und die dazugehorige
Kookkurrenz-Matrix fiir &« = 0 (horizontale Richtung) und d = 2.

~up
40 =

N

Abbildung 8: Grauwertbild, Kookkurrenz basierte Aufmerksamkeitskarte, segmentierte Ob-
jektbereiche
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Matrixelementen der Kookkurrenz-Matrizen berechnen lassen.

In unserem Anwendungsfeld werden die Kookkurrenz-Matrizen vornehmlich zur initialen
Segmentierung erfolgreich eingesetzt (Abbildung 8). In einander iiberlappenden Teilbild-
bereichen werden die Kookkurenz-Matrizen berechnet und objektoptimierte Merkmale wie
Energie, Entropie, Kontrast, Korrelation und grofte Kookkurrenz aus [HSD73| in Kombi-
nation zur Segmentierung genutzt.

1.6.3 Fraktale Dimension

In einem anderen Ansatz lafst sich eine Texturbeschreibung mit Hilfe der fraktalen Dimen-
sion verwirklichen. Pentland [Pen84| hat eine Beziehung zwischen der fraktalen Dimension
und der Texturstruktur hergestellt und Keller [KCC89] hat eine Klasse von Texturmafen
basierend auf der fraktalen Dimension und Lakunen eingefiihrt. Yahiaoui [YdSB93] hat eine
Fahrbahnerkennung auf der Basis der ,Hausdorff-Besicovitch“-Dimension [PNHA84] und ei-
nem neuronalen Netz vorgestellt. Unser Ziel ist es, eine Segmentierung des Bildes auf Basis
dieses Mafkes durchzufiihren. Abbildung 9 zeigt ein Segmentierungsergebnis fiir eine typische
Verkehrsszene.

Abbildung 9: Grauwertbild, Segmentierung auf Basis der lokalen fraktalen Dimensionen

1.6.4 Texturbasierte Objektverfolgung - Kreuzentropie

Eine der einfachsten Beschreibungen der Textur ist die der Grauwerthistogramme (Statisti-
ken erster Ordnung). Diese lassen sich erfolgreich zur Objektverfolgung einsetzen. Beson-
ders nicht-rigide Objekte wie Fullginger und Zweiradfahrer, die iiber weitere rotatorische
Freiheitsgrade gegeniiber anderen Verkehrteilnehmern verfiigen, lassen sich mit Hilfe der
Kreuzentropie verfolgen.

Wie in [KvS97| beschrieben, bestimmt die Kreuzentropie (Kullback-Leibler Divergenz) ein
Ahnlichkeitsmaf zwischen zwei Verteilungsdichten. In unserem Anwendungsbereich werden
Vergleiche eines Modells zum Zeitpunkt (¢ — 1) mit Objekthypothesen zum Zeitpunkt ¢
durchgefiihrt. In Abbildungen 10 und 11 ist eine Objektverfolgung iiber eine Bildsequenz
basierend auf Grauwert- und Gradienten-Verteilungsdichten gezeigt.
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Abbildung 10:

Abbildung 11: Tracking von Fufgéingern im Nahfeld auf Basis des LOC.

1.7 Schatzung von Orts- und Skalierungsparametern

Martin Werner

Oft werden Algorithmen ben6tigt, die eine Objektverfolgung noch vor der eigentlichen Klas-
sifikation ermdglichen, so dafs modellbasierte Verfahren nicht anwendbar sind. Daher verwen-
den wir einen modellfreien Ansatz zur Objektverfolgung, der auf der Schitzung der Lage-
und Skalierungsparameter einer Merkmalverteilung durch Ausnutzung asymptotischer Ei-
genschaften geordneter Statistiken beruht. Hierbei werden insbesondere die Verteilungen
lokalisierter Merkmale wie z.B. Konturpunkte betrachtet.

Die Idee, die diesem Ansatz zugrunde liegt, ist die Schitzung der Lage- und Skalierungspa-
rameter auf Basis der inversen Verteilungsfunktion (icdf). Die Koordinaten der Merkmale
werden hierbei als eine Realisierung einer zweidimensionalen Zufallsvariablen interpretiert.
Um geordnete Statistiken einsetzen zu kdnnen, beschrinken wir uns hier auf die Marginalver-
teilung in z-Richtung. Die Ergebnisse lassen sich jedoch leicht auf jede beliebige Projektion
verallgemeinern. Es kann gezeigt werden, daf in einem Intervall der Zusammenhang der icdf
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der Merkmale F7! zum Zeitpunkt ¢, mit der icdf F; ' zum Zeitpunkt ¢, durch

F (@) = 00+ 0255 (2)(cha + &),
beschrieben werden kann. Hierbei sind 6; und 6, die Lage- und Skalierungsparameter, die
Parameter ¢} und ¢, hingen vom Hintergrund ab. Die Schitzung der icdf basiert auf asym-
ptotischen Eigenschaften der geordneten Statistiken der Merkmale [ABN92|[Dav80), die Pa-
rameterschitzung auf der Optimierung einer quadratischen Fehlerfunktion.

o0 000
bbb o0 @ 0 b

0 H\‘\H‘H\‘\H‘\H TTT

0‘\\\‘\H‘H\‘\H‘\H‘HV

0

Abbildung 12: Bild 1 einer Objektverfolgungssequenz, Bild 100 der Sequenz (At = 50ms),
Merkmale des Objektes in Bild 1, Merkmale des Objekts in Bild 100, Ergebnis der Akku-
mulation der reskalierten retranslatierten Merkmale, ein Binérbild, das durch Schwellwert-
bildung der Akkumulation entsteht, Ergebnis der Skalierungsschétzung.

1.8 Die Hausdorff Distanz zur Objektverfolgung und -klassifikation

Christos Tzomakas, Martin Werner, Thomas Kalinke

Der geometrische Vergleich von Formen ist fiir die modellbasierte Erkennung von Objek-
ten fundamental. Die meisten Methoden in Objekterkennungssystemen beziehen sich auf
eine Distanzmessung [Pag91| zwischen den Modellmerkmalen und den Bildmerkmalen. Die
Hausdorff Distanz [Hut93] mift die Abweichung einer Menge von Merkmalen gegeniiber
einer Referenzmenge von Merkmalen, die im betrachteten Anwendungsfall in der Regel Ob-
jektkonturen beschreiben. Der Vergleich dhnlicher Objektkonturen fiihrt hierbei zu kleinen
Distanzwerten, Objekte unterschiedlicher Form ergeben grofsere Distanzen.

Die gerichtete Hausdorff Distanz h einer Menge A zu einer Menge B wird als das Maximum
iiber alle minimalen Distanzen der Punkte der Menge A zu den Punkten der Menge B
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definiert. Die gesamte Hausdorff Distanz H der zwei Mengen A und B ist dann das Maximum
der zwei gerichteten Distanzen.

A, B) = in [|p —
WA, B) = maxmin|p—q|

H(A,B) = max(h(A, B), h(B, A))

Eine Modifikation davon ist die partielle Hausdorff Distanz, bei der alle minimalen Distanzen
ihrer Grofse nach geordnet werden und nur ein prozentueller Anteil anstelle des Maximums
beriicksichtigt wird.

Im Gegenteil zu den klassischen Korrelationsverfahren benutzt die Hausdorff Distanz Min-
Max Operationen anstelle von Multiplikationen und ist daher effizienter. Die partielle Haus-
dorff Distanz ist robust gegeniiber Ausreiftern, die durch Rauschen, mangelhafte Merkmal-
extraktion und im Fall von teilverdeckten Objekten entstehen kénnen.

Neben der Eignung der Hausdorff Distanz zur Objektdetektion, kann die geometrische Fi-
genschaft der Hausdorff Distanz als Basis zur Klassifikation von Verkehrsteilnehmern in
komplexen Szenen eingesetzt werden. Aufgrund der dazu notwendigen Definition einer Re-
ferenzkontur handelt es sich hierbei um ein modellbasiertes Verfahren.

Zunichst wurde die Hausdorff Distanz zur Klassifikation von PKWs und LKWs erprobt.
Anhand der unterschiedlichen Form der Riickansicht eines PKWs bzw. eines LKWs kann
man erwarten, daf nach Erzeugung generischer Modelle fiir jede Klasse die Objekte beider
Klassen trennbar sind.

Bei dieser Klassifikation wird jede vorgegebene Region mit einem PKW- und einem LKW-
Modell verglichen. Hierbei wird zur Merkmalextraktion die lokale Orientierungskodierung
(Abschnitt 1.1, [Goe94] [GNWOI6]) verwendet. Da die Méchtigkeit der Menge der Modell-
merkmale, die horizontale Strukturen beschreiben, in der Regel weitaus grofer ist als die
Michtigkeit der Menge, die zugehorige vertikale Strukturen beschreibt, werden diese beiden
Teilmengen separat bewertet.

Die Hausdorff Distanz wird fiir jedes Modell unter Beachtung der im vorgegebenen Bild-
ausschnitt erlaubten Translationen und einem zu definierenden Bereich von Skalierungen

Abbildung 13: Jede Region wird mit zwei Modellen verglichen
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berechnet. Die Méchtigkeiten der Teilmengen von Modell- und Bildmerkmalen, die eine fest-
zulegende Distanzschwelle nicht iiberschreiten, gelten fiir das jeweilige Modell als Kriterien
fiir die Klassifikation. Diese Werte bilden einen Merkmalvektor der mittels eines Multilayer
Perzeptron (MLP, [Hay94|, Seite 138ff) Netzes klassifiziert wird.

1.9 Parametrische Optimierung

Uwe Handmann, Detlev Noll, Martin Werner

In diesem Abschnitt wird ein merkmalbasierter Ansatz zur Objekterkennung und parame-
trischen Optimierung beschrieben, welcher sich an den Optimierungsansatz des elastischen
Netzes [DW87| anlehnt. Das Korrespondenzproblem wird hierbei mit der Optimierung einer
Energiefunktion gelost, wobei das Verfahren des deterministic annealing angewendet wird.
Dadurch wird iterativ das globale Optimum gefunden.

Bei Verfahren des deterministic annealing beeinflufft der Temperaturkoeffizient die Kurve
der Energiefunktion. Am Anfang der Optimierung ist die Form der Kurve konvex und das
globale Optimum kann schnell gefunden werden. Bei allmihlicher Reduzierung des Tem-
peraturkoeffizienten entstehen zunehmend lokale Optima und das globale Optimum &ndert
seine Lage. Mit Hilfe eines lokalen Optimierungsansatzes kann das globale Optimum je-
doch verfolgt werden. Die Analyse dieses Ansatzes zeigt [Nol96|, daf sich die im folgenden
definierte Funktion F,

1 ~
Fe—2Y Y sye ™+ S5 7 -l

unter Variation des Temperaturkoeffizienten 3 wie oben gefordert verhéilt. Die Parameter
si; beschreiben die Ahnlichkeit der Merkmale, d;; beschreibt die Distanz zwischen den zu
vergleichenden Merkmalen und « ist ein Gewichtsfaktor. Ein Maf fiir die lokale Deformation

ist definiert durch E({y;}) = >, [7; — jz?j|2, wobei {y;} die Positionen der Modellmerkmale
beschreibt und {ﬁj} das Referenzmodell ist.

Ein erstes Beispiel des Verhaltens des Algorithmus wird in Abbildung 14 gezeigt. Lini-
enelemente sind hier die Basismerkmale. Ein Flaschenmodell (dicke Linien) wird in dem
gegebenen Bild gesucht. Das Modell darf in der Ebene skaliert, versetzt und rotiert werden.
Oben wird die Position des Modells bei kleinen und grofen Werten von [ gezeigt. Zusétz-
lich sind Schnitte durch die Energiefunktion F' dargestellt. Unten werden Ergebnisse globaler
(links) und lokaler (rechts) Optimierung verdeutlicht. Eine Erweiterung des Algorithmus auf
3-dimensionale Objekte ist einfach zu realisieren [Nol96].

In dem in Abbildung 14 vorgestellten Beispiel wurde [ exponentiell erhoht. Die initiale
Position des Modells ist abhéngig von a priori Wissen. Die initiale Grofe von 3 kann ent-
sprechend der Aufgabenstellung, beispielsweise bei Objektverfolgung, angepalst werden. Die
Abbruchbedingung mufs entsprechend der Genauigkeitsanforderungen gesetzt werden. Wenn
die Funktionalitit dieses Ansatzes unabhéngig von der entsprechenden Wahl des lokalen Op-
timierungsalgorithmus ist, ist die Konvergenzgeschwindigkeit direkt abh#ngig von der obigen
Auswahl. Wird beispielsweise ein EM-Algorithmus (ezpectation-mazimization) fiir die lokale
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Optimierung eingesetzt [Nol96, YSU94|, benotigt die Implementierung auf einer SUN Sparc
20 typischerweise 50-100ms, um Riickansichten von Fahrzeugen in Strafenverkehrszenen
(Abbildung 15) zu finden und zu verfolgen.

F(S 1@, B
—1.1790 (,1 ASB%’*W 7382 0.1 0036 0 0033? 0.0030
T

Lk

Abbildung 14: Oben: Das Modell (dick) mit den Bildmerkmalen unterlegt, fiir 5 = 1 (links)
und fiir § = 1540 (rechts). Zusétzlich sind Schnitte durch F' dargestellt. Unten: Das Modell
nach globaler Optimierung (links) und nach lokaler Optimierung (rechts).

Abbildung 15: Objektverfolgung: Sequenz (dargestellt ist jedes zehnte Bild) mit einem Mo-
dell der Riickansicht eines PKW (weifs)

1.10 Fusion zur initialen Segmentierung

Uwe Handmann

Ziel der Fusion in der Bildverarbeitung ist die Verbesserung von Speziallésungen und Ein-
zelmethoden durch Kopplung im Hinblick auf ihren Einsatzbereich. Insbesondere wird die
modulare Kopplung einzelner Verarbeitungsschritte durch die Erzeugung der fiir die Ob-
jekterkennung wichtigen Redundanz motiviert. Durch diese Vorgehensweise soll einerseits
eine Erhohung der Flexibilitit und Robustheit der Bildverarbeitungsmodule erreicht und
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andererseits eine hohere Adaptivitiat der Module beziiglich der Problemstellungen erzielt
werden.

1.10.1 Neuronale Kopplung

Ein Ansatz zur robusten und fehlertoleranten Segmentierung wird in Abbildung 16 ver-
deutlicht. Es koppeln Bildverarbeitungsmodule, hier Linienbild (Polygonzugapproximati-
on der Kontur), Entropie [KvS96| und die Lokale Orientierungskodierung (LOC, [Goe94]
[GNW96)|), in ein neuronales Netz ein (Abbildung 16). Eine Riickkopplung iiber der Zeit ist
ebenso moglich, wie die Integration von zusétzlichen Sensorinformationen.

Linien I
Loc \

Entropie ]

Format 1 |

A
®
®

~000

Position - c
/4;

Abbildung 16: Kopplungsmodell

1.10.2 Segmentierung durch Fusion

Basierend auf den integrativen (Entropie) und differentiellen (LOC, Linien) Représentatio-
nen wird fiir jedes Pixel ein 12-dimensionaler Eingangsvektor

ll(ZL‘, y)T = (111 (l‘, y)Ta Z, y)T

fiir das Kopplungsnetz erzeugt. Der 10-dimensionale Vektor u; (z, y) beinhaltet die Kontur-
und Texturinformationen, die Variablen x und y reprisentieren die Pixelkoordinaten. Vektor
uy (z,y) ist definiert durch
lll(l‘, y) = Z V(Z.vj)a
(i,j)ER

wobei R die lokale Nachbarschaft (z.B. 9 x 9) von (z,y) und v(i, j) einen bindren Vektor be-
schreibt. (vi(z,v), ..., v4(z,y))T kodieren reduzierte LOC-Merkmale, (vs(z,y), ..., vo(x,y))"
kodieren die Entropiewerte und vio(x,y) wird gesetzt, wenn (x,y) Teil eines Linienelements
ist.
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Als Kopplungsstruktur wird ein Multilayer Perzeptron (MLP, [Hay94|, Seite 138ff) einge-
setzt. Es findet eine 12-5-1-Struktur der Neuronen Verwendung. Die zwdlfdimensionalen
Merkmalsvektoren werden iiber zwolf Eingangsneuronen und fiinf versteckte Neuronen zum
Ausgangsneuron vorwérts durch das Netz propagiert. Die Aktivitdt des Ausgangsneurons o
beschreibt die Zugehorigkeit der Pixel zu den initialen Segmenten (o0 > 0.5).

Das Training des Kopplungsnetzes findet iiberwacht mit Hilfe des Back Propagation Algo-
rithmus ([Hay94], Seite 142ff) statt. Mit einer vorsegmentierten Datenbank wird die Feh-
lerfunktion zwischen Ausgangsaktivitdt und dem Sollzustand am Ausgang ermittelt und
riickwérts durch das Netz propagiert.

Diese Kopplungsstruktur ist in der Erweiterbarkeit flexibel und auf neue Probleme leicht
adaptierbar.

Abbildung 17 verdeutlicht das robuste Segmentierungsergebnis von Fahrzeugen an einer
Sequenz von 250 Bildern einer Strakenverkehrsszene, wobei jedes fiinfzigste Bild dargestellt
ist.

\
fdw w2 Tg

Abbildung 17: Initiale Segmentierung mit Hilfe eines MLP-Kopplungsnetzwerkes

1.11 LOC-Klassifikation

Christian Goerick, Uwe Handmann, Thomas Kalinke, Martin Werner

In diesem Abschnitt wird ein Klassifikator beschrieben, der mit Hilfe der lokalen Orien-
tierungskodierung (LOC, Abschnitt 1.1, [Goe94] [GNWI6]) eine Klassifikation von Fahr-
zeugen durchfiihrt. Der Klassifikator muft mit partiellen Verdeckungen, unterschiedlichen
Kamerapositionen sowie Objektrotationen und -translationen stabil arbeiten. Verrauschte
Rohdaten, unterschiedliche, von der Entfernung abhingige Auflosungen und Fahrzeuge mit
unterschiedlichster Form und Farbe miissen ebenfalls bewéltigt werden. Zusétzlich sollte
der Klassifikator mit Hilfe einer relativ geringen Anzahl von Trainingsbeispielen die we-
sentlichen Merkmale von Fahrzeugen lernen, um eine Generalisierbarkeit zu erreichen. Aus
diesem Grund wird ein neuronales Netz zur Losung des Klassifikationsproblems ausgewéhlt.
Ein neuronales feed forward Netz mit einer Zwischenschicht, welches mit Hilfe des back
propagation Algorithmus trainiert wird, kommt zum Einsatz [HKP91| [RMG86] (Abbil-
dung 18).

Dieser Netztyp ist als universeller Approximator fiir kontinuierliche Funktionen bekan-



22 IR-INI 97-13, (©) 1997 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitit Bochum, FRG

nt [HSW89]. Aukerdem wurde gezeigt, dak diese Strukturen, mit geringfiigigen Anderungen
in der Art eines Bayesklassifikators a posteriori Wahrscheinlichkeiten approximieren [FM93].

Die Eingangsdaten des neuronalen Netzes bestehen aus Histogrammen einer Untermenge
der LOC-Kodes. Der Netzausgang beschreibt die Klasse der iibergebenen Region.

Das komplette System wurde auf einem Testfahrzeug (Mercedes Benz VITA II) implemen-
tiert und intensiv getestet [BGGZ94|. Unterschiedliche Fahrzeugklassen wurden trainiert.
Eine genauere Beschreibung kann in [BZF95| nachgelesen werden.

Grauwertpild Vorvera

rbeitung Zeilenhistogramme

N

Zeilen

/ Merkmale

] [] [] Auswahl bestimmter Merkmale

H | Il als Eingang des neuronalen Klassifikators
Spalten-
histogramme

Merkmale
Spalten
neuronaler

Klassifikator

Abbildung 18: Schema des Klassifikators

1.12 Ein modulares neuronales Netzwerk zur Klassifikation von
Fahrzeugen

Iris Leefken, Thomas Kalinke

Neben den Aufgabenstellungen Objektdetektion und -verfolgung iiber der Zeit ist die Klas-
sifikation der Verkehrsteilnehmer von Interesse. Die grofte Anzahl verschiedener Fahrzeug-
typen und storender Umweltbedingungen wie Witterungsverhéltnisse (Beleuchtungsinten-
sitdt, Schlagschatten, u.s.w.) erfodern ein hohes Maf an Flexibilitit und Robustheit des
Klassifikators. A-priori Wisssen fliefst durch eine Dekomponierung der Klassifikationsaufga-
be in einzelne Teilmodule ein. Ein modulares neuronales Netzwerkes ist zur Klassifikation
von Fahrzeugszenen konzipiert worden, damit zum einen der Dateneingangsraum fiir jedes
Teilmodul klein bleibt und zum anderen eine gezielte Analyse der Leistungsfihigkeit des
Gesamtklassifikators moglich ist. Aus diesem Grund werden Module so entworfen, dafs sie
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in einem schmalbandigen Anwendungsspektrum optimal operieren. Die einzelnen Module
stellen Experten dar, die in einer geeigneten Koppelstruktur ihre Leistungsfihigkeit kom-
plementieren und zu einem breitbandigen System zusammenwachsen. Basierend auf dem
LOC-Klassifikator (Abschnitt 1.11) und dem Hausdorff-Klassifikator (Abschnitt 1.8) ist ein
modulares Netzwerk entwickelt worden. Als Koppelstruktur beider Teilklassifikatoren ist ein
Multilayer Perzeptron trainiert worden, welches die Leistung der Module effizient fusioniert.
Abbildung 19 zeigt Klassifikationsergebnisse des Gesamtsystems PKW (car), LKW (truck)
und Hintergrund (no object) fiir eine typische Verkehrszene.

Hausdorff-Klassifikator

Abbildung 19: Netzwerkmodell und Klassifikationsergebnisse

2 Erkennung von Sprengstoffziindern in Fluggepick

David Kastrup, Bernd Vilpel

Aufgabe dieses Projektes ist die Unterstiitzung von Verfahren zur rontgenbasierten Erken-
nung von Plastiksprengstoffen in Fluggepack durch Detektion der iiblicherweise eingesetzten
Detonatoren. Die zum Einsatz kommenden Rontgenanlagen sind Produkte des Projektpart-
ners Heimann Systems. Zur Entlastung der Operateure an den Rontgenanlagen sollen Be-
reiche, in denen potentiell Sprengstoff oder zugehorige Detonatoren detektiert wurden, in
den Rontgenbildern farblich markiert werden. Die nétige Rechenleistung wird durch Paral-
lelrechnersysteme mit wenigen Prozessoren bereitgestellt. Aufgabe des Instituts fiir Neuro-
informatik war die Entwicklung der Detektionssoftware fiir die Ziinder.

Die Anfangsphase des Projektes konzentrierte sich auf die Suche nach geeigneten detek-
tierbaren Merkmalen, was in der Simulationssprache IDL geschah. Eine grobe Vordetektion
kann durch Schwellwertoperationen in Verbindung mit der Bildung morphologischer Kriteri-
en (Grofen zusammenhéngender Regionen, charakteristische lokale Extrema) erzielt werden.
Die Umrisse werden mit LOCs (lokale Orientierungskodierung [Goe94|) markiert, so daf es
moglich ist, ihre charakteristische Form durch Statistiken iiber in feinem Raster rotierte und
skalierte Masken zu detektieren. Das Innere eines Ziinders wird durch einen anschliefenden
Matching-Prozefs mit vorgegebenen Profilen verglichen.
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In der zweiten Phase wurden die Algorithmen auf die Sprache C portiert und Optimierun-
gen mit dem Ziel, den Echtzeitanforderungen der Aufgabe gerecht zu werden, vorgenom-
men. Abgesehen von der Entwicklung schneller Varianten einiger verwendeter Algorithmen
(etwa zum Markieren zusammenhéngender Bereiche, und zur schnellen Rotation von Bi-
nérbildern) wurden verschiedene, effiziente Lookupstrukturen fiir Teilprobleme entwickelt,
eingesetzt und anhand von Laufzeitmessungen optimiert. Wichtig war auch die laufzeitori-
entierte Kaskadierung der Bildverarbeitungsoperationen. Durch die vorgezogene Detektion
solcher Merkmale aus dem Inneren der Detonatoren, die sich mit weitgehend skalierungs-
und richtungsunabhingigen Filteroperationen detektieren liefen, konnte die Zahl der zu
iiberpriifenden Maskenorientierungen und -skalierungen stark reduziert werden. Dadurch
liefs sich auch die Fehlerkennungsrate deutlich senken, ohne dafs die Erkennungsrate merk-
lich beeintrichtigt wurde.

Der Projektpartner Heimann Systems beabsichtigt, bei entsprechendem Interesse das ent-
wickelte Verfahren als Ergéinzung ihrer Linie von Sicherheitsprodukten anzubieten.

3 Meeresumweltiiberwachung

Carsten Winkel

Die Verschmutzung von offenen Gewéssern hat gravierende 6kologische Folgen auch auf die
Gesundheit der Menschen. Eine schnelle Erkennung sowie die Quantifizierung von Art und
Menge der eingebrachten Stoffe sind die Voraussetzung dafiir, auf derartige Verschmutzun-
gen geeignet reagieren zu konnen. Nur so ist es moglich, die Verursacher zu identifizieren
und mogliche Schiden zu begrenzen. Deshalb wird die Meeresoberfliche der Nord— und
Ostsee hinsichtlich Ol- und anderen Verschmutzungen im Auftrag des BMV'! stindig vom
Flugzeug aus mit verschiedenen Sensoren iiberwacht. Neben Standardsensoren wie SLAR
(side-looking airborne radar) und UV/IR-Kameras werden durch die Unterstiitzung des
BMBF? auch Neuentwicklungen wie ein Laserfluorosensor (LFS) [GHWW96| und ein Mi-
krowellenradiometer (MWR) mit drei Kanilen [Grii96] eingesetzt. Abb. 20 zeigt als Bei-
spiel Aufnahmen eines Olfleckes mit dem MWR und ein UV-Bild. Aus dieser vielfiltigen
Sammlung verschiedener multispektraler Sensordaten sollen durch geschickte Kopplung Art,
Menge und Ausdehnung der Verschmutzung ermittelt werden.

Vergleicht man die Hauptkomponenten der Mefwerte aus den 12 Kanélen des LFS mit ei-
ner Datenbank, in der eine Vielzahl an Spektren verschiedener moglicher Verschmutzungen
abgelegt sind, so kann man deren Art (z. B. die Olsorte) klassifizieren. Die Benutzung neu-
ronaler Netze soll die Giite der Klassifikation und der damit verbundenen Schitzung der
Materialparameter, insbesondere der Dielektrizitatszahl verbessern und deren Anwendbar-
keit auf sich dndernde Witterungsbedingungen erweitern.

Wegen der verschiedenen Eindringtiefen bei den benutzten Frequenzen geben die drei Mi-
krowellenkanile des Radiometers Aufschluf iiber unterschiedliche Oldicken. Um aus den drei

'Bundesministerium fiir Verkehr
2Bundesministerium fiir Bildung, Wissenschaft, Forschung und Technologie
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Kaniilen eine Dickenverteilung der Olverschmutzung zu schiitzen, konnen diese Informatio-
nen aber nicht einfach addiert werden, da die einzelnen Kanéle verschiedene radiometrische
und geometrische Auflésungen besitzen. Vielmehr miissen diese zuerst angeglichen werden.
Dies geschieht durch die Maximierung der Entropie [Mei88| der beiden niederfrequenten
Aufnahmen unter Beriicksichtigung diverser Randbedingungen sowie Nutzen von a priori—
Wissen. Aufgrund der nicht mefbaren Zielwerte fiir die Zuordnung der Mefswerte zu Schicht-
dicken beim Training neuronaler Netze sind klassische iiberwachte neuronale Verfahren nicht
einsetzbar. Deshalb erlaubt die Kenntnis des jeweiligen Gesamtdlvolumens einer Messung
nur die Benutzung eines integralen Fehlermafies. Durch ein lineares Verfahren, basierend
auf der SVD (singular value decomposition), werden die Parameter eines Modells bestimmt,
welches die Abhiingigkeit der gemessenen Strahlung zur Dicke der Olschicht beschreibt. Wei-
terfithrendes Ziel ist jedoch die Entwicklung einer rein datengetriebenen Methode, welche
diese Zusammenhénge auch bei unterschiedlichen dufseren Einfliissen, vor allem des Windes
und der Himmelsstrahlung, extrahiert. Dazu existiert ein Ansatz von Wei et al. [WH96.
In Zusammenarbeit mit dem Institut fiir Hochfrequenztechnik der DLR soll sich das Mek-
system aufgrund der Ergebnisse der Datenanalyse und -vorverarbeitung selbst kalibrieren,
um damit die Giite der Mikrowellenaufnahmen zu erhéhen. Ein zentrales Datenregister
multispektraler Umweltdaten, das fiir weitere Auswertungen und Kopplungen mit anderen
Informationen genutzt werden soll, befindet sich ebenfalls im Aufbau.

Abbildung 20: MWR-Bilder eines Olfleckes (aufgenommen bei 89, 36 und 18 GHz, von links
nach rechts) sowie ein UV-Bild
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