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Motion Estimation Usig Object Recognition Methods

Abstract

Motion estimation is one of the key techniques of modern digital video signal processing.
Most of the estimation algorithms which are used today and which are implemented in
dedicated hardware are block based algorithms (block-matching algorithms). Although
they are easy to implement and the quality of their resulting vektor fields is better
than that of the methods which were used formerly (gradient methods, phase plane
correlation) they still suffer from some drawbacks. Most important is that using block
based algorithms there will arise also a block pattern in the vektor field (block pattern
noise).

Real objects in real scenes do not coincide with the block boundaries. Therefore
object recognition methods shall be introduced into motion estimation. Within this
work an object based motion estimation algorithm is carried out by a morphological
segmentation of the image followed by a contour analysis of the objects and a contour
filling. This object information is used to enhance the quality of the vector fields which
are generated by an efficient parallel predictive motion estimation algorithms which is
suitable for a receiver based motion estimation.

The vector field is homogenised within the object regions. If non translatory motion
(e.g. camera zoom, rotation) is detected by an analysis of the vector histogram in
object regions the homogenisation process is stopped and the original vector field of
the parallel predictive algorithm is kept.

As a result of these improved motion estimation it can be seen that using the vector
field for a vector based upconversion algorithm better interpolation quality is gained.
Moving textured pictures content isn’t disrupted any more as it was the case using
standard non homogeneous vector fields.

At the end of this work the calculational costs of the elements of the new algorithm
(morphological segmentaion, contour analysis of objects, homogenisation of the vector
fields by object information) are evaluated. It can be seen, that the calculational cost
is only about 1/14 of the calculational cost of parallel predictive motion estimation
which is not yet optimised in its operation count.

Therefore this new algorithm also seems to be well suited for realisation as it im-
proves the quality of the vector fields and raises the calculational cost of the whole
concept only by a small amount.
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Kapitel 1

Kurzfassung

Der grofite Teil der Informationen iiber den Zustand und die Verdnderung unserer
Umgebung wird tiber das wichtigste Sinnesorgan des Menschen, das Auge, aufgenom-
men. Menschen orientieren sich bei der Wahrnehmung von Objektbewegungen im we-
sentlichen an der Umrandung von Objekten, d.h. an ihren Ecken und Kanten und
ordnen dabei jedem Objekt eine Bewegung zu. Das Interesse an einer automatischen
Erkennung und Bestimmung von Bewegungen, auf optischen Informationen und cha-
rakterischtischen Objekteigenschaften basierend, wuchs in den letzten Jahren erheblich.
Die Vielfalt der Einsatzmoglichkeiten, wie z.B. die Auswertung von Satellitenaufnah-
men, die Uberwachung von Gefahrenbereichen, die Anwendungen in der Fernsehtechnik
usw., begriindet das zunehmende Interesse an leistungsfahigen Algorithmen zur Bewe-
gungsschatzung.

In der Videosignalverarbeitung ist die Bedeutung der Bewegungsschatzung erheb-
lich gestiegen, da Bewegungsinformationen tiber die sich bewegenden Objekte in Bil-
dern, vor allem zur Qualitatsverbesserung der Bildwiedergabe, eine wichtige und not-
wendige Grundlage darstellen. Hierbei sind die Anforderungen an einen Algorithmus
zur Bewegungsschédtzung sehr hoch, da einerseits die wahre Bewegung der Objekte so
gut wie moglich ermittelt, anderseits aber der Hardwareaufwand auf der Empfanger-
seite gering gehalten werden soll. Eine Bewegungsschitzung, die sich an den menschli-
chen Wahrnehmungseigenschaften und an den Objekten orientiert, stellt eine wichtige
Grundlage fiir leistungstahige Verfahren dar, die moglichst genau einen Bewegungsvek-
tor pro Objekt (Bewegung/Objekt-Beziehung) liefern sollen.

Das Ziel des im Rahmen der vorliegenden Arbeit vorgestellten, in mehreren Schrit-
ten entwickelten, objektbasierten Verfahrens, liegt zunéchst in der Erkennung und Ex-
traktion von den im Bild enthaltenen Strukturen, die méglichst gut mit den realen
Objekten iibereinstimmen. Die so gewonnenen Objektinformationen werden dann zur
Verbesserung und Unterstiitzung der Bewegungsschatzung verwendet.

Nach einer Einfithrung in den Themenbereich ,, Bewegungsschatzung® folgt eine
Beschreibung von Methoden zur Erkennung von Objekten in Bildsequenzen. Diese Be-
schreibung wird durch grundlegende Begriffsdefinitionen ergénzt. Die ersten beiden
Kapitel beinhalten die theoretischen Grundlagen fiir die entwickelten Verfahren zur
objektbasierten Bewegungsschatzung. Die folgenden Kapitel enthalten zahlreiche Ver-
weise auf diese theoretischen Grundlagen.



Ein mehrstufiges Verfahren zur konturorientierten Erkennung von Objekten in Bil-
dern wird in Kapitel 3 entworfen, welches, durch Extraktion der Objektkonturen und
anschliefender Rekonstruktion der Objekte, Strukturen in Bilddaten herausfindet und
sie eindeutig beschreibt. Um die Bildstrukturen, besonders ihre Form, zu extrahieren,
wird die mathematische Morphologie (Lehre von Strukturen und Formen) als Grundla-
ge verwendet. Morphologische Grundoperatoren bilden hier den Kern des vorgestellten
Erkennungsalgorithmus.

Das vierte Kapitel enthélt eine Beschreibung eines objektbasierten Ansatzes, wel-
cher gewonnene Objektinformationen zur Optimierung von Vektorfeldern, mit Hilfe
von aufgestellten Regeln, in die Bewegungschétzung integriert.

In Kapitel 5 werden Simulationsergebnisse, zur Verdeutlichung der Wirksamkeit der
entwickelten Verfahren, der Objekterkennung und der Bewegungschétzung aufgezeigt.
In Kapitel 6 werden noch einmal die wichtigsten Aspekte des entwickelten Verfahrens
zur objektbasierten Bewegungsschitzung zusammengetfafit. Hier werden auch einige
Erweiterungsmoglichkeiten und Anregungen fiir weitere Forschungsarbeiten gegeben.



Kapitel 2

Grundlagen der
Bewegungsschitzung

2.1 Einleitung

In einem Fernsehiibertragungssystem werden die Bilder zeilenweise abgetastet. Ab-
bildung 2.1 zeigt ein Blockschaltbild eines konventionellen Fernsehsystems. Die Ka-
mera projeziert eine dreidimensionale Szene auf eine zweidimensionale Ebene. In der
Regel arbeiten die heutigen Fernsehsysteme mit der sogenannten Zeilensprungabta-
stung. Die Abtastung des projezierten Bildsignals s(x,y,t) erfolgt zeitlich und 6rtlich
in einer Sequenz von Halbbildern im Abstand 7. Das Zeilenraster in jedem Halbbild
besitzt dabei einen Rasterabstand von 2d, mit d als der vertikale Abstand zwischen
zwel Zeilen eines Vollbildes. Von Halbbild zu Halbbild wird das Zeilenraster um einen
Abstand d versetzt. Nach dem zeilenweisen Durchlaufen des ersten Halbbildes bewegt
sich der abtastende Strahlspot zur ersten Zeile des nachsten Halbbildes fort (Abbildung
2.24).

Ein Bildwiedergabegerat in einem Fernsehiibertragungssystem hat die Aufgabe, in
einer angemessenen Zeit und mit moglichst wenig Hardwareaufwand das abgetastete,
iibertragene Bild zu rekonstruieren.

Trotz der groen Erfolge des Fernsehens besteht die Meinung, dafl die Bildqualitét
unzureichend ist?. Hier stéren insbesondere Effekte wie das 50Hz Grofflichenflimmern
oder das Kantenflackern und Zeilenwandern die subjektiv wahrgenommene Bildqua-
litdt. Zur Verbesserung der Bildqualitdt in Videosequenzen auf der Emptéangerseite
werden Wiedergabekonversionen eingesetzt, d.h. Zwischenbilder werden interpoliert
(z.B. mittels einer Aufwirtskonversion 50Hz Zeilensprung auf 100Hz Zeilensprung).
Abbildung 2.3 zeigt das Grundkonzept der Zwischenbildinterpolation.

Zur Interpolation von Zwischenbildern existieren eine Vielzahl von Algorithmen.
Diese werden in erster Linie in statische, bewegungsadaptive und bewegungsvektorge-
stiitze Verfahren unterteilt. Wéhrend die statischen Verfahren aus zwei Originalbildern
ohne Verwendung einer Zusatzinformation ein Zwischenbild berechnen, verwenden be-

! vgl. [Wend88]
2[Wend88]
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Abbildung 2.1: Blockschaltbild eines konventionellen Fernsehsystems

wegungsadaptive Verfahren die Information eines Bewegungsdetektors, um zwischen
verschiedenen statischen Verfahren umzublenden. Wie bereits hiufig nachgewiesen?,
lassen sich die besten Interpolationsergebnisse mit bewegungsvektorgestiitzten Algo-
rithmen erzielen, die Vektoren zur Interpolation verwenden, die die Bewegungen von
Objekten nach Betrag und Richtung beschreiben. Die moglichst genaue Schatzung
der Bewegung der Objekte zwischen zwei Halbbildern ist fiir die bewegungsbasierte
Interpolation also ein wichtiges Instrument zur Verbesserung der Bildqualitat in der
Bildwiedergabeeinheit.

Fir die Bewegungsschiatzung existieren verschiedene Methoden. Im allgemeinen
kann zwischen bildpunktbasierter Bewegungsschatzung und objektbasierter Bewegungs-

schatzung unterschieden werden. Bei der bildpunktbasierten Bewegungsschatzung wird

3vgl. [Blum94] und [Hent85]
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Abbildung 2.2: Zeilensprungabtastung
a. Abtastungsschema dreidimensional
b. Abtastung in der x,y-Ebene

jedem Pixel im Bild eine Bewegung zugeordnet. Dabei wird der Bildinhalt nicht bertick-
sichtigt. Als bildpunktbasierte Methoden finden die Gradientenmethode, Fouriermetho-
de und die Suchmethode die hiufigsten Anwendungen. Kapitel 2.2 gibt eine kurze Uber-
sicht tiber diese Methoden. Objektbasierte Bewegungsschétzung arbeitet bildinhalts-
angepaft. Hier wird fiir jedes Bildobjekt (wobei der Begriff ,,Objekt* nicht unbedingt
dem realen Objektbegriff entsprechen muf) ein Bewegungsvektor errechnet. In Kapi-
tel 2.3 werden einige objektbasierte Bewegungsschatzungsverfahren kurz erlautert. Ein
im Rahmen dieser Arbeit entwickeltes Konzept zur objektbasierten Bewegungsschét-
zung wird in Kapitel 5 vorgestellt. Es ist anzumerken, dafl diese Methoden sich im
Forschungsstadium befinden und daher bisher noch nicht hdufig angewendet werden.

2.2 Bildpunktbasierte Bewegungsschitzung

2.2.1 Vorbemerkung

Die bildpunktbasierten Bewegungsschétzer errechnen die Verschiebungsvektoren ohne
die im Bild enthaltenen Strukturen zu beriicksichtigen. Dies kann zu erheblichen Be-
wegungsverfalschungen fithren. Bei dem haufig angewandten Blockmatching wird das
Bild in Blocke gleicher Grofie unterteilt und dann wird die Bewegung blockweise er-
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Abbildung 2.3: Interpolation von Zwischenbildern

rechnet. Wenn aber ein Block Teile verschiedener bewegter und nicht bewegter Objekte
enthéalt, dann erhalten homogene Teile bei der Interpolation verschiedene Bewegungen.
AufBlerdem stiitzt sich die Beschreibung der bildpunktbasierten Bewegungsschatzung
auf ein translatorisches Bewegungsmodell, wobei andere Bewegungsformen aus der
Translation approximiert werden. Auf der anderen Seite sind die bildpunktbasierten
Bewegungsschatzer einfach zu implementieren und weisen bei der Hardwarerealisie-
rung geringen Aufwand auf.

2.2.2 Gradientenmethode

Mit der Gradientenmethode wird jedem Pixel eine Bewegung zugeordnet. Seien s; und
sg—1 zweil aufeinanderfolgende Bilder einer Bildsequenz, die unter der Annahme eines
vereinfachten Bewegungsmodells durch eine Translation, J(;l:, y) = (d;, d,), miteinander
verkniipft sind, mit sx(x,y) als die Luminanz eines Punktes des Bildes k an der Stelle
TR

sk—1(x,y) = sp(x + dz,y + dy) (2.1)

—
sk(,y) = sp-1(z — dz,y — dy) (2.2)

Ausgangspunkt der Betrachtung ist die Gleichnug 2.3. D; sei die Bilddifferenz zweier
zueinandergehériger Bildpunkte:

DS(:E7y) = Sk($,y) _Sk—l(Iay) (23)
aus Gleichung 2.1 folgt,

Dy(x,y) = si(@,y) — se(x + dz,y + dy) (2.4)
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Wird der Term si(z + dz,y + dy) in einer Taylorreihe entwickelt*, so wird

dsg(z,y) Dsp(z,y)
oz de + dy

wobei das Restglied R(z,y) Elemente hoherer Ordnung enthélt.
Unter Vernachléassigung des Restgliedes erfolgt aus den Gleichungen 2.4 und 2.5 fir die
Bilddifferenz D,:

sk(z +dz,y + dy) = si(z,y) + dy + R(x,y) (2.5)

Osp(x,y Osp(x,y _
Dy(z,y) = —%dfﬂ = %dy (2.6)
mit
dx
Verschiebungsvektor und
dy
—J—Mskaz’y dx
Gradientenvektor
_ Osi(zyy) dy
Jy

Aus Gleichung 2.6 folgt, dafl die Schatzung der Bewegung in starkem Verhéltnis zum
Grauwertgradienten steht (Abbildung 2.4). Gleichung 2.6 gilt nur fiir kleine Verschie-

sxy)

Abbildung 2.4: Gradient einer translatorisch in x-Richtung bewegten Kante
Skl — 4y Sk—1 ...

bungen. Bei grofien Verschiebungen liefert die Gleichung 2.6 fehlerhafte Vektoren. Ab-
hilfe kann hier eine iterative rekursive Schitzung der Verschiebungsvektoren schaffen®.
In diesem Fall wird der Veschiebungsvektor durch folgende rekursive Schatzung appro-
ximiert:

62(5’37 '!/)|Z'+1 = 62(777 y)|2 + Ad(z, y)|2 (2.7)

dvgl. [WSch92]
Svgl. [WSch92]
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Der Veschiebungsvektor besteht nun aus dem Vektor nach Gleichung 2.6 und aus einem
Korrekturwert Ad(z,y)°.

2.2.3 Die Fouriermethode

Die Verschiebung der Bildsignale si_1(z,y) und si(z,y) wird mit dieser Methode aus
der Phasendifferenz ihrer Fouriertransformierten Si_1(u,v) und Si(u,v) ermittelt. Da-
bei wird fiir jeden Block die Fouriertransformation gebildet. Aus der Phasenkorrela-
tionsfunktion, Gleichung 2.8, wird dann auf den Verschiebungsvektor geschlossen.

P = Sr(u,v).Sk-1(u,v)
|Sk(w,v).Sp1(u, v)|

(2.8)

Si(u,v) ist die konjugierte komplexe Fouriertransformierte.

Da die Bilder durch eine Translation verbunden sind (Gleichung 2.1 bzw. 2.2), wird
die Phasenkorrelation wie folgt hergeleitet:
Die zugehorige Fouriertransformierte von si(x,y) ist:

Sk(u,v) = Sp_1(u, 'U).e_j%(“dz"'”dy) (2.9)
eingesetzt in Gleichung 2.8 ergibt sich fiir die normierte Phasenkorrelation:

B |Sk—1 (‘LL, U)| eﬁﬁ’k—1(u,v) e+j27r(udz+vdy) |Sk—1 (u7 U)| e IPk-1 (u,v)

P . .
k) Sl )7

daraus folgt: '
Pr(u,v) = etizr(udetudy) o oz + dx,y + dy) (2.10)

6(x + dz,y + dy) ist die Fouriertransformierte von Py(u,v), die die Verschiebung eines
Blockes darstellt.

Mit der Transformationsmethode ist das Problem der grofien Verschiebungen gel6st,
da Gleichung 2.10 fir beliebig grofle Verschiebungen gilt. Auf der anderen Seite hat
die Phasenkorrelationsmethode wegen der zweimaligen Fouriertransformation und der
durchzufiihrenden Division einen hohen Hardwareaufwand. Dies ist fiir die empfinger-
seitige Zwischenbildinterpolation” ein bedeutender Nachteil.

2.2.4 Die Suchmethode (Das Blockmatching)

Das Grundkonzept der Suchmethoden ist der Vergleich eines Blockes aus dem Bild
k — 1 mit Blécken aus dem folgenden Bild k. Abbildung 2.5 zeigt das Prinzip der
Suchmethode: Ein Referenzfenster (Block) aus Bild k—1 wird {iber einen vordefinierten
Suchbereich im Bild & geschoben und ein Vergleichswert des Referenzblockes und des
Suchblockes wird mittels einer Giitefunktion ermittelt. Je nach Suchstrategie werden
einige Suchmethoden unterschieden®:

bvgl. [WSch92]
“vgl. Abbildung 2.1
8fiir mehr Details vgl. [WSch91]
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Referenzblock

Halbbild k-1

A Suchbereich

N .
<

Verschiebungsvektor, -~

- =

M

v

Halbbild k

Ty § Suchblock

Abbildung 2.5: Das Prinzip der Suchmethode zur Bewegungsschatzung
N, x Ny: GroBe des Referenzblockes
M, x M,: GréBe des Suchbereiches

e Die vollstandige Suche (full-search Matching).
e Dreischrittsuche:

1. In einem sehr groben Abtastraster wird ein Verschiebungsvektor gesucht.

2. Um den Verschiebungswert aus Schritt eins wird mit einem feineren Raster
gesucht.

3. Wiederholung von Schritt zwei mit noch feinerem Raster.
e Suche in separierten Richtungen (conjugate direction search):
Zunachst wird nur in z-Richtung nach dem Fehlermafiminimum gesucht z.B. aus-

gehend vom Suchbereichszentrum. Von dort aus erfolgt die Suche in y-Richtung,
bis das Fehlermafiminimum ebentfalls aufgefunden wird.

e Die pradiktive Suche (pradiktives Matching).
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Beim full-search Matching werden die Halbbilder, zwischen denen die Bewegung ge-
schéatzt werden soll, in Blocke gleicher Groie unterteilt. Der Referenzblock aus dem Bild
k —1 wird dann mit allen Blocken des Suchbereiches des k-ten Bildes verglichen. Dazu
wird eine Giitefunktion (z.B. die DFD: Displaced Frame Difference?) iiber die Summe
der Betrége der Pixeldifferenz zwischen Referenzblock und Suchblock gebildet. Es wird
dann der Kandidatenvektor ausgewéhlt, dessen Giitewert den geringsten Betrag besitzt.
Da die Rechenzeit dieses Verfahrens quadratisch zum Suchbereich steigt, eignet sich
dieses Verfahren nicht zur empfingerseitigen'® Schiatzung von Verschiebungsvektoren.

Haufig werden aber Suchmethoden eingesetzt, die den Aufwand dadurch reduzie-
ren, daBl der Referenzblock nur mit bestimmten Suchblocken getestet wird. Eine der
bekannten Methoden dieser Art ist das pradiktive Blockmatching, welches in Kapitel
2.2.5 behandelt wird.

2.2.5 Das Grundkonzept des priadiktiven Blockmatching

Fiir die empfingerseitige Bewegungsschitzung!! sind die priadiktiven Verfahren wegen
ihres geringen Hardwareaufwandes und ihrer einfachen Implementierbarkeit besonders
geeignet. Zur Senkung des Rechenaufwandes bei der Suchmethode werden die zeitlichen
und die ortlichen Nachbarschaftsblécke des Referenzblockes betrachtet. Die pradikti-
ven Verfahren gehen davon aus, dafi die Bewegung eines Blockes sich nicht drastisch
von einem Halbbild zum néchsten Halbbild d&ndert. Dies trifft besonders in homogenen
Bereichen zu (z.B. Blocke eines Objektes). Im Suchbereich um den Referenzblock wird
eine bestimmte Anordnung von Blocken, sogenannten Prddiktionsblocke festgelegt, bei
denen angenommen wird, die dazugehorigen Vektoren ( Prddiktionsvektoren) haben mit
dem zum Referenzblock gehérigen Bewegungsvektor etwas zu tun. Die Giitefunktion
wird dann auf Basis der Pradiktionsvektoren, die den 6rtlich benachbarten Pradiktions-

12 aus diesen Pradiktionsvektoren

blocken entnommen werden, sowie einigen weiteren
abgeleiteten Kandidatenvektoren berechnet. Die Verwendung von Informationen aus
anderen Blocken (Pradiktionsblocken) zur Bewegungsschatzung eines Blockes verlieh
diesen Methoden ihren Namen.

Eine Vielzahl von Algorithmen zum pradiktiven Matching sind entwickelt worden.
Diese Algorithmen unterscheiden sich dadurch, wie die Anordnung der Pradiktions-
blécke vorgenommen wird. Ein bekanntes pradiktives Verfahren ist das Verfahren nach
de Haan. In den nachsten Abschnitten werden die Grundkonzepte des Verfahrens nach
de Haan'® und eines auf dem Verfahren nach de Haan basierenden parallel-pridiktiven

Blockmatching!? erlautert.

Grundkonzept des Verfahrens nach de Haan: Bei dem Verfahren nach de Haan
wird eine Anordnung von vier Prddiktionsvektoren und eine Zahl von zugeordneten

%vgl. Gleichung 2.11
10yg]. Abbildung 2.1
lygl. Abbildung 2.1
12ygl. Abbildung 2.6
13[Haan91]
HM[Blum92]
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Korrekturwerten zur Bestimmung des Bewegungsvektors des aktuellen Blockes festge-
legt. Zwei der vier Pradiktionsblocke werden aus dem gleichen (6rtlichen) Halbbild und
die anderen zwei aus dem vorherigen (zeitlichen) Halbbild ausgew&hlt (Abbildung 2.6).

aktueller Block

M ,

1
!

pL . P2 Bildk

y

P3 P4 Bildk-1

Abbildung 2.6: Anordnung der Pradiktionsblocke. P;: i-ter Pradiktionsblock

Die vier Pradiktionsvektoren sind nicht ausreichend, um grofle zeitliche als auch o6rtli-
che Bewegungsanderungen zu erfassen. Zusétzlich wird fiir jeden Pradiktionsvektor eine
Zahl von Korrekturwerten (Korrekturstern genannt) festgelegt. Diese Korrekturwerte
dienen der Zulassung von hoheren Geschwindigkeiten, als dies die Pradiktionsvektoren
erlauben. Aus Rechenzeitiiberlegungen werden aber nur bestimmte Geschwindigkeiten
erlaubt. Die giinstigste!® Anordnung ist in Abbildung 2.7 dargestellt. Da zur Bestim-
mung des Bewegungsvektors des Referenzblockes nur bestimmte Bewegungsvektoren
(Pradiktionsvektoren und Korrekturstern, Abbildungen 2.6 und 2.7) in Betracht gezo-
gen werden, konvergiert die wahre Geschwindigkeit eines Objektes erst nach Schatzun-
gen von mehreren Objektblécken. Dieses Konvergenzverhalten ist ein typisches Merk-
mal parallel-pradiktiver Blockmatchingverfahren.

Eine Giitefunktion wird zwischen dem Referenzblock und jeweils einem der festge-
legten Suchblocke (Pradiktionsblocke) gebildet. Bei dem Verfahren nach de Haan wird
die DFD (Displaced Frame Difference) gewahlt. In Gleichung 2.11 zur Berechnung der
DFD werden folgende Definitionen verwendet:

P: Menge aller Punkte, die zum Referenzblock gehoren,

V= (Vz, V,): Vektor des Suchblockes, fiir welchen die DFD ermittelt wird,
T;: Zeitpunkt der Bewegungsschatzung,

s(x,y,T;): Der Pixelgrauwert an der Stelle x,y zum Zeitpunkt 7},

N, x Ny: Die Grofle eines Blockes.

15[Blum92]
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Nr Ny
DFD( PV, ) =Y Is(z,y,T;) — s(x — Vo, y — V,, Timq)| (2.11)

r=1y=1
Der Kandidatenvektor mit der minimalen DFD wird dann als Bewegungsvektor des
Referenzblockes ausgewéhlt. De Haan setzt fiir die Anordnung von Abbildung 2.6 und

Kl

KS
K2 Kb K8 K4
K7

y
K3
X

Abbildung 2.7: Anordnung der Korrekturwerte fiir einen Pradiktionsvektor
K;: der i-te Korrekturwert

2.7 zwei separate Schétzer ein. Bei jedem Schétzer wird nach Gleichung 2.11 die DFD
berechnet. Dann wird aus den beiden Werten der separaten Schétzer der Vektor mit
der besseren DFD ausgesucht. Dieser ausgesuchte Vektor wird dann jedem Blockpixel
zugeordnet.

Weiterentwicklung des parallel-pradiktiven Verfahrens nach [Blum92]: Blu-
me hat das Verfahren nach de Haan weiterentwickelt'®. Dabei wurde das Grundkonzept
dieses Verfahrens nicht verandert. Die wesentlichen Unterschiede sind im folgenden zu-

sammengefafit:

e Rasterangepafite Uminterpolation
Wie bei der Einleitung zu diesem Kapitel beschrieben, werden Bilder im Zei-
lensprungformat abgetastet und tibertragen, d.h. die Bildobjekte werden in zwei
unterschiedlichen Rasterlagen iibertragen. Dies fithrt zu Problemen bei der Be-
stimmung von Giitefunktionen zwischen zwei Halbbildern. Blume entwickelte ein
intrafield Verfahren zur ,rasterangepafiten Uminterpolation®, das den negativen
Einflul des Zeilensprungverfahrens erheblich mindert. Dabei wird die Rasterzeile
eines Halbbildes und die nachste Rasterzeile dieses Halbbildes verschieden ge-
wichtet und zu einer Zwischenzeile summiert!”. Somit wird intrafield eine neue

18[Blum92], [Blum93]
17Abbildung 2.8, entnommen aus [Blum92]
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Abbildung 2.8: Rasterangepafite Uminterpolation

einheitliche Rasterlage fiir die Bildobjekte erreicht. Diese Mafinahme wird als
Vorverarbeitungsschritt vor der Bewegungsschatzung eingesetzt.

o Plausibilitatsregeln
Fiir die Auswahl zwischen den beiden Schatzern wird nicht nur die DFD betrach-
tet. Blume bezieht fiir die Entscheidung zwischen den beiden Schatzern Bewe-
gungsinformationen aus Kontrollblocken des gleichen Halbbildes ein, die von den
ortlichen Pradiktionsvektoren einen Block zuriickliegen (Abbildung 2.9).

KB1 KB2, Bildk
P1 P2 Bildk
./ aktueller Block
P3 P4 Bildk-1

Abbildung 2.9: Anordnung der Kontrollblécke zur Auswahl zwischen den Schétzern
P;: i-ter Pradiktionsblock, K B;: i-ter Kontrollblock

Blume stellt folgende , Vektor-Plausibilitatsregeln® auf, die das Konvergenzver-
halten der Blockbewegung zur Schatzerauswahl betrachten:
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— Wenn die beiden Schéatzer die gleiche DFD liefern, dann wird einer der beiden
zugehorigen Kandidatenvektoren genommen.

— Wenn die Schitzer verschiedene DFD’s liefern, dann werden die Vektoren
der Kontrollblocke (Abbildung 2.9) betrachtet. Wenn bei einem Schétzer
die Vektoren der Kontrollblocke gleich sind, dann wird dieser Bereich als
auskonvergiert betrachtet.

— Wenn die ersten beiden Regeln nicht gelten, dann wird der Vektor mit der
betragsmafig kleineren DFD gewahlt.

e Nachverarbeitung der Vektorfelder

Durch Fehlschatzungen von Verschiebungsvektoren kann die Interpolation von
Zwischenbildern stark beeintrachtigt werden. Fehlschatzungen kénnen aufgrund
von Rauschen, aufgrund des Konvergenzverhaltens des Algorithmus oder auf-
grund von Blockstrukturbildung entstehen. Mittels entsprechender Nachverarbei-
tung der Vektorfelder konnen solche Artefakte beseitig werden. Durch das Kon-
vergenzverhalten des Algorithmus entstehen sogenannte Konvergenzrinder. Dies
sind die Rander von Vektorbereichen. Auf diesen Vektorfeldberandungen springt
der Vektor nicht in einem Schritt zum Hintergrundvektor auf den Objektvektor,
sondern bendtigt hierfiir einige Schritte. Dies liegt daran, dal im Korrekturstern'®
nicht sdmtliche mogliche Verschiebungen enthalten sind, sondern nur einige dis-
krete Werte. So konnen Verschiebungen auftreten, die einige Korrekturen (Upda-
tes) erfordern, bis der Pradiktionsvektor zum richtigen Objektvektor wird. Block-
strukturbildung heiit, daB durch die Zuordnung des ermittelten Vektors dem ak-
tuellen Block eine Blockstruktur der Bewegung in dem interpolierten Zwischen-
bild erkennbar wird. Um dieses Artefakt zu verhindern, wird in der Nachverar-
beitungskomponente eine sogenannte Blockerosion unternommen. Blockerosion
heifit: der aktuelle Block wird in 4 Subblécke unterteilt und fiir jeden Subblock
wird die Bewegung durch Einbeziehen von Bewegungsvektoren der Nachbarblécke
modifiziert'?.

Abbildung 2.10%° gibt eine Gesamtiibersicht iiber das weiterentwickelte Verfahren nach
[Blum92].

2.3 Objektbasierte Bewegungsschatzung

2.3.1 Vorbemerkung

Die objektbasierte Bewegungsschiatzung ist ein Forschungsgebiet, in dem objektba-
sierte Ansatze auf ihre Tauglichkeit beim Einsatz in verschiedenen Anwendungen der
Bewegungsschiatzung (Interpolation, Bildcodierung, ...) gepriift werden. Das Idealziel

18 Abbildung 2.7
fiir mehr Details vgl. [Blum92], Kapitel 5
20ygl. [Blum92]
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s(x,y,t)
Bilddatenstrom

lineare
Vorfilterung

v

Rasterangepalite
Uminterpolation

Vorverarbeitung

erstes

> nachstes
Halbbild Halbbild
| =
Vv
1. Schatzer 2. Schatzer
Vektorhalbbild 2 Vektorhalbbild 1
Auswahlregeln -

Bewegungsschatzung

V(x,y,t), Vektorfelder

Nachverarbeitung

Zur Zwischenbildinterpolation

Abbildung 2.10: FluBdiagramm des Blockmatching nach [Blum92]

objektbasierter Bewegungsschatzung ist die Zuordnung von jeweils einen Bewegungs-
vektor zu jedem realen Objekt der aufgenommenen Szene. Eine wichtige Vorausset-
zung fiir diese Zuordnung und fiir einen leistungsfdhigen objektbasierten Schatzalgo-
rithmus ist die Erkennung von Bildteilen aus dem Bildsignal, die so gut wie moglich
mit den realen Objekten iibereinstimmen?®!. Im allgemeinen kann zwischen objekt-
basierter Bewegungsschatzung auf Basis erkannter Objektmerkmale (z.B. Objektkon-
turen) und objektbasierter Bewegungsschatzung auf Basis segmentierter Vektorfelder
unterschieden werden. Die objektbasierte Bewegungsschétzung auf Basis segmentierter
Vektorfelder kann in drei Schritte gegliedert werden:

1. Bildpunktbasierte Bewegungsschéatzung

2. Segmentierung der resultierenden Vektorfelder

2lygl. Definition 3.5
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3. Verbesserung der Bewegungsschatzung auf der Basis segmentierter bewegungs-
homogener Bildteile

Die objektbasierte Bewegungsschatzung auf der Basis von merkmalgestiitzter Ob-
jekterkennung wird in folgende Schritte unterteilt (vgl. das Blockdiagramm in Abbild-
ung 5.1):

1. Bildpunktbasierte Bewegungsschéatzung
2. Erkennung von Bildobjekten allein auf der Basis von Objektmerkmalen

3. Optimierung der Bewegungsinformationen, die mittels eines Bewegungsschit-
zers (z.B. pradiktives Blockmatching) ermittelt werden, anhand der gewonnenen
Objektinformationen

Aus dem Literaturstudium zu dieser Arbeit geht hervor, dafl verschiedene Ansétze
zur objektbasierten Bewegungsschitzung auf der Basis bewegungsvektorgestiitzer Bild-
segmentierung entwickelt worden sind. Im folgenden Kapitel 2.3.2 sind einige Anséatze
kurz erlautert. Ein Dilemma und Problem solcher Verfahren ist, dafl zur Schatzung der
Bewegung eine Bildsegmentierung in disjunkten Bildteilen vorhanden sein muf}, an-
derseits kann ohne Bewegungsinformationen keine Segmentierung vorgenommen wer-
den. Auflerdem ist die gegenseitige Abhangigkeit des Segmentierungsvorgangs und der
Bewegungsschatzung sehr erheblich und fiithrt bei falschen Ergebnissen in einer der
beiden Vorgange zu erheblichen und irrevesiblen Fehlern in dem anderen Vorgang. Ein
anderes Problem vektorfeldbasierter Schétzer ist, dafl die Segmentierung der aus bild-
punktbasierten Bewegungsschatzern resultierenden Vektorfelder, um homogene Bild-
teile zu erhalten, relativ kleine zusammenhéngende Bildbereiche liefert, die mit den im
Bild enthaltenen realen Objekten nicht iibereinstimmen. Deshalb stellen solche erkann-
ten Bildteile fiir leistungsfahige objektbasierte Schétzalgorithmen eine nicht giinstige
Basis dar. Ansatze zur objektbasierten Bewegungsschatzung mit Methoden der merk-
malgestiitzten Objekterkennung sind der Autorin dieser Arbeit nicht bekannt. Ein im
Rahmen dieser Arbeit entwickeltes Verfahren zur objektbasierten Bewegungsschatzung
unter Verwendung von Objektmerkmalen zur Objekterkennung wird in Kapitel 5 vor-
gestellt und eine Definition des Terminus ,objektbasierte Bewegungsschatzung® wird
dort angegeben.

2.3.2 Verbesserung der Bewegungsschitzung durch Vektor-
feldsegmentierung

Segment-Matchingmethode: Guse®? entwickelte ein Verfahren, das von einer
Startunterteilung des Bildes in Initialsegmente ausgeht. Diese Initialsegmente kénnen
Blocke des Bildes sein oder das gesamte Bild kann als Startsegment genommen werden.
Mit Hilfe von gewonnenen Bewegungsinformationen werden die Initialsegmente an die
realen Objekte der Szene approximiert. Die Segmentierung des Bildes wird wie folgt
verbessert:

22[Guse9?2]
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o Falls ein Segment Teile mehrerer Objekte enthalt, wird dieses Segment in mehrere
Segmente aufgeteilt.

o Kleine Segmente werden zu einem zusammenhangenden Segment mit Hilfe der
ermittelten Bewegungsinformation zusammengefafit.

e Zu kleine Segmente werden mit benachbarten Segmenten verschmolzen.

Die Bewegungsschatzung erfolgt bei Guse mit Hilfe eines von ihm entwickelten Seg-
ment-Matchingverfahrens, das Bewegung fiir beliebig geformte Segmente ermittelt.

Anderungsdetektionsmethode: Die Bewegung wird in diesem Verfahren durch
die bildpunktgenauen Verschiebungsvektoren beschrieben. Mit der Gradientenmethode
werden die Verschiebungsvektoren zuerst geschétzt. Die Bereiche des Bildes, in denen
die Beschreibung der Bewegung nicht exakt war, werden dann mit einem Anderungs-
detektor?® ermittelt. Diese detektierten Bereiche werden als Objekte gefafit, fiir die
eine neue lteration der Bewegungsschatzung durchgefiihrt wird. Dieser Ansatz scheint
wegen seiner Anderungsdetektion sehr aufwendig zu sein.

Kantenregressionsmethode: Durch Zusammenfassung und Klassifizierung von be-
nachbarten Blocken eines Bildes, die starken Unterschiede zu den entsprechenden Blok-
ken im vorherigen Bild aufweisen, zu einem bewegten ,,Objekt* wird die Bewegung in
dem Ansatz von Kummerfeldt, May und Wolf** fiir Grauwertkanten durchgefiihrt. Die
»,Objekt“-Bewegung (genauer Blockbewegung) wird durch eine Regressionsanalyse der
ermittelten Kantenbewegungen des ,,Objektes® errechnet.

Bewegungsgestiitztes Clustering: Das bewegungsgestiitzte Clustering?® von
gleichférmig bewegten Bildpunkten zu Objekten basiert auf der Bewegungsinforma-
tionen, die aufgrund der Gradientenmethode bildpunktgenau ermittelt worden sind.
Dabei wird die Rauschempfindlichkeit nicht in Betracht gezogen.

B[H6t£90]
HKMWS85]
Bygl. [Guse92] Seite 7



Kapitel 3

Prinzipielle Methoden der
Objekterkennung in Bildsequenzen

3.1 Grundlagen und Vorbemerkung

Die menschliche Féahigkeit, in verschiedenen Situationen des Alltags Objekte zu er-
kennen und Probleme zu l6sen wird zur Lésung von verschiedenen Fragestellungen
in technischen, medizinischen, industriellen und militarischen Anwendungen mit Hilfe
der Methoden der Objekterkennung nachgebildet. Die Objekterkennung ist ein tradi-
tionsreiches Gebiet der Informatik, das seinen Ursprung in den 60er Jahren hat. Heute
hat sich in der Fachsprache der Begriff Mustererkennung anstatt des Begriffs Objekt-
erkennung durchgesetzt. Leider gibt es derzeit keine einheitliche Terminologie und Be-
zeichnungsweise in diesem Gebiet. Die Begriffe Mustererkennung und Objekterkennung
sowie andere Grundbegriffe des Gebiets haben in der umfangreichen Literatur zu die-
sem Thema je nach Problemkreis andere Definitionen. Eine umfassende Definition von
Bezdek fiir den Terminus Mustererkennung, die sich nicht nur auf einen spezifischen
Problemkreis begrenzt, lautet: ,pattern recognition is a search for structure in da-
ta“!. In dieser Arbeit wird fiir den Begriff Mustererkennung bzw. Objekterkennung im
weiteren Sinne (i.w.S.) folgende Definition verwendet:

Definition 3.1 (Mustererkennung bzw. Objekterkennung i.w.S.)

Mustererkennung bzw. Objekterkennung i.w.S. ist das Herausfinden

von Informationen iber Strukturen in Daten.?
O

Fir konkrete Fragestellungen der Objekterkennung werden bestimmte Strukturen in
den vorhandenen Daten betrachtet. Diese Strukturen werden hier als Objekte im wei-
teren Sinne (i.w.S.) bezeichnet.

1
1

lyvgl. [Bezd81]
Zyvgl. [Bezd81]

AR
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Definition 3.2 (Objekt)

Fin Objekt 1.w.S. ist eine diskrete Abbildung einer physikalischen Gréfie.’
O

Zur Darstellung von Objekten werden Informationen (Merkmale) iiber diese Objekte
extrahiert.

Definition 3.3 (Merkmal)

Fin Merkmal ist eine charakteristische Figenschaft eines Objektes.*
O

Durch das Herausfinden von Merkmalen tiber die Strukturen in den vorhandenen Daten
werden Klassen von Objekten gebildet.

Definition 3.4 (Klasse)

FEine Klasse ist eine Menge von Objekten, die gemeinsame Merkmale auf-

WELSEN.
O

Die Daten, die einem mustererkennenden bzw. objekterkennenden System zugrunde
liegen, werden in bildhafte und nicht bildhafte Daten (z.B akustische Daten oder Sinn-
daten (wie z.B. Geruch)) unterteilt. In der digitalen Bildverarbeitung und in der Sig-
nalverarbeitung wird u.a. mit Verfahren der Mustererkennung bzw. Objekterkennung
versucht, aus bildhaften Daten Strukturen herauszufinden und fiir die anwendungsspe-
zifischen Gebiete (wie z.B. die medizinische Tomographie, die Kriminologie, die Fern-
sehtechnik, die Wettervorhersage und die Astronomie) zufriedenstellende Ergebnisse
zu erzielen.

Eine reale Szene, die in bildhafte, digitalisierte und rechnerkompatible Daten trans-
formiert wird, besteht aus mehreren Objekten und aus einem Hintergrund (Abbildung
3.1). Leistungsfahige Objekterkennungsalgorithmen sind von besonderer Bedeutung,
um Bildvorlagen in disjunkte Bereiche zu trennen, die den Objekten der realen Szene
zumindest ndherungsweise entsprechen. Merkmale von Szenenobjekten (Bildobjekten),
wie Form, Umfang (bzw. Kontur), Farbe (bzw. Grauwert), Oberflichenstruktur usw.,
sind hilfreiche und unabdingbare Mittel, um Bildobjekte vom Hintergrund zu trennen
und zu beschreiben. Die topologischen Merkmale, wie Flache, Umfang usw., sind wich-
tige Anhaltspunkte fiir die Erkennung von Bildobjekten. Objekterkennung in Bildse-
quenzen zerlegt ein Bild in zwei disjunkte Mengen, die Menge der Punkte, die zu einem
Objekt gehoren, im weiteren Objektpunkte genannt, und die Menge der Punkte, die
zu keinem Objekt gehéren, im folgenden Nichtobjektpunkte genannt.

In der Literatur werden im wesentlichen zwei verschiedene Verfahren zur Erkennung
von Objekten in Bildsequenzen vorgeschlagen: die konturorientierten und die regionen-
orientierten Verfahren. In beiden Verfahren wird die Luminanz (bzw. der Grauwert) der

3vgl. [Bock87], S. 23 und [Niem89], S. 3
4vgl. [Bock87], S. 25
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Objekte %

Objekty . . . Objekt,

Abbildung 3.1: Bestandteile einer Szene

Bildpunkte zur Gliederung und zur anschlieBenden Erkennung von homogenen Bildtei-
len betrachtet (luminanzbasierte Erkennung). Eine andere Moglichkeit fiir die Erken-
nung von homogenen Bildteilen ist die Segmentierung der aus einem Bewegungsschéatz-
verfahren resultierenden Vektorfelder, so daff Bildpunkte mit gleichen Bewegungsvekto-
ren zu einem zusammenhéangenden Bildteil zusammengefafit werden (bewegungsbasierte
Erkennung). Die bewegungsbasierte Erkennung hangt aber sehr stark von der Lei-
stungsfédhigkeit des Bewegungsschatzverfahrens ab. Bei Betrachtung der resultierenden
Vektorfeldern heutiger Bewegungsschétzer lassen sich sehr kleine zusammenhéngende
Bildteile segmentieren. Diese kleinen Bildteile entsprechen im sehr geringen Maf} den
im Bild enthaltenen eigentlichen Objekten, so daf} ihr Einsatz als Grundlage fiir eine
leistungsfihige objektbasierte Bewegungsschitzung ungiinstig scheint®. In den Ka-
piteln 3.2, 3.3 und 3.4 werden die Grundprinzipien der luminanzbasierten Verfahren
erlautert, wobei der Schwerpunkt auf konturorientierte Verfahren gelegt wird. In Ka-
pitel 3.5 wird auf die Frage , konturorientierte oder regionenorientierte Bildinterpreta-
tion“ eingegangen und es werden sowohl Vor- als auch Nachteile solcher Methoden
beschrieben.

Svgl. Kapitel 2.3.1, Definition 3.5 und Kapitel 4
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3.2 Konturorientierte Objekterkennung
in Bildsequenzen

3.2.1 Grundlegende Definitionen

In der Bildverarbeitung spielen Objektkonturextraktionsverfahren zur Trennung von
Bildbereichen eine entscheidende Rolle. Die Kenntnis dieser Konturen erlaubt Aus-
sagen iiber Form und Grofle von Bildbereichen sowie die Bestimmung statistischer
Bildeigenschaften innerhalb dieser Bereiche. Dartiber hinaus kénnen Beziehungen ver-
schiedenster Art zwischen den Bereichen hergestellt und damit weitere Aussagen iiber
das Gesamtbild gemacht werden. Experimente haben gezeigt, dafi die menschliche Bild-
wahrnehmung sich hauptsichlich auf Konturen von Objekten richtet®. Fiir die in Ka-
pitel 4 erlauterten Arbeitsweisen des im Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagenen ob-
jekterkennenden Konzeptes werden folgende Definitionen gegeben, wobei die Begriffe
Objekterkennung im engeren Sinne (i.e.S) und Objekt im engeren Sinne (i.e.S) im
Vergleich zu den Definitionen 3.1 und 3.2 unterschieden werden.

Definition 3.5 (Objekterkennung i.e.S.)

Objekterkennung i.e.S. ist die Fxtraktion von homogenen Strukturen
(Objekten) aus Bilddaten, so daf$ die Grenzen dieser Strukturen so gut wie
maglich mit den realen Objektgrenzen tbereinstimmen.

O

Definition 3.6 (Objekt i.e.S.)

Objekt 1.e.S. ist eine Bildstruktur, die durch eine einfach geschlossene
Kontur begrenzt ist.
O

Eine umfassende Definition des Begriffs Kontur ist schwierig. Die meisten Kon-
turextraktionsverfahren basieren auf einer punktweisen Betrachtung des Bildes, wobei
die unterschiedlichen Helligkeiten auf beiden Seiten des Bildpunktes als Hilfsmittel zur
Erkennung nicht kontinuierlicher Bildiibergiange (Konturen bzw. Kanten) verwendet
werden. Hier wird der Begriff Kontur wie folgt definiert:

Definition 3.7 (Kontur)

Eine Kontur ist eine endlich geordnete Folge von benachbarten
Bildpunkten (Konturpunkten): p1paps ... Ppn—1Pnpi-

Definition 3.8 (Linie)

Fine Linie ist ein schmaler Streifen mit unterschiedlichen Helligkeiten auf

beiden Seiten.”
O
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Abbildung 3.2: Darstellung von Nachbarschaftsrelationen:
a) Darstellung der Vierernachbarschaft
b) Darstellung der Achternachbarschaft
c¢) Darstellung der (N- ) N-)-Nachbarschaft,
mit einem (NxN) groien Fenster

Ein Bildpunkt ist durch seine Ortskoordinaten (z,y) in der Bildebene definiert.
Zwischen Bildpunkten besteht eine Nachbarschaftsrelation. Fiir die Darstellung die-
ser Relation existieren mehrere Méglichkeiten. Einige Formen sind in Abbildung 3.2
gezeigt.

Definition 3.9 (Konturpunkt)

Fin Konturpunkt p; ist ein Abtastwert s(x;,y;), der die Bildhelligkeit an
den diskreten Ortskoordinaten x;,y; reprdsentiert und in seiner Vierernach-

barschaft mindestens einen Hintergrundpunkt besitzt.
O

3.2.2 Objektkonturextraktion

Das Grundprinzip der meisten Konturextraktionsverfahren kann wie folgt formuliert
werden: zunichst werden Konturpunktkandidaten mittels eines Konturpunktdetektors

6[Geue83], [Haus94]
“vgl. [Proj93]
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aus der Menge aller Bildpunkte ausgesucht und anschlielend durch einen Konturpunkt-
verfolger zu einer endlich geordneten Folge von Nachbarpunkten pypsps ... pu_1p, ver-
kettet. Diese Folge repréasentiert eine Kontur, die moglichst geschlossen sein soll, d.h.

P1 = Pn-
Konturpunktdetektion

In der Literatur werden zahlreiche Konturpunktdetektoren (auch Kantendetektoren
genannt) vorgeschlagen. Bekannte Konturpunktdetektoren kénnen im wesentlichen in
zwei Gruppen eingeteilt werden: auf der einen Seite die Gruppe der klassischen (lokalen)
Detektoren und auf der anderen Seite die Gruppe der morphologischen Detektoren®.
Zur Beurteilung von Konturpunktdetektoren sind zwei Kriterien von besonderer Be-

deutung:
o Grad der Rauschempfindlichkeit eines Detektors

o Grad der Detektionsgenauigkeit, d.h. welche Breite die detektierten Linien® haben

Klassische Konturpunktdetektoren: Klassische Detektoren bauen auf abstrakten,
mathematischen Beschreibungen des Bildmaterials auf. Hier werden Eigenschaften der
Umgebung des betrachteten Punktes analysiert, um diesen Punkt als Konturpunkt
oder Nicht-Konturpunkt zu klassifizieren. Klassische Verfahren werden grob in globale
und lokale Operatoren unterteilt. Globale Operatoren betrachten fiir die Detektion von
Konturpunkten eine gréfiere Umgebung des zu klassifizierenden Punktes. Dies fiithrt da-
zu, daf} die globalen Operatoren viel aufwendiger als die lokalen Operatoren sind. Daher
werden in der Praxis, besonders in Echtzeitanwendungen, die lokalen Operatoren be-
vorzugt. Bei bestimmter Beleuchtung und Aufnahmeansicht entsprechen die Konturen
(bzw. Kanten) der physikalischen Korper den Intensitdtskonturen (bzw. Intensitats-
kanten) der Bilder. Daher haben die klassischen Konturpunktdetektionsverfahren in
der digitalen Bild(-signal)verarbeitung eine wichtige Rolle. Die weitaus am haufigsten
angewandten lokalen Verfahren basieren auf der mathematischen Formulierung fiir die
Amplitudendnderung des Bildsignals. Bekannte Vertreter dieser Gruppe sind die Gra-
dientenoperatoren und der Laplace-Operator.

Gradientenoperatoren: Der Gradient einer zweidimensionalen Intensitatsfunk-
tion (eines Bildsignals) eignet sich zur mathematischen Darstellung von Intensitéts-
anderungen in einem Grauwertbild. Sei s(z,y) die Funktion des Grauwertbildsignals.

Fiir den Gradienten folgt!®:
ds(z,
o Gl‘ (Bzy)
G(s(a,y)) = - 5.1)
G ds(z,y
Y By

8vgl. Kapitel 3.3
vgl. Definition 3.8
0ygl. [GoWo092], S 418-419
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Der Betrag des Gradienten ist:

G(s(z,9))| = J (83(5; y))2 + (as(;y’ y))2 (3.2)

Fiir die Richtung gilt:

O(G(s(z,y))) = arctan (as(x,y)/as(:ﬂ,y)) (3.3)

oz dy

Der Vektor G zeigt in die Richtung der maximalen Anderung des Bildsignals (s) an der
Stelle (x,y), wo der Gradientenbetrag GG durch Gleichung 3.2 gegeben ist. Die Detektion
von Anderungen des Bildsignals erfordert in jedem Bildpunkt die Differenzierung in
zwei orthogonale Richtungen der Ortskoordinaten''. Aus Aufwandsgriinden wird eine
Approximation des Gradienten wie folgt vorgenommen:

ds(z,y) ds(z,y)
oz dy

(3.4)

‘ —

G(s(z,y))| ~

Die Gleichungen 3.1 und 3.2 gelten fiir den kontinuierlichen Fall. In dem diskreten
Fall werden die Differentialquotienten durch endliche Differenzen ersetzt. Bei einem
Summengradienten z.B. ergibt sich folgende Gleichung!?:

Cs(@,y)| ~ [s(z,y) = s(e + Ly)| + |s(2,y) = s(z,y + 1) (3.5)

Fiir die Approximation des Gradienten aus Gleichung 3.2 existieren in der Literatur
verschiedene Operatoren. Als Beispiele seien hier der Robertsoperator (vgl. Gleichung
3.6 und Abbildung 3.6) und der Sobeloperator (vgl. Gleichung 3.7 und Abbildung 3.7)
genannt.

|G(s(w, )| & max(|s(z,y) = s(z = Ly = V], [s(z,y = 1) =s(z = Ly)))  (3.6)

(G(s(a, )| ~ M| + M, (3.7)
M, und M, sind dabei durch die Masken in Abbildung 3.4 b) definiert sind. Abbildung

3.3 veranschaulicht die Grundidee der Gradientenoperatoren. Fir ein Bildsignal s wird
durch die Berechnung der Gradienten die Intensitatsinderung in jedem Punkt be-
stimmt. Fir die Realisierung der approximativen partiellen Ableitung nach = und y
werden zwei Masken bendtigt. Das Bildsignal wird mit diesen Masken gefaltet. Bei
einer Maske von n xn ergibt sich fiir die Faltung folgender Ausdruck:

nxn
‘ —

G(s(z,y))| = Y (s(w,y) x he), (3.8)

=1

mit h; als Koeffizient ¢ der Faltungsmaske. Gradientenoperatoren unterscheiden sich
dadurch, welche Masken sie fiir die Faltung festlegen. Typische Masken sind in Abbild-
ung 3.4 gezeigt.

Uygl. [Zamp89], S. 56-57
12ygl. [Proj93]
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DasBildsigndl S(x.y)

X1, X+,
[
XLy | Xy (xly — o Faltungsmaske Das gefaltete Bildsigna
X']., X+11
ytl Wy ytl

Abbildung 3.3: Lokale Faltung mittels eines Gradientenoperators

Laplace-Operator: Bei dem Laplace-Operator wird die zweite Ableitung be-
trachtet. Die Intensitdtsanderungen werden nach Gleichung 3.9 berechnet:

@2 ——
G (s(x,y)) = ( ) = (3.9)

2
GQ 9%s(z,y)
y By

Fiir den diskreten Fall sind die Laplace-Maskenrealisierungen wie in Abbildung 3.4 a)
festgelegt, so dafl sich fiir die Intensitdtsdnderung in jedem Punkt an der Stelle z,y
folgendes ergibt!?:

G2 (s(2,9))| ~ 4s(z,y) = (s(w,y — 1) + s(z — Ly) +s(z + 1,y) + s(z,y + 1)) (3.10)

Dieser Operator ist durch die Berechnung der zweiten Ableitung zur Bestimmung der
Intensitatsanderung sehr rauschempfindlich (vgl. Abbildung 3.8), deshalb findet er in
der Praxis nur in Kombination mit anderen Operatoren Verwendung.

Die folgenden Abbildungen 3.5-3.9 stellen die Ergebnisse verschiedener Kontur-
punktdetektoren dar. Die darauf folgende Abbildung 3.10 zeigt ein Ergebnis der Kon-
turpunktlokalisation des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten morphologischen Ver-
fahrens zur Konturpunktdetektion, das in Kapitel 4 ausfiithrlich beschrieben wird. Eine

Bygl. [GoWo92], S 420
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b) Sobel-operator

4]0 |1 1 2|1
2 0 2 0 0 0
-1 0 1 1 -2 -1

Abbildung 3.4: Typische Masken einiger Konturpunktdetektoren

umfassende Einfithrung in verschiedene Konturpunktdetektionsvertahren geben Béss-
man und Besslich'*.

Abbildung 3.5: Vergleich von Konturpunktdetektoren: Originalbild

14[BaBe89]
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Abbildung 3.6: Konturpunktdetektion des Robertsoperator (invertiert):
a) Hohe Rauschempfindlichkeit
b) Schlechte Detektionsgenauigkeit

Abbildung 3.7: Konturpunktdetektion des Sobeloperator (invertiert):
a) Sehr rauschunempfindlich
b) Schlechte Detektionsgenauigkeit
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Abbildung 3.8: Konturpunktdetektion des Laplaceoperators (invertiert):
a) Sehr hohe Rauschempfindlichkeit
b) Detektionsgenauigkeit zwischen 1-2 Pixels
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Abbildung 3.9: Konturpunktdetektion des Operators nach [Wul994] (invertiert):
a) Sehr gutes Rauschverhalten
b) Genaue Konturpunktlokalisation

28
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Abbildung 3.10: Ergebnis des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Operators
(invertiert):
a) Ein gutes Rauschverhalten
b) Genaue Konturpunktlokalisation
(meistens nur ein Pixel breite Konturen)

Konturpunktverkettung

Die Techniken, die in den vorigen Abschnitten zur Konturpunktdetektion beschrie-
ben wurden, sollten im Idealfall Konturpunkte liefern, die zwischen den Bildobjekten
liegen. In der Praxis aber werden Konturbilder erzeugt, die von Rauschen, Fehldetek-
tionen (Liicken) und anderen unerwiinschten Nebeneffekten begleitet sind. Fiir weitere
Verarbeitungsschritte im Prozefl der Objekterkennung miissen die ermittelten rohen
Daten (die Konturpunkte) durch eine geeignete Struktur dargestellt werden. Fiir die-
sen Zweck werden die Konturpunkte in einer geordneten Folge miteinander verkettet,
wobei der Anfangspunkt und der Endpunkt identisch sind. Ausgehend von einem der
ermittelten Konturpunkte wird sukzessiv nach einem Fortsetzungspunkt gesucht. Fiir
den Suchvorgang werden zwei Verfahren unterschieden. Lokale Verfahren suchen in
einer begrenzten Nachbarschaft um den aktuellen Punkt nach dem Nachfolgepunkt.
Sie sind deshalb wenig rechenintensiv, haben aber in komplexen Bildvorlagen Pro-
bleme bei der Bestimmung des geeigneten Nachfolgepunktes. Globale Verfahren, wie
die Hough-Transformation, die heuristische Suche sowie die dynamische Programmie-
rung, beziehen fiir die Bestimmung des Nachfolgepunktes Informationen und Vorwis-
sen aus grofleren Umgebungen des aktuellen Punktes und allgemeine Informationen
iiber das gesamte Bild mit ein. Diese Eigenschaft macht die globalen Verfahren ge-
geniiber Stérungen im Bild robust. Thr entscheidender Nachteil ist aber der erhebliche
Rechenaufwand. Deshalb ist der Einsatz solcher Verfahren besonders fiir Echtzeitan-
wendungen kritisch. In [BaBe89] findet eine recht gute Einfiihrung in die Arbeitsweise
globaler Suchalgorithmen statt. Auf die Beschreibung solcher Algorithmen wird hier
aus Platzgriinden verzichtet.



3.3 Mathematische Morphologie 30

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren'® entwickelt, das globale und lokale
Informationen nutzt, um eine optimale Konturextraktion zu erreichen. Dies wird durch
eine geeignete Reduktion der Menge der Konturpunktkandidaten, besonders aber durch
die Erzeugung von nur einem Pixel breiten Linien von Konturpunkten erreicht.

3.3 Mathematische Morphologie

3.3.1 Vorbemerkung

Morphologie ist urspriinglich ein Teilgebiet der Biologie, der Geographie sowie der
Linguistik, bei dem Formen und Strukturen untersucht werden. Die mathematische
Morphologie in der Bildanalyse hat ihre Wurzeln in den 60er Jahren, als Georges Ma-
theron die geometrischen Strukturen im Bild fiir die Bildanalyse betrachtet hat. Mitt-
lerweile ist die mathematische Morphologie ein klassischer Bereich der digitalen Bild(—
signal)verarbeitung geworden. Die Grundidee morphologischer Verfahren besteht darin,
den Bildinhalt mittels einer geometrischen matrixférmigen Struktur, die iber das ge-
samte Bild geschoben wird, so zu manipulieren, dafl bestimmte erwiinschte Merkmale
von Bildstrukturen extrahiert werden. Diese matrixférmige Struktur wird Strukturele-
ment genannt. Morphologische Verfahren kénnen zur Losung verschiedener Aufgaben
in der Bildverarbeitung eingesetzt werden. Als Beispiele seien die Konturpunktdetek-
tion (bzw. Kantendetektion), die Bildsegmentierung und die Filterung zur Extraktion
von Signalcharakteristik genannt. Eine der wichtigsten Eigenschaften morphologischer
Operatoren ist die Generierung von Merkmalen iiber die im Bild enthalteten Struktu-
ren bzw. Objekte. Diese Eigenschaft wird besonders im Gebiet der Mustererkennung
zur Loésung von komplexen Problemen genutzt.

Im folgenden werden morphologische Grundoperatoren fiir Zweipegelbilder erlaut-
ert. In diesem Fall bestimmen die schwarz/weiB (0/1)-Ubergéinge die Form (und die
Grenze) der Bildobjekte. Die Erweiterung auf Grauwertbilder wird hier nicht behandelt,
es sei auf die entsprechende Literatur verwiesen.'®

3.3.2 Grundbegriffe

Die mathematische Morphologie baut aut die Grundbegriffe der scharfen Mengenlehre
auf. Mengen in der mathematischen Morphologie repréasentieren Formen von Objekten
eines Bildes. Jedes FElement einer Menge ist ein Tupel, dessen Koordinaten die (z,y)
Koordinaten eines Pixels im Bild sind. Es seien S und E zwei Mengen in Z?, wobei Z die
Menge der ganzen Zahlen, S = (s1, 82, -+, 8,) mit s; = (2;,y;) und F = (eq,€a,-- -, €,)
mit e; = (24, y;)-

15ygl. Kapitel 4
16ygl. z.B. [GiDo87], [GoRi92]
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Definition 3.10 (Translation)
FEine Translation von S durch den Vektor p = (z,y) ist definiert'” als:
S+p={tlt=s+p;s €S} (3.11)

O

S+p

Abbildung 3.11: Translation einer morphologischen Menge:
Translation: S wird entlang des Vektors & iibertragen

Abbildung 3.11 verdeutlicht Definition 3.10.
Die Grundinstrumente aller Verfahren, die auf mathematischer Morphologie auf-
bauen, bilden die Operationen Dilatation und Erosion sowie das Strukturelement.

Definition 3.11 (Strukturelement)

Ein Strukturelement ist eine morphologische Menge E, die eine geschlos-

sene geometrische Form reprdsentiert.
O

Beispiele typischer Strukturelemente zeigt Abbildung 3.12. Strukturelemente werden
durch die Wahl der Form und der Griffe des Strukturelementes anwendungsbezogen
ausgesucht. Das meistverwendete Strukturelement ist das Disk- bzw. Kreiselement.

Eine Dilatations-Operation angewendet auf ein Bild (z.B. das Bild S in Abbildung
3.13), bewirkt eine Ausdehnung der Grenze der im Bild enthaltenen Objekte, entspre-
chend der Form des ausgewéhlten Strukturelementes, d.h. Objektrander werden hinzu-
gefiigt. Dieser Vorgang ist in Abbildung 3.14 verdeutlicht, dabei ist ein Diskelement'®
als Strukturelement verwendet worden.

17vgl. [GoWo92], S. 519
18ygl. Abbildung 3.12 a)



3.3 Mathematische Morphologie 32

a) Diskelement bb) Diamantelement
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Abbildung 3.12: Haufig verwendete Formen von Strukturelementen

r

Abbildung 3.13: Morphologische Operationen: Das Originalbild S

Definition 3.12 (Dilatation)

Seien S und E zwei Mengen in Z*. Die Dilatation von S durch E ist
definiert als:

D(S,E)=S@ E =U.gr(S+e¢) (3.12)

O

Damit ist die Dilatation eine Translation'® von S durch jedes Element der Menge E
und eine Vereinigung der resultierenden Translationsmengen?®. D(S, F) ist eine Menge
von Punkten, fiir welche S und £ mindestens einen gemeinsamen Punkt haben. Die
Menge E repréasentiert das ausgewédhlte Strukturelement.

19ygl. Gleichung 3.10
2Oygl. [GiDo87], S. 4
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Abbildung 3.14: Auswirkung einer Dilatation: S dilatiert durch £

Die FErosion eines (Zweipegel-)Bildes bewirkt eine Schrumpfung der Grenze der
im Bild enthaltenen Objekte, d.h. Objektrander werden abgetragen. Abbildung 3.15
verdeutlicht diesen Vorgang.

Definition 3.13 (Erosion)

Seien S und E zwei Mengen in Z*. Die Erosion von S durch E ist definiert
als:

E(S,E)=5S6FE =Ncecr(S +e) (3.13)
O

Abbildung 3.15: Auswirkung einer Erosion: S erodiert durch £

D.h.: Aus der Erosion resultiert eine Translation von S durch jedes Element der Menge
E und eine Durchschnittsbildung der resultierenden Translationsmengen. £(S, E) ist
eine Menge von Punkten, fiir welche £ ganz in S enthalten ist.
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Abbildung 3.16: Dilatation und Erosion eines Gebiets mit einem Diskelement
a) Das Gebiet G, b) Das Diskelement F,
¢) Dilatation G & E, d) Erosion G & E

Abbildung 3.16*! verdeutlicht noch einmal die Ausdehnung bzw. die Schrumpfung
eines Gebiets mittels einer Dilatation bzw. Erosion. Dabei hat das Strukturelement die
Form eines Kreises (Diskelement).

3.3.3 Einige morphologische Grundalgorithmen

Mittels bestimmter Kombinationen von Dilatationen und Erosionen lassen sich wich-
tige Objektmerkmale extrahieren, da sich Effekte einer Erosion mittels einer Dila-
tation kompensieren, aber nicht korrigieren lassen. In verschiedenen Fragestellungen
der Bildanalyse ist die Extraktion von Objekten mit besonderen Formeigenschaften
aus dem Gesamtbildinhalt ein zentrales Problem, d.h. bestimmte Objektteile sollten
geloscht werden und andere sollten beibehalten werden. Dieses Problem 1afit sich da-
durch 16sen, dafl eine geeignete Operationenfolge und ein geeignetes Strukturelement
ausgewahlt werden. Die Kunst des Einsatzes morphologischer Operatoren besteht in
der Auswahl solcher geeigneter Kombinationen. Diese wichtige Figenschaft wird deut-
licher durch die Betrachtung von zwei weiteren Grundoperationen der mathematischen
Morphologie: das Opening und das Closing.

Definition 3.14 (Opening)

Seien S und E zwei Mengen in Z*. Das Opening von S durch E ist defi-

niert als:

OS,E)=(SSE)& E (3.14)

2lygl. [PeCh94]
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Abbildung 3.17: Opening von S durch £

Definition 3.15 (Closing)

Seien S und E zwei Mengen in Z*. Das Closing von S durch E ist definiert
als:

C(S,E)=(S®E)c E (3.15)
|

Die Klammern bestimmen die Reihenfolge der Operatoren, die das Endergebnis stark
beeinfluBt (Erosion und Dilatation sind im allgemeinen nicht umkehrbar).

Das Opening dient im wesentlichen der Vereinfachung des Bildsignals durch das Her-
aussieben von feinstrukturierten Bildanteilen (insbesondere Rander) und von kleinen
Bildteilen, wobei dieser Siebeffekt durch die Wahl der Form und insbesondere der Gréfie
des Strukturelementes stark beeinfluflbar ist. Nach einem Closing bleiben die groben
Anteile des Originalbildes unverdndert erhalten, kleine Risse, Liicken und feine Deteils
werden dagegen aufgefiillt und mit den grofleren Teilen zusammengeschlossen. Daher
wird dieser morphologische Operator Closing genannt. In den Abbildungen 3.17 und
3.18 sind die Auswirkungen von Opening und Closing gezeigt.

Durch eine bestimmte, fallbezogene Kombination von Opening und Closing (open-
close bzw. close-open) kann erreicht werden, dafi das Bildsignal so gefiltert wird, daf
Bildteile herausgesiebt werden und andere zusammengeschlossen werden. Diese Filte-
rung kann als ein Vorverarbeitungsschritt insbesondere vor einem Bildinterpretations-
prozeB eingesetzt werden??.

Im folgenden ist eine Operationsfolge zur Konstruktion eines Konturpunktdetektors
skizziert, die die oben genannten Eigenschaften morphologischer Operatoren verdeut-

licht.
22ygl. [Sale94]
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r

Abbildung 3.18: Closing von S durch F£

Definition 3.16 (Morphologische Konturpunktdetektion)

Seien S und E zwei Mengen in Z*. Fine morphologische Konturpunkt-
detektion von S ist wie folgt definiert :

K(S)=S—(S&E) (3.16)

O

Abbildung 3.19: Ergebnis eines morphologischen Konturpunktdetektors

Die Operation ,,—* ist durch eine Differenz zweier Mengen definiert. Die Abbildungen

3.13, 3.15 und 3.19 illustrieren den Mechanismus von Definition 3.16. Dieser Detektor
weist ein gutes Rauschverhalten und eine sehr genaue Konturpunktlokalisation (in den
meisten Féllen liefert er eine Linienbreite von einem Pixel) auf. In Kapitel 4 wird eine
andere Moglichkeit zur Auswahl einer Folge morphologischer Operationen fiir einen
morphologischen Konturpunktdetektor gezeigt.



3.4 Regionenorientierte Objekterkennung in Bildsequenzen 37

3.4 Regionenorientierte Ob jekterkennung
in Bildsequenzen

Die Grundidee regionenorientierter Verfahren kann wie folgt formuliert werden: Aus-
gehend von einem Keimpunkt k; wird eine Region durch sequentielle Angliederung
benachbarter Bildpunkte pq,pa,...p, regelméfig wachsen gelassen. Dabei wird stéandig
getestet, ob der aktuelle Bildpunkt ein vorgegebenes Ahnlichkeitskriterium A; erfiillt.
Giinstige Keimpunkte und geeignete Ahnlichkeitskriterien sind wichtige Entscheidun-
gen, die den ProzeB des Regionenwachstums stark beeinflussen. Abbildung 3.20 gibt

1) ‘ Bestimmung der Keimpunkte k; ... k| ’

2) [ Bestimmung der Anlichkeitskriterien Aq --- A ]

3) ‘ Bestimmung des nachsten Nachbarpunkts von Pj ’

4) ‘ Uberprufung des Ahnlichkeitsgrades von p; und k; ’

a)

b)
Abbildung 3.20: Grundkonzept regionenorientierter Verfahren

das Grundkonzept regionenorientierter Verfahren wieder:

1) Bestimmung der Keimpunkte:
Die Keimpunkte werden durch heuristische Verfahren bestimmt. Beispiel hierfiir:
im Bild werden kleine Gebiete gesucht, in denen statistische Merkmale, wie Mit-
telwert und Streuung, moglichst konstant bleiben. Dann werden die Schwerpunkte
bestimmt und als Keimpunkte genommen.

2) Bestimmung des Ahnlichkeitskriteriums:
Zur Bestimmung des Ahnlichkeitskriteriums A; wird im einfachsten Fall die ab-
solute Abweichung des Grauwertes des aktuellen Punktes G,, vom Grauwert des
Keimpunktes Gy, genommen. Fiir eine angemessene Erkennung der Bildobjekte
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werden oft zusétzlich andere Merkmale als der Grauwert beriicksichtigt, z.B. das
Texturmerkmal. In diesem Fall werden Methoden der Clusteranalyse angewen-
det, um den aktuell betrachteten Punkt anhand der verschiedenen, vorgegebenen

Merkmale zu einem Cluster (Region) zuzuordnen®.

3) Reihenfolge der Nachbarpunkte:
Ausgehend vom Keimpunkt k; werden die acht Nachbarpunkte des aktuellen
Punktes auf ihre mogliche Regions- bzw. Clusterzugehérigkeit gepriift, wobei be-
reits klassifizierte Punkte markiert werden. Die Reihenfolge der Punktpriifung
kann wie in Abbildung 3.20 b) festgelegt werden.

In der Literatur werden verschiedene regionenorientierte Verfahren genannt. Im
wesentlichen lassen sich drei Techniken unterscheiden, die im folgenden kurz zusammen-
gefafit sind:

1. Lokale Techniken (engl. bottom-up)
Kleine benachbarte Regionen (im Initialzustand reprasentiert ein Bildpunkt ei-
ne Region) werden zu einer Region zusammengefafit, falls die Merkmale dieser
kleinen Regionen ein Ahnlichkeitskriterium erfiillen. Hierzu bieten sich Methoden

der Clusteranalyse an??,

2. Globale Techniken (engl. top-down)
Zuerst wird das Gesamtbild betrachtet, so daf globale Merkmalsverteilungen (Ho-
mogenitat) bestimmt werden. Ausgehend von diesen globalen Informationen wird
eine Region (vom Gesamtbild aus) dann in kleinere Regionen geteilt, wenn sie
ein Homogenitatskriterium nicht erfiillt (Verfahren, die ausschliefilich auf globale
Informationen aufbauen, werden in der Literatur wenig betrachtet).

3. Zusammengesetzte Techniken (engl. split and merge)
Lokale (raumliche) Ahnlichkeitskriterien und globale Merkmale (Homogenitiits-
kriterien) werden verkniipft, so dafi Regionen mit dhnlichen Eigenschaften mitein-
ander verschmolzen werden und Regionen, die den Homogenitatstest verletzen,
zerlegt werden.

3.5 Konturorientierte versus regionenorientierte
Methoden

Ein gemeinsames Grundziel aller objekterkennenden Verfahren ist es, das Szenenbild in
Bereiche zu zerlegen, deren Grenzen so gut wie moglich mit den realen Objektgrenzen
ibereinstimmen. Die Einteilung der Objekterkennungsmethoden in konturorientier-
te und regionenorientierte Verfahren folgt daraus, welches der beiden Merkmale der
Strukturen im Bild zuerst extrahiert wird.

Verschiedene Konturextraktionsverfahren als Hilfsmittel zur Objekterkennung ba-
sieren auf der menschlichen Eigenschaft, Objekte in einer Bildszene gegeniiber dem

Bfiir Details vgl. [Zamp89]
Z4fiir Details vgl. [Mest89]
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Hintergrund besser zu erkennen, wenn diese zumindest teilweise von einer Kontur um-
geben sind. Der menschliche Betrachter einer Szene kann die Bewegung von Objekten
schneller und besser durch ihre Kanten als durch ihre inneren Strukturen wahrnehmen.
Denn Helligkeitsiibergange geben mehr Informationen als weitgehend homogene graue
Bereiche. In den verschiedenen Anwendungen der Bildverarbeitung und Bildinterpre-
tation sind die konturorientierten Verfahren mehr verbreitet. Zwei eindeutige Vorteile
dieser Verfahren sind erstens die Schnelligkeit und zweitens der geringe Rechenauf-
wand. Im Hinblick auf die empfingerseitige?® Zwischenbildinterpolation, bei der es auf
Schnelligkeit und geringen Hardwareaufwand ankommt?®, scheinen diese Verfahren sehr
geeignet zu sein.

Ein Kritikpunkt an konturorientierten Verfahren betrifft die Verwendung von klas-
sischen Konturpunktdetektoren als einen ersten Schritt der Konturextraktion. Diese
Detektoren liefern im seltesten Fall geschlossene Konturen, so dal Nachverarbeitungs-
schritte sehr aufwendig sein kénnen. Beim Einsatz von morphologischen Konturpunkt-
detektoren werden dagegen in den meisten Féllen geschlossene Konturen detektiert, so
daf} die entstandenen Konturen mit geringem Aufwand nachbearbeitet werden kénnen
27

Ein anderer Kritikpunkt bei konturorientierten Verfahren ist ihre erh6hte Empfind-
lichkeit mit abnehmender Bildqualitat bzw. zunehmendem Rauschgehalt eines Bildes.
Denn sie betrachten fiir die Trennung von Konturpunktkandidaten von Hintergrund-
punkten nur die lokale Nachbarschaft eines Kandidatenpunktes, um festzustellen, ob
der Kandidatenpunkt als Konturpunkt tauglich ist. Dieser Kritikpunkt trifft bei klassi-
schen Konturpunktdetektoren zu, die in ihrem Grundkonzept nur die 33-Nachbarschaft
des Kandidatenpunktes betrachten. Um trotz dieses Mangels eine ausreichend gute
Konturextraktion zu erreichen, kénnen folgende Vorverarbeitungsschritte unternom-
men werden:

o Geeignete Filterung des Bildes.

e Finbeziehung von anderen Punktmerkmalen und Vergroferung des betrachteten
Nachbarschaftsbereichs zur Auswahl der Konturpunktkandidaten.

Die morphologischen Konturpunktdetektoren sind weniger rauschempfindlich als die
klassischen Detektoren, so daf} sie statt der klassischen Detektoren eingesetzt werden
kénnen, um die o.g. Nachteile zu vermindern.

Zur Objekterkennung in Bildsequenzen werden regionenorientierte Verfahren ein-
gesetzt, wegen ihrer Eigenschaft, auch globale Informationen (nicht nur lokale) in den
Entscheidungsprozef} einzubeziehen. Sie arbeiten bereichsbezogen und nicht bildpunkt-
bezogen, wie dies der Fall bei konturorientierten Verfahren ist, so daf sie alle Merkmale
dieser Bereiche fiir die Zerlegung des Bildes in disjunkte Teilbereiche nutzen. Wegen der
o.g. Eigenschaft regionenorientierter Verfahren schneiden sie in bezug auf Fehlersicher-
heit bei komplexem Bildmaterial besser ab. Auf der anderen Seite sind diese Verfahren
langsam und aufwendig, da fiir die Zuordnung jedes Bildpunktes zu einer Region und

Z5ygl. Abbildung 2.1
26ygl. Kapitel 2
2Tygl. Kapitel 4
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fir die Bestimmung von globalen Informationen zur Zerlegung von groflen Regionen
ein relativ grofer Aufwand erforderlich ist. Ein anderes Problem dieser Verfahren ist
auch die Schwierigkeit der Formulierung von Homogenitits- und Ahnlichkeitskriterien
(vgl. Kapitel 3.3).

In der Literatur sind hybride Verfahren bekannt, die regionen- und konturorientier-
te Strategien kombinieren®®. Fiir die Erkennung von Objekten bei solchen Verfahren
scheint die Extraktion von Kontur- und Regioneninformationen sowie die anschlielende
Integration beider Informationen sehr aufwendig zu sein.

Bygl. [Mest89]



Kapitel 4

Ein Konzept zur Erkennung von
Objekten in Bildsequenzen

4.1 Problemstellung und Motivation

Verfahren der Bildanalyse und Bildinterpretation erméglichen erforderliche Aussagen,
insbesondere tiber strukturelle Anordnungen der verschiedenen Bildteile komplexer Bil-
der, fiir die jeweilige Anwendung herzuleiten. Diese quantitative Beschreibung des Bild-
inhaltes setzt leistungstahige Isolierungs-, Erkennungs- und Beschreibungsmethoden
dieser Bildteile voraus. Fiir einen menschlichen Betrachter wird das Problem der Er-
kennung von Bildobjekten durch Verkniipfung von lokalen und globalen Informationen
tiber das Bild und die im Bild enthaltenen Strukturen (Objekte) einfach und unbewufit
gelost. Es ist deshalb plausibel, in einen Objekterkennungsalgorithmus lokale, wie glo-
bale Informationen mit einzubeziehen. Das Ziel dieses Kapitels besteht darin, die in
dieser Arbeit entwickelte konturorientierte Methode aufzuzeigen, die sich fir die Er-
kennung von Objekten in Bildern an der menschlichen Art, Objekte vorwiegend durch
ihre Konturen und Ecken wahrzunehmen (Machscher Effekt, laterale Hemmung)?, ori-
entiert und auf der mathematischen Morphologie basiert, die sehr vorteilhaft? fiir die
formorientierte Bildinterpretation ist.

Ziel der automatischen Objekterkennung ist es, ein Bildsignal in zusammenhangen-
de Komponenten zu zerlegen, die méglichst genau mit den empirisch wahrgenommenen
Objekten tibereinstimmen. Eine Interpretation des Bildinhaltes, verstanden als Erken-
nen von Objekten durch eine Wissensbasis (,,das ist ein Auto“), ist nicht Bestandteil
des hier entwickelten Objekterkennungsverfahrens. Ein objekterkennendes System mit
hinreichend allgemeiner Anwendbarkeit existiert nicht. Die bisherigen Verfahren sind
fiir spezielle Anwendungen entwickelt worden, weil sich nur dadurch viele Probleme bei
der Bildanalyse 16sen lassen, aber insbesondere, weil sich Bilder in ihrer Beschaffenheit,
Rauschcharakteristik, usw. stark unterscheiden.

Eine typische Eigenschaft natiirlicher Bildsequenzen ist es, dafl Bildobjekte eine
Berandung haben und daf§ sie sich unabhéngig voneinander bewegen kénnen. In den

lygl. [Haus94]
Zvgl. Kapitel 4.4
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verschiedenen Anwendungen der Bildanalyse werden die Objektkonturen bevorzugt
analysiert, vor allem, weil sich durch die gewonnenen Konturinformationen topologische
(globale) Informationen iiber die Bildobjekte sehr einfach ableiten lassen. Die Konturen
als Grenze zwischen Objekten und Hintergrund sowie zwischen Objekten und ihren
Nachbarobjekten sind sehr wichtig, da die Bildwahrnehmung sich hauptsachlich auf
sie richtet. Experimente haben gezeigt, dafl sich die Aufmerksamkeit der Menschen
beim Betrachten eines Bildes in erster Linie auf Kanten und Ecken richtet und in
einer zweiten Phase das Innere von Objekten vom Auge wahrgenommen wird. Das
Idealziel bei der Konturanalyse ist die Extraktion von Konturen der im Bild enthaltenen
Objekte, die alle realen, exakten Objektkonturen des Bildes, und nur sie, wiedergeben.

In der Regel werden an die Objekterkennung hohe Geschwindigkeitsanforderun-
gen gestellt. Fiir die empfingerseitige® Zwischenbildinterpolation sind schnelle Bewe-
gungsschatzverfahren eine wichtige Voraussetzung, um sie in praktischen Anwendungen
einzusetzen. Um diesen hohen Geschwindigkeitsanforderungen gerecht zu werden, ist es
notwendig, die Laufzeit der Algorithmen bei Beibehaltung ihrer Leistungsfahigkeit zu
verringern. Um dies zu erreichen, soll ein Objekterkennungsverfahren in einfache Teil-
schritte gegliedert werden. Zuséatzlich sollen diese Teilschritte mit moglichst geringem
Hardwareaufwand realisierbar sein.

Um zu gewéhrleisten, dafl der hier entwickelte Objekterkennungsalgorithmus fiir
verschiedene Anwendungen nutzbar ist, wird eine modulare Gestaltung des Algorith-
mus angestrebt, wobei die Effektivitat des Algorithmus im Hinblick auf die Abarbei-
tungszeit in praktischen Anwendungen im Vordergrund stehen soll. Das Problem der
Objekterkennung im Sinne von Definition 3.5 wird durch eine ,,top-down®“ Vorgehens-
weise behandelt, d.h. es werden ausgehend von einer globalen Zerlegung des Bildes
schrittweise lokale Umgebungen zur Gewinnung von Objektinformationen betrachtet.
Hier wird die Objekterkennung in mehrere Teilschritte zerlegt, so dafl Objektinformatio-
nen, die in einem vorangegangenen Schritt ermittelt worden sind, in dem nachfolgenden
Schritt zur Verbesserung der Objekterkennung eingebunden werden. Diese schrittweise
Erkennung basiert aut dem Prinzip der Reduktion von Bildpunkten, die fiir die Wei-
terverarbeitung in dem folgenden Schritt nicht signifikant sind. Die Transformation
eines Bildes, durch die die Punkte der neuen Strukturen des transformierten Bildes auf
fir die Weiterverarbeitung signifikante Punkte reduziert werden, wird hier als Prinzip
der Reduktion von Strukturpunkten eines Bildes bezeichnet. In Kapitel 4.2 wird der
Entwurt des entwickelten konturorientierten Erkennungskonzeptes grob beschrieben.
In den darauf folgenden Kapiteln werden die einzelnen Komponenten dieses Konzeptes
néher erlautert.

4.2 Das neue konturorientierte
Objekterkennungsverfahren

Aufgabe dieses Kapitels ist es, einen kurzen, kompakten Uberblick iiber die Kompo-
nenten des, in den darauf folgenden Kapiteln néher erlauterten, Erkennungsverfahrens

3vgl. Abbildung 2.1
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zu geben. Ein FluBldiagramm wird dann den Entwurf dieses Algorithmus verdeutlichen.

Originalbild
(Grauwertbild)

(Schwellwertoperation)

‘ Objektisolierung |

Zweipegelbild

Morphologische
Konturpunktdetektion

Konturpunktbild

(Konturverketten,

Konturextraktion
-schlieBen und -16schen )

Konturenbild

Objektrekonstruktion
( Konturenausfullen)

Objektbild
(Grauwertbild)

Abbildung 4.1: FluBdiagramm des vierstufigen Objekterkennungsverfahrens

Die Zielsetzung des neuen Verfahrens besteht darin, in erster Linie die wenigen,
groflen Objekte im Bild zu erkennen. Diese Objektauswahl erfolgt aus den physio-
logischen Wahrnehmungseigenschaften des menschlichen Auges, das in die Bewegung
solcher Objekte einféllt, d.h. ihnen folgt (,tracking®), und fiir diese Objekte dann ein
erhohtes Auflésungsverméogen besitzt.

Das Prinzip des Algorithmus kann wie folgt zusammengefait werden: Aus einem
Originalbild (Halbbild) einer Sequenz (Abbildung 4.2) wird durch Trennung der Ob-
Jektpunkte von den Hintergrundpunkten (Nichtobjektpunkten) zunachst ein Zweipegel-
bild (Abbildung 4.3) erzeugt. Dann wird mit Hilfe zusammengesetzter morphologischer
Grundoperationen das Zweipegelbild in ein Konturpunktbild (Abbildung 4.4) transfor-
miert, deren Punkte in drei Klassen unterteilt sind: in die Klasse der Konturpunk-
te (Objektgrenzpunkte), die einen vorgegebenen Grauwert erhalten, in die Klasse der
Objektuntergrundpunkte (Objektinnenpunkte) und in die Klasse der Hintergrundpunkte
(Nichtobjektpunkte). Diese Bildtransformation liefert unabhangige Konturelemente, die
im Bild ohne raumliche Beziehung stehen. Um globale, fiir weitere Erkennungsschritte
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notwendige, Objektinformationen zu gewinnen, miissen die Konturelemente in einem
raumlichen Zusammenhang gebracht werden. Dies wird dadurch erreicht, dafy die Kon-
turpunkte des Konturpunktbildes, jeweils ausgehend von einem Konturanfangspunkt,
miteinander zu Konturen verkettet werden. Dieser Verkettungsvorgang liefert ein Kon-
turenbild (Abbildung 4.5), dessen Punkte in die Klasse der global miteinander verket-
teten Konturpunkte, in die Klasse der Objektuntergrundpunkte und in die Klasse der
Hintergrundpunkte unterteilt sind. Bei diesem Verkettungsvorgang werden kleine und
falsch erkannte Konturen eliminiert, die nicht signifikant fiir die Bewegungsschatzung
sind, d.h. es werden die wenigen und grofien Objektkonturen extrahiert. Dieses nur
durch die Konturpunkte und ihre raumlichen Beziehungen charakterisierte Konturen-
bild ist als Grundlage fiir eine leistungstéhige objektbasierte Bewegungsschatzung, die
auf die genaue Lage (Position) aller Objektpunkte angewiesen ist, allein nicht aus-
reichend. Deshalb wird aus dem Zweipegelbild (Konturenbild) ein Grauwertbild (Ab-
bildung 4.6) rekonstruiert, dessen Punkte wieder in die Klasse der Objektpunkte und
in die Klasse der Hintergrundpunkte (Nichtobjektpunkte) unterteilt sind. In diesem re-
konstruierten Grauwertbild (Abbildung 4.6) sind die im Eingangsbild (Abbildung 4.2)
enthaltenen Strukturen* als homogene unabhingige Objekte® erkannt worden.

Im folgenden sind die Komponenten des neuen vierstufigen Ansatzes zusammenge-
stellt:

1. Lokalisation von Objektpunkten aus der Menge aller Bildpunkte
(Kapitel 4.3: Schwellwertbasierte Objektisolierung)

2. Detektion von Konturpunkten aus der Menge aller Objektpunkte
(Kapitel 4.4: Morphologische Konturpunktdetektion)

3. Zusammenfassung der ermittelten Konturpunkte zu Konturen, um zu einer globa-
len Beschreibung der Objekte zu gelangen. Dabei werden kleine, nicht signifikante
Konturen eliminiert.

(Kapitel 4.5: Erkennung von Objektkonturen)

4. Verwendung des ,A-priori“ -Konturwissens und der globalen Informationen, die
aus den ermittelten Konturen zu gewinnen sind, zur Rekonstruktion von homo-
genen Objekten, wobei jedes Objekt mit einem einheitlichen Grauwert versehen
wird. (Kapitel 4.6: Rekonstruktion von homogenen Objekten)

Jede der oben genannten Erkennungskomponenten ist grundsatzlich auf eine Vereinfa-
chung des Bildinhaltes durch Entfernung von nicht signifikanten Informationen fiir die
folgenden Erkennungskomponenten und auf eine Extraktion der signifikanten Merkma-
le der vereinfachten Bildstrukturen fiir die folgende Phase angewiesen®.

Abbildung 4.1 gibt einen Gesamtiiberblick tiber die Komponenten des Algorithmus
sowie die dadurch erzeugten Bildtransformationen. Die Abbildungen 4.2-4.6 verdeut-

lichen die Arbeitsweise dieser Komponenten anhand eines Anwendungsbeispiels.

4vgl. Definitionen 3.1, 3.5
Svgl. Definition 3.6
6Prinzip der Reduktion, vgl. Kapitel 4.1
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Abbildung 4.2: Ein Originalbild aus der ,car® -Sequenz
(Ein Auto fahrt von rechts nach links,
der Hintergrund bewegt sich von links nach rechts
(Kameraschwenk mit dem bewegten Foto))
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Abbildung 4.3: Das schwellwertbasierte Zweipegelbild zu Bild 4.2 (invertiert)
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Abbildung 4.4: Konturpunktbild zu Bild 4.3:
Das Endergebnis des Detektors nach Definition 4.1 (invertiert)
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Abbildung 4.5: Das resultierende Konturenbild zu Bild 4.4 (invertiert)
(einpixelbreite Konturen)
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Abbildung 4.6: Die rekonstruierten (erkannten) Objekte aus Bild 4.5 (invertiert)

4.3 Schwellwertbasierte Ob jektisolierung

Schwellwertverfahren werden in vielen praktischen Anwendungen der automatischen
Bildanalyse eingesetzt. Mit einer Schwellwertoperation wird durch eine einfache lokale
Entscheidung eine globale Bildunterteilung erreicht. Die Schwellwertverfahren sind da-
her sehr effektiv und lassen sich leicht implementieren. Die Bildpunkte werden durch
Festlegung einer Grauwertschwelle in zwei Klassen unterteilt, die Klasse der Bildpunk-
te, deren Grauwert grofler oder gleich dem festgelegten Schwellwert ist, und die Klasse
der Bildpunkte, deren Grauwert unterhalb des Schwellwertes liegt. Dabei wird davon
ausgegangen, dafl der Bildwertabstand zwischen Objektpunkten des Fingangsbildes
und Hintergrundpunkten groff ist (starker Kontrast). Damit umfafit eine Klasse die
Hintergrundpunkte und die andere Klasse die Objektpunkte. Das entscheidende Pro-
blem bei einer solchen Bildpunktklassifizierung liegt in der Auswahl eines geeigneten
Schwellwertes.

In der Regel wird die automatische Schwellwertauswahl durch die Auswertung des
Bildhistogramms vollzogen: zunachst wird die Verteilung der Grauwerte aller Bildpunk-
te ermittelt, dann wird ein Grauwert aus dieser Verteilung nach einem bestimmten Kri-
terium als Schwelle ausgewahlt. Als Kriterium kann z.B. das Minimum (bzw. das Ma-
ximum) des Grauwerthistogramms gewahlt werden. In dem Fall, dal das Histogramm
mehrere ausgepragte Maxima aufweist, werden mehrere Schwellen fiir die Unterteilung
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von Bildpunkten in mehrere Klassen” (also nicht nur Objekt- und Hintergrundklassen)
festgelegt. [BBbv91] gibt eine ausfiihrliche Beschreibung von Algorithmen zur Bestim-
mung von Schwellwerten und zur Klassifikation von Bildpunkten aufgrund mehrerer
Schwellen.

Das Originalgrauwertbild wird in dem hier entwickelten Erkennungsverfahren als
erster Schritt zur Objekterkennung mittels eines vorgegebenen Schwellwertes (Steuer-
parameter) in zwei Klassen unterteilt: auf der einen Seite die Klasse der Objektpunkte,
deren Grauwert dem vorgegebenen Schwellwert gleicht oder ihn iibersteigt, und auf
der anderen Seite die Klasse der Hintergrundpunkte, deren Grauwert unterhalb des
Schwellwertes liegt. Somit wird den Objektpunkten ein vorgegebener Grauwert ( Objekt-
grauwert) und den Hintergrundpunkten ein Hintergrundgrauwert zugeordnet. Auf diese
Weise wird durch die Reduktion von nicht signifikanten Bildpunkten ein Zweipegelbild
erzeugt. Durch die Abbildungen 4.2 und 4.3 wird das Ergebnis der oben beschriebenen
schwellwertbasierten Objektisolierung verdeutlicht.

In den seltensten Féllen kann es allein auf der Grundlage eines Schwellwertverfah-
rens eine korrekte und ausreichende Objekttrennung geben. In Kapitel 4.4 wird ein auf
der Betrachtung der Objektpunktumgebung basiertes Verfahren zur Verbesserung der
bisher ermittelten Objektinformationen beschrieben.

4.4 Morphologische Konturpunktdetektion

4.4.1 Vorbemerkung

Im allgemeinen ist die Konturpunktdetektion eine Erkennungstechnik, die auf dem
Herausfinden von Diskontinuitat der Bildfunktion basiert. Das Ziel besteht darin, die
Bildpunkte, die auf der einen Seite an der Grenze zwischen Objekten und Hintergrund
und auf der anderen Seite an der Grenze zwischen Objekten und anderen Objekten im
Bild liegen, als Konturpunkte zu klassifizieren® und die anderen Bildpunkte zu Hinter-
grundpunkten zu erklaren. Die Anwendung von Konturpunktdetektoren bewirkt somit
nur eine lokale Bildtransformation, bei der unabhéngige Konturelemente ohne raum-
liche Beziehung entstehen. Dieser Vorgang der Vereinfachung des Bildinhaltes basiert
auf dem Prinzip der Reduktion von Bildpunkten®.

Fir die Konstruktion von Konturpunktdetektoren sind insbesondere folgende Be-
dingungen zu beachten:

e Die Detektion der Konturpunkte mufl gewéhrleistet sein.
e Die Detektion der Konturpunkte soll an der richtigen Position erfolgen.

e Die durch die Konturpunkte gebildeten Konturlinien sollen diinn und eindeutig
sein.

"Beispiel hierfiir vgl. [Wolf91]
8vgl. Definitionen 3.7, 3.8 und 3.9
9vgl. Kapitel 4.1
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Der hier entwickelte Konturpunktdetektor basiert auf der mathematischen Mor-
phologie. Wie bereits gezeigt'®, kénnen morphologische Operatoren sehr effizient zur
Extraktion von geometrischen Objektmerkmalen wie Form, Grofie oder Verbindung
eingesetzt werden. Im folgenden werden die wesentlichen Vorteile fiir einen Einsatz von
auf mathematischer Morphologie basierenden Algorithmen in der digitalen Bildverar-
beitung kurz erliutert!!:

e Es existiert eine recht gut entwickelte, morphologische Algebra, die sich auf
Grundlagen der Boolschen Algebra und der klassischen Mengenlehre zuriick-
fithren 1a8t. Mit Hilfe dieser Algebra lassen sich Optimierungen und weitere Re-
prasentationsmoglichkeiten herleiten.

e Durch eine modulare Konstruktion von einfachen, morphologischen Grundopera-
tionen lassen sich selbst komplexe Bildverarbeitungsaufgaben 16sen.

e Fiir das Herausfinden von Strukturen'? aus Bilddaten eignen sich zusammen-

gesetzte, morphologische Operatoren, wegen ihrer Eigenschaft, bestimmte Ob-
jektteile zu eliminieren, aber auch andere Teile hinzuzufiigen!®, so dafi Objekte
mit besonderen Formeigenschaften und mit fiir den Prozefl der Bildanalyse oder
der Mustererkennung erwiinschten Merkmalen, aus dem Bild extrahiert werden
kénnen.

e Morphologische Operatoren schiitzen wegen ihrer Beschaffenheit die wesentlichen
geometrischen Formen der Bildobjekte. Bei linearen Filtern z.B. wird dagegen die
eigentliche geometrische Form von Objekten eines Bildes zerstort!?.

e Die durch morphologische Operationen zusammengesetzten Verfahren sind gut
parallelisierbar!®.

e Besonders fiir einen praktischen Einsatz eines objektbasierten Vertahrens sind
morphologische Operatoren vor allem wegen ihrer effizienten und einfachen Soft-
ware- und Hardwarerealisierbarkeit sehr attraktiv.

Die Anwendung eines morphologischen Detektionsverfahrens auf ein Zweipegelbild be-
wirkt eine Bildtransformation, bei der folgende Punktklassen entstehen: die Klasse der
Konturpunkte, die Klasse der Objektuntergrundpunkte und die Klasse der Hintergrund-
punkte, wobei der Grauwert der Objektuntergrundpunkte und der Hintergrundpunkte
in diesem Fall identisch ist.

107Sale94], [GiDo87], [Zamp89]
Hygl. [GiDo87]

12ygl. Definition 3.1

13ygl. Kapitel 3.3

HM[GiDo8T]

15vgl. [GiDo87]



4.4 Morphologische Konturpunktdetektion 52

4.4.2 Realisierung eines morphologischen
Konturpunktdetektors

Im folgenden wird ein Entwurf und die Implementierung eines morphologischen Kon-
turpunktdetektors dargestellt. Wie bereits erwihnt!®, besteht die Kunst bei einer Kon-
struktion von morphologisch basierenden Algorithmen in der Auswahl einer geeigneten
Kombination aus morphologischen Grundoperatoren und den dazugehérigen Struktur-
elementen, so dafl das gewiinschte Ziel dieser Algorithmen effizient erreicht wird. Im
folgenden wird eine Operationsfolge zur Konstruktion eines morphologischen Kontur-
punktdetektors vorgestellt, die als Ziel die Erkennung von gut positionierten Kontur-
punkten, die an der Grenze zwischen Objekten und Hintergrund und zwischen Objekten
und anderen Objekten liegen, hat.

Definition 4.1 (Morphologische Konturpunktdetektion)

Seien S, Ey und Ey Mengen in Z*. Eine morphologische Konturpunkt-
detektion von S ist wie folgt definiert:

O
a) Diskelement b) Quadratelement
ol 1| 1] 10 aktueller Bildpunkt
111112111 1/1
11111 _\_‘;
1 1]1]1]1 R
0[1|1]1]0 o

die dréi Nachbarpunkte

Abbildung 4.7: Die fiir die Realisierung des Detektors nach Definition 4.1
ausgewahlten Strukturelemente

In dem Entwurf des morphologischen Konturpunktdetektors nach Definition 4.1 wird
als erstes eine Dilatation des aus dem Schwellwertverfahren resultierenden Zweipegel-
bildes (Abbildung 4.3) mittels eines Diskelementes der Grofe 5x5 (Abbildung 4.7)
durchgefithrt. Das Diskelement wird iiber das gesamte Bild geschoben. Zur Ermitt-
lung des Zustandes jedes Punktes (gesetzt (weil) oder nicht gesetzt (schwarz)) des
dilatierten Bildes wird folgende Regel angewendet:

e Wenn das Diskelement mindestens einen gesetzten Punkt des Elementbereiches
im Eingangsbild (im Zweipegelbild) iberdeckt, dann werden alle vom Diskelement
iberdeckten Bildpunkte im Ausgangsbild (das dilatierte Bild) gesetzt, falls der
zugehdrige Elementpunkt gesetzt ist.

16ygl. Kapitel 3.3
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S

Abbildung 4.8: Das Ergebnisbild der Dilatation von Bild 4.3

nach Definition 4.1 (invertiert)

Nun wird das Zweipegelbild (Abbildung 4.3) und das dilatierte Bild (Abbildung 4.8)
mittels einer X O R-Funktion verkniipft. Das neue Zwischenbild enthalt Konturlinien
sowie eine Menge anderer, nicht signifikanter und kleinerer Bereiche. Diese Kontur-
linien geben im wesentlichen die Form der urspriinglichen Objekte wieder, sind aber
fiir weitere Verarbeitungsschritte nicht ausreichend diinn. Mit Hilfe einer anschlieflen-
den Erosion werden dann aus diesem Zwischenbild kleinere Bereiche und unerwiinschte
Réander der resultierenden Konturlinien eliminiert, so dafl diinne und eindeutige Kon-
turlinien generiert werden.

Die Erosion folgt mittels eines Quadratelementes (Abbildung 4.7), welches iiber
das aus der XOR-Operation resultierende Zwischenbild (X OR-Bild) geschoben wird,
so daBl zur Ermittlung des Zustandes jedes Punktes des neuen Bildes folgende Regel
angewendet wird:

e Wenn nicht alle drei Nachbarpunkte (Abbildung 4.7) des betrachteten Punktes
des Fingangsbildes (XOR-Bild),die vom Quadratelement tberdeckt sind, gesetzt,
dann wird der entsprechende Punkt im Ausgangsbild (im erodierten Bild) nicht
gesetzt.

Die Abbildungen 4.3,4.4, 4.8 und 4.9 illustrieren den Mechanismus des nach Defi-
nition 4.1 entworfenen Detektors. Abbildung 4.10 verdeutlicht noch einmal den Algo-
rithmus des entwickelten morphologischen Konturpunktdetektors.
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Abbildung 4.9: Das Ergebnisbild der XOR-Operation der Bilder 4.3 und 4.8

nach Definition 4.1 (invertiert)

Dieser Konturpunktdetektor hat folgende Eigenschaften:
o Der Detektor liefert gut positionierte Konturpunkte.

o Der Detektor weist eine genaue Konturpunktlokalisation auf, d.h. er liefert diinne
und eindeutige Konturlinien. In den meisten Fallen liefert er eine Linienbreite von
einem Pixel. Diese Figenschaft ist besonders fiir eine konturorientierte Erkennung
von Objekten, an deren Grenze die detektierten Konturpunkte liegen, wichtig.

o Er weist ein gutes Rauschverhalten auf.

Ein wesentlicher Nachteil eines nur auf durch Konturpunktdetektoren ermittelten
Konturlinien basierenden Algorithmus zur Objekterkennung besteht in der Schwierig-
keit, aus dem Bild die fiir den Erkennungsprozefl erforderlichen globalen Objektinfor-
mationen zu gewinnen. Denn zunéchst liegen nur separate Konturlinien vor und erst
nach einem weiteren Verarbeitungsschritt der detektierten Konturpunkte (Verkniipfung
der Konturlinien) lassen sich globale Objektmerkmale bestimmen. Dies bedeutet, daf
einzelne Konturelemente zu einer Darstellung einer geschlossenen Linie verkniipft wer-
den miissen, die eine semantische Interpretation zulafit. In Kapitel 4.5 wird das Konzept
eines auf den detektierten Konturpunkten basierenden Algorithmus zur Gewinnung von
globalen Objektinformationen (Konturen) beschrieben.
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Zwveipegel bild

([ Dilatation )
—\]/ Dilatiertes Bild

[ XOR—Operation]
Konturpunktbild

[ Erosion ]

Opti miertes (erodiertes)
Konturpunktbild

Abbildung 4.10: FluBidiagramm des morphologischen
Konturpunktdetektors nach Definition 4.1

4.5 Erkennung von geschlossenen Konturen

4.5.1 Vorbemerkung

Konturpunktdetektoren bewirken nur eine lokale Bildtransformation, bei der unab-
héngige Konturelemente ohne raumliche Beziehung entstehen. In dem transtormierten
Bild kénnen nicht signifikante Konturelemente, falsch detektierte Konturelemente und
Liicken zwischen den ermittelten Konturelementen auftreten. Zur Bestimmung der ei-
gentlichen Konturen von Objekten ist eine Zusammenhanganalyse der detektierten
Konturpunkte erforderlich, so dafl eine Menge von endlich geordneten Folgen von be-
nachbarten Bildpunkten, pips--- p.p1, (geschlossene Konturen) entsteht. Jede Folge
von Konturpunkten stellt eine Kontur dar, die dann einem Bildobjekt eindeutig zuge-
ordnet wird. Bei der Generierung von Konturen werden in erster Linie die wenigen und
groflen Objekte im Bild in Betracht gezogen.

Das Prinzip der Reduktion von nicht signifikanten Bildelementen wird hier auch
beriicksichtigt. Der Zusammenschlufl von detektierten Konturelementen bedeutet dem-
nach:

1. Eliminierung von als Finzelpunkte erkannten Konturpunkten nach folgender Re-

gel:
Regel 1:

WENN der Anfangspunkt einer Kontur keinen Nachbarpunkt in seiner Ach-
ternachbarschaft hat,
DANN wird er eliminiert.

2. Eliminierung von kleinen, nicht signifikanten entstandenen Konturen nach fol-
gender Regel:
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Regel 2:

WENN die Kontur geschlossen und ,klein® ist,
DANN wird ste eliminiert.

3. Eliminierung von als falsch erkannten Konturelementen nach folgenden Regeln:
Regel 3:

WENN die Kontur ,grofi“ ist und eine kleine Liicke aufweist, deren Schliefien
eine Linie hervorruft, die ,viele“ andere Konturpunkte iberquert,

DANN wird sie eliminiert.
Regel 4:

WENN die Kontur eine ,grofie Liicke aufweist und ,klein ist,
DANN wird sie eliminiert.

Regel 5:

WENN Jdie Kontur eine ,grofie“ Liicke hat, deren Schlieffen eine Linie
squer® durch das Bild hervorruft,
DANN wird sie eliminiert.

Aus diesen drei Regel ist der Fall des Konturfehlers ablesbar, d.h. das Kon-
turverfolgungsverfahren hat falsche Verkettungswege durchlaufen. In diesem Fall
werden die dadurch enstandenen Konturen als falsch und nicht signifikant fir die
Objekterkennung eingestuft und ignoriert.

4. Zusammenfassung von mehreren Konturelementen zu einer geschlossenen Kon-
tur, die die oben genannten fiinf Regeln nicht erfiillen.

Dieses Vorgehen richtet sich nach dem Prinzip der Reduktion der nicht signifikanten
Bildpunkte zur Verringerung der Komplexitat des Algorithmus. Im Gegensatz zu vielen
bekannten Konturfindungsvertahren, die komplexe mathematische Kriterien zur Kon-
turfindung heranziehen, wird in dieser Arbeit eine Methode der Konturfindung vor-
gestellt und angewendet, die sich auf eine einfache Konturpunktverkettungsstrategie
stiutzt.

4.5.2 Konturextraktion

Das Ziel dieses Kapitels ist es, ein Verfahren zu erlautern, mittels dem aus den durch
die Detektion der Konturpunkte in lokaler Form vorliegenden Bilddaten méglichst vie-
le globale Informationen iiber die Bildobjekte hergeleitet werden. Hier muf} jedoch vor
allem die Frage der Effektivitat des Verfahrens berticksichtigt werden. Bei dem hier an-
gewendeten Konturextraktionsverfahren wird ausgehend von einem als Anfangspunkt
eines Objektes erkannten Bildpunkt (Objektsuche), mittels einer zunachst lokalen (in
der Achternachbarschaft) Suchstrategie von Punkt zu Punkt, der néchste Nachbar-
punkt (Konturpunkt) gesucht. Falls aber in dieser lokalen Umgebung kein Folgepunkt
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gefunden wird (Liicke), folgt der Suchvorgang dann schrittweise in einer globaleren
Nachbarschaft (LiickenschlieBen). Die dadurch gefundenen Konturpunkte werden mit-
tels eines Codierungsalgorithmus, der die Richtung der gefundenen Punkte codiert,
und durch die Angabe der absoluten Ortskoordinaten der gefundenen Konturpunkte
zu einer Kontur verkettet und dargestellt.

Objektsuche

Das durch den morphologischen Detektor erzeugte Konturpunktbild wird zeilenweise
abgetastet, bis ein Konturpunkt gefunden wird, der dann als Anfangspunkt der zu
erkennenden Kontur bezeichnet wird. Das Finden eines Anfangspunktes reklamiert
das Finden eines neuen Bildobjektes. Die Objektsuche wird nach der Vollendung der
Beschreibung einer Kontur durch Weiterabtastung des Bildes ab dem Anfangspunkt der
zuletzt festgelegten Kontur fortgesetzt, bis das Ende des Bildes erreicht ist. Wenn das
Bild mehrere Objekte enthélt, alternieren somit Objektfinden und Konturdarstellung
so lange, bis das gesamte Bild auf alle Objekte abgetastet ist.

Darstellung von Konturen

Der Vorgang der Konturerkennung wird nach einer erfolgreichen Objektsuche durch
die folgenden Schritte vollzogen:

Konturpunktverfolgung: Ausgehend von dem gefundenen Konturanfangspunkt
wird in der Achternachbarschaft!'” eines gefundenen Konturpunktes nach dem nichsten
Folgekonturpunkt gesucht. Falls aber in der Achternachbarschaft des Anfangspunktes
kein Folgepunkt getunden wird, wird der Anfangspunkt als Einzelpunkt eingestuft und
somit ignoriert (geloscht) (Regel 1: Wenn der Anfangspunkt einer Kontur keinen Nach-
barpunkt in seiner Achternachbarschaft hat, dann wird er eliminiert).

Im Falle einer erfolgreichen Suche in der Achternachbarschaft wird die gleiche Such-
strategie sukzessiv fiir jeden gefundenen Punkt angewendet. Diese lokale Suchstrategie
ist wie folgt definiert: der Folgepunkt des aktuellen Punktes wird in den acht Zellen
der Achternachbarschaft, ausgehend von der duBerst rechten, horizontalen Zelle (in
Abbildung 4.11 Zelle Nummer 4) sukzessiv fiir jeden aktuellen Punkt gesucht, bis die
Punktverfolgung den gleichen Anfangspunkt (zuriick) erreicht hat. Dadurch wird eine
Folge von Schritten erzeugt, wobei jeder Schritt eine aus acht méglichen Richtungen
reprasentiert. Die Richtungen der Schritte kénnen durch die Zahlen 0 bis 7, z.B. wie
in Abbildung 4.11 angegeben ist, dargestellt werden.

Die Punktsuche wird solange fortgesetzt, bis der Anfangspunkt erreicht ist oder das
Verfahren wegen eines Fehlers bei dem aktuell betrachteten Konturelement (Liicken)
abgebrochen wird. Dabei wird jeder gefundene Punkt als gefunden markiert und somit
fiir den Vorgang der Konturerkennung ,unsichtbar® gemacht. Anschaulich kann der
Verfolgungsalgorithmus wie folgt beschrieben (vgl. Beispiel in Abbildung 4.11) werden:

Ein Betrachter, der ausgehend von einem Anfangspunkt die Konturpunkte ver-
folgt, sucht jeweils den duflersten rechten, verfigbaren Konturpunkt aus, bis er

17 Abbildung 3.2
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zurick zum Anfangspunkt wiederkehrt, dabei markiert er jeden gefundenen Punkt.
Dann sucht er fir einen neuen Vorgang einen neuen Anfangspunkt ab dem im
vorangegangenen Durchlauf gefundenen Anfangspunkt aus.

a) Konturpunktbild b) Richtungen der Suchschritte

0 1 2 3 4

0 x < 3 2¢19
e 4= |0
2 x . 5|6V 7
3 x x S

4 x N\

Das Konturrechteck

Spalte
Zeile

c) Darstellung der Kontur der Lange 10 durch :

1) Konturcode mit dem Anfangspunkt: p(0,1)
[ 5677112343

2) Ortskoordinatenangabe:
[ (1,0), (2,0), (3,1), (4.2), (3,3), (2,4), (1,4), (0,3), (1,2), (0,1) ]

3) Konturrechteck:
- minimale Zeile: 0, maximale Zeile: 4, minimale Spalte: 0, maximale Spalte: 4

Abbildung 4.11: Darstellung einer Kontur: ein Anwendungsbeispiel

Konturpunktverkettung: Die durch den Verfolgungsvorgang gefundenen Kontur-
punkte miissen miteinander in Beziehung gebracht werden, um zu einer zusammen-
héangenden Punktfolge zu gelangen, die eine Kontur fehlerfrei und eindeutig reprasen-
tiert. Eine eindeutige Beschreibung einer Objektkontur kann z.B. durch die Angabe
einer Zahlenfolge ¢y, ¢z, -+, ¢,, mit ¢; als Richtung des gefundenen Konturpunktes er-
folgen. Diese Zahlenfolge ist wie folgt zu bestimmen?!®:

Durch die Verfolgung der Konturpunkte in der Achternachbarschaft, ausgehend von
einem beliebigen Ausgangspunkt bis zum gleichen Punkt zuriick, wird eine Folge von
Schritten erzeugt, wobei jeder Schritt in eine von acht moglichen Richtungen zeigt. Die
Richtungen der Schritte konnen durch die Zahlen 0 bis 7 (Abbildung 4.11) angegeben
werden. Die erzeugte Zahlenfolge wird Konturcode genannt. Diese in der Literatur weit
verbreitete Codierungsmethode wird zur Losung von verschiedenen Problemen, wie die
Formanalyse oder die Merkmalextraktion, eingesetzt. Mit Hilfe des Konturcodes kann
z.B. die Lage eines Objektes durch die Bestimmung von Eckpunkten spezifiziert wer-
den. Durch eine numerische Manipulation dieser Zahlenfolge kénnen selbst komplexe

18yvel. [K1Za92]
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Klassifikationsprobleme, ohne dabei aut die Bilddaten greifen zu miissen, in effektiver
Weise gelost werden'?.

Eine andere Methode zur eindeutigen Darstellung von Objektkonturen ist die An-
gabe der absoluten Ortskoordinaten der gefundenen Konturpunkte. Durch diese In-
formationen kann u.a. die Lage (Position) eines Objektes im Bild genau spezifiziert
werden. Diese Darstellungsart der Konturen wird hier bevorzugt, da sie fiir die spétere
Rekonstruktion von Grauwertobjekten aus den ermittelten Konturen effektiv ist. Der
Konturcode wird aber vollstandigkeitshalber als ein Element der festgelegten Daten-
struktur einer Kontur angegeben?’.

Um die Menge der durch die Konturbestimmung erkannten Bildstrukturen auf das
erforderliche zu reduzieren, werden die verketteten Konturen, deren Lange eine vor-
gegebene Grofle nicht tiberschreitet, als nicht signifikant fiir den folgenden Schritt der
Objekterkennung eingestuft und somit ignoriert (geloscht) (Regel 2: diese Kontur ist
geschlossen, aber zu klein).

Dieser Verkettungsvorgang liefert ein Konturenbild (Abbildung 4.5), deren Punkte in
die Klasse der global miteinander verketteten Konturpunkte, in die Klasse der Objekt-
untergrundpunkte und in die Klasse der Hintergrundpunkte unterteilt sind.

LiickenschlieBen: Falls in der Achternachbarschaft des aktuellen Konturpunktes kein
Nachfolgepunkt gefunden wird, ist der Fall einer Liicke erkannt, und eine Behandlung
dieses Liickenproblems wird erforderlich, um zu einer zusammenhéngenden, geschlos-
senen Kontur zu gelangen. Der Algorithmus zur Behandlung des Liickenproblems ist
im folgenden zusammengefaft:

Falls die bisher verkettete Konturlinie, die jetzt durch eine Liicke behaftet ist, eine
vorgegebene Grofle nicht tibersteigt, wird sie als zu klein klassifiziert und damit als nicht
signifikant fiir den folgenden Objekterkennungsschritt eingestuft, und somit ignoriert
(geloscht). Falls aber die verkettete Konturpunktlinie als signifikant eingestuft wird,
wird die Suche nach einem Konturpunkt spiraltérmig in den néchsten drei Nachbar-
schaften, der 24er-Nachbarschaft, der 48er-Nachbarschaft und der 80er-Nachbarschaft,
wie Abbildung 4.12 zeigt, fortgesetzt. Dabei kann die Grofie der globalen Suchnachbar-
schaft durch einen Steuerparameter festgelegt werden. Hier soll die Effektivitat (Re-
chenzeit) des Algorithmus miteinbezogen werden. Wenn ein Konturpunkt, im weiteren
Anschluffpunkt genannt, in dieser spiralférmigen Umgebung gefunden wird, dann wird
der aktuelle Konturpunkt (dies ist der Punkt, fiir den kein Folgepunkt in der Achter-
nachbarschaft gefunden wurde) mit dem Anschlufipunkt durch eine Linie verbunden
(Kontur wird geschlossen).

Falls aber diese Linie viele andere Konturpunkte iiberquert, dann wird dieser Fall als
Konturfehler, d.h. das Konturverfolgungsverfahren hat falsche Verkettungswege durch-
laufen, erkannt und damit wird diese Kontur als nicht signifikant eingestuft und igno-
riert (Regel 3: die Kontur ist ,grofi“ und weist eine kleine Licke auf, deren Schlieflen
eine Linie hervorruft, die viele andere Konturpunkte uberquert).

Dann wird weiter mittels der oben beschriebenen lokalen Suchstrategie (in der Ach-

fiir Details vgl. [K1Za92]
20ygl. Kapitel 4.5.3



4.5 Erkennung von geschlossenen Konturen 60

aktueller Punkt

: -
|__-+--"-""" ohneNachbar

Abbildung 4.12: Globale Suchstrategie zur Schlieung von Liicken

ternachbarschaft) nach einem Folgepunkt fiir den gefundenen Anschlufipunkt gesucht.
Und somit wird der Verfolgungs- und Verkettungsvorgang fortgesetzt.

Falls aber in den festgelegten drei Nachbarschaften kein Folgepunkt gefunden wird
(Liicke ist zu gro), wird der aktuelle Konturpunkt mit dem Anfangspunkt durch eine
Linie verbunden und somit wird die Kontur geschlossen. Falls aber die bisher (bis
zu dem aktuellen Punkt) verkettete Konturpunktlinie eine vorgegebene Grofie nicht
tiberschreitet (Regel 4: diese Kontur weist eine grofie Licke auf und ist klein), oder
aber der Abstand zwischen dem aktuellen Konturpunkt und dem Anfangspunkt eine
vorgegebene Grofle iiberschreitet (Regel 5: diese Kontur weist eine grofie Licke auf,
deren Schlieflen eine Linie ,quer® durch das Bild hervorruft), dann werden diese zwei
Fille als Konturfehler** angesehen, und diese verkettete Konturpunktlinie wird deshalb
ignoriert (geloscht).

4.5.3 Algorithmische Aspekte des Verfahrens

Im folgenden werden einige algorithmische Punkte der gewéhlten Losungsansatze zur
Konturerkennung bei der Implementierung des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten
konturorientierten Objekterkennungsalgorithmus in dem Simulationsprogramm

MORPHOBJ?*? kurz erlautert:

Zlygl. Regel 3
22Zygl. Kapitel 6.2
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e Es wird angenommen, daf} die gesuchten Objekte bzw. Konturpunkte sich von den
anderen Punkten durch einen klaren Bildwert unterscheiden (starker Kontrast).

e Die Konturpunktverfolgung erfolgt ausgehend vom Anfangspunkt, zuriick zum
Anfangspunkt rekursiv. Jeder gefundene Konturpunkt wird so markiert, daf} er
fiir den Vorgang der Konturerkennung und den Vorgang der Objektsuche uner-
kennbar gemacht wird.

e Fiir die Anwendung von Konturerkennungsmethoden sind neben den in der ,,C“
Programmiersprache vordefinierten Datentypen weitere Datentypen notwendig.
Grundlegend ist die Darstellung von Konturen. Hierfiir ist der Datentyp Kontur
definiert. Die Datenrepréasentation fiir diesen Datentyp ist in der folgenden Da-
tenstruktur festgelegt:

Eine Kontur ist ein Verbund von:

Nummer : INT

Léinge : INT

Grauwert : INT

Startpunkt : POINT

minimale Zeile : INT

maximale Zeile : INT

minimale Spalte : INT

mazximale Spalte : INT
Konturcode : Feld aus INT
Konturkoordinaten : Feld aus INT

Die Nummer bezeichnet eine aufsteigende Nummerierung der erkannten Kontu-
ren. Die Lédnge gibt die Anzahl der zu einer Kontur verketteten Punkte an. Der
Grauwert der verketteten Punkte wird fiir jede Kontur neu berechnet. Die Kom-
ponente Startpunkt bezeichent den Anfangspunkt einer Kontur. Die folgenden
vier Komponenten (minimale Zeile, maximale Zeile, minimale Spalte und ma-
zimale Spalte) geben die Positionen der vier Eckpunkte der Kontur an. Durch
diese vier Angaben ist eine Objektkontur in ein Rechteck (Konturrechteck) iso-
liert. In einem Rechteck kénnen Konturen mehrerer Objekte eingeschlossen sein,
aus diesem Grund wird jeder Kontur bei dem Verkettungverfahren ein eindeuti-
ger Grauwert zugeordnet. Die Komponente Konturcode gibt die Richtung?® der
ermittelten Konturpunkte an. Eine Kontur wird auch durch die Komponente
Konturkoordinaten eindeutig dargestellt, die die absoluten Ortskoordinaten der
verketteten Konturpunkte angibt.

e Mit der Angabe des Konturrechteckes, dem Konturpunktgrauwert und der Kon-
turkoordinaten wird ein Objekt eindeutig isoliert und fiir den letzten Schritt der
Objekterkennung, die Konturenausfiillung?*, zur Verfiigung gestellt.

Z3ygl. Abbildung 4.11
24K apitel 4.6
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\L Konturpunktbild

~ ~

Objektsuche

Konturverfolgung

Konturen schlielRen

I

Nichtsignifikante
Konturen I6schen

\. J

i Konturenbild

Abbildung 4.13: FluBidiagramm des Konturerkennungsverfahrens

Abbildung 4.13 verdeutlicht die grundlegende Struktur des oben beschriebenen Ver-
fahrens zur Konturerkennnung. Abbildung 4.5 zeigt ein Konturenbild, das mittels des
vorgestellten Konturerkennungsverfahrens aus Bild 4.4 transformiert worden ist.

Im folgenden sind die Vorteile eines auf Konturpunktverkettung basierenden Ver-
fahrens zusammengestellt:

e Das Verfahren fiihrt immer zu geschlossenen Objektkonturen.

o Diese Methode ist effektiv, da fiir die Beschreibung einer Kontur nur die Kontur-
punkte und ihre benachbarten Bildpunkte zur Festlegung des Objektzusammen-
hanges herangezogen werden.

e Durch den erzeugten Konturcode und durch die Koordinatenangabe lassen sich in
einfacher Weise globale Objektmerkmale, insbesondere Formmerkmale, bestim-
men.

e Die Rekonstruktion der eliminierten inneren Bildstrukturen (Ausfiillen) kann,
anhand der somit gewonnenen Konturinformationen, in einfacher Weise erfolgen.
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4.6 Konturorientierte Rekonstruktion
von Objekten

4.6.1 Vorbemerkung

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, einen objektbasierten Ansatz zu entwickeln, der
auf erkannten, homogenen Objekten fir die Schatzung der Objektbewegung basiert.
Die erkannten Informationen iiber die Objektpunkte werden durch diesen Ansatz, zu-
sammen mit den aus einem bildpunktbasierten Bewegungsschitzverfahren®® gewonne-
nen Bewegungsvektoren der einzelnen Bildpunkte, verkniipft, um zu einer besseren
Bewegungsschitzung zu gelangen. Voraussetzung fiir eine solche obejektbasierte Be-
wegungsschéitzung ist eine moglichst fehlerfreie, vollstdndige und robuste Objekter-
kennung. Die in dem resultierenden Konturenbild, das als Ausgangsbild des in Ka-
pitel 4.5 beschriebenen Verfahrens zur Konturerkennung dient, gewonnenen Informa-
tionen tiber die Konturpunkte reichen nicht aus, um die fiir eine objektbasierte Be-
wegungsschatzung erforderlichen Informationen tiber alle Punkte der Bildobjekte zur
Verfiigung zu stellen. Denn die spezifizierten Punkte der Objektkonturen beschreiben
nur die Grenze der Bildobjekte, also nur einen kleinen Teil der urpriinglichen Objekt-
punkte. Um alle Objektpunkte vollstindig zu bestimmen, werden die inneren Punkte
jeder gewonnenen Kontur (diese sind die mittels des Konturextraktionsverfahrens als
Objektuntergrundpunkte®® klassifizierten Punkte) bestimmt und mit einem bestimmten
Grauwert gefiillt. Somit entstehen aus den Konturen Grauwertobjekte, deren Punk-
te durch die Angabe ihrer Koordinaten eindeutig definiert sind. Dieser Vorgang der
Objektkonturausfilllung wird hier als Objektrekonstruktion bezeichnet.

4.6.2 Konturenausfiillung

Der Vorgang der Erkennung und der Ausfiillung der inneren Punkte einer Kontur zur
Rekonstruktion der im Eingangsbild enthaltenen Strukturen (Objekte) wird, ausgehend
von einem gefundenen inneren Punkt, rekursiv fir alle anderen inneren Punkte der
Kontur durchgefiithrt. Mittels des im folgenden beschriebenen Ansatzes wird jeweils fiir
jede Kontur ein innerer Punkt bestimmt (vgl. Abbildung 4.15).

1. Finde in dem Konturrechteck einen Konturpunkt mit dem Grauwert der betrach-
teten Kontur.

2. Suche in der folgenden darunter liegenden Zeile nach einem Konturpunkt mit
dem gleichen Grauwert.

3. Suche in der gleichen Zeile, ab der Spalte von Schritt 2, nach einem Objektunter-
grundpunkt.

4. Uberpriife nach den folgenden drei Regeln (drei Richtungen, vgl. Abbildung 4.15
b), ob dieser gefundene Objektuntergrundpunkt im Inneren der Kontur liegt:

Zyvgl. Kapitel 2.2
26vgl. Kapitel 4.5.2
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(a) WENN ein Konturpunkt mit dem gleichen Konturgrauwert sich horizontal
rechts von diesem Objektuntergrundpunkt befindet und

(b) WENN ein Konturpunkt mit dem gleichen Konturgrauwert sich vertikal
iiber diesem Objektuntergrundpunkt befindet und

(¢) WENN ein Konturpunkt mit dem gleichen Konturgrauwert sich vertikal
unter diesem Objektuntergrundpunkt befindet,

DANN befindet sich der gefundene Objektuntergrundpunkt aus Schritt 3 im

Inneren der Kontur.

Ausgehend von diesem inneren Punkt werden dann rekursiv die in der Vierer-
nachbarschaft (vgl. Abbildung 4.15 c) liegenden Bildpunkte mit einen vorgegebenen
Grauwert gefiillt, und damit zu Objektpunkten erklart. Die Ausfiilllung wird solange
durchgefiihrt, bis die Grenze der Kontur erreicht ist, d.h. bis die Kontur ,voll* ist. Ab-
bildung 4.15 verdeutlicht den Suchvorgang nach einem inneren Punkt in der Kontur,
sowie den Fiillvorgang.

In vielen Fallen werden durch den Konturerkennungprozef sich tiberschneidende
Konturen erzeugt (z.B. die Konturen in Abbildung 4.17), so dafl die Bestimmung ei-
nes inneren Punktes nach dem oben beschriebenen Verfahren das Fiillverfahren in ein
kleines Gebiet der gesamten Konturfliche fiithrt. In diesem Fall erreicht das rekursive
Fillverfahren nach einem kurzen Fiilldurchlauf die Konturgrenze und somit wird nur
ein kleiner Teil der Flache der Objektkontur gefiillt. Deshalb wird das Fiillverfahren
in solchen erkannten Fallen, ausgehend von einem neu zu bestimmenden Objektun-
tergrundpunkt, solange wiederholt, bis der ,grofite Teil* der Konturfliche gefiillt ist.
Zur Feststellung, ob das Verfahren sich in ein kleines Gebiet der gesamten Flache der
Kontur verlaufen hat, wird folgende heuristische Regel angewendet:

Solange die (nicht ausgefillte) Restfliche des Konturrechteckes grofier als die
Hilfte der Konturrechteckfliche ist, wiederhole den Fillvorgang, falls ein Ob-
jektuntergrundpunkt (innerer Konturpunkt) gefunden wird*

Diese Regel ist, mathematisch vereinfacht, wie folgt zu begriinden (Abbildung 4.14):
Sei K eine sich iiberschneidende Kontur (Abbildung 4.14 a). Beim ersten Filldurch-
gang wird ein innerer Punkt in der erste Halfte der Kontur gefunden. Diese erste Hélfte
((a-b)/4, mit a - b als die Flache des Konturrechtecks) wird dann rekursiv gefarbt. Die
nicht gefarbte Restflache (3(a - b)/4, Abbildung 4.14) ist groBer als die Hélfte der Kon-
turrechteckflache ((a - b)/2). Deshalb wird ein neuer Durchlauf, ausgehend von einem
neu zu bestimmenden inneren Punkt, der in der zweite Halfte liegt und nach dem oben
beschriebenen Verfahren, zu finden ist, gestartet. Nach diesem zweiten Durchlauf ist
die gesamte Kontur gefarbt. Die Auswertung der Regel nach diesem zweiten Durchlauf
ergibt folgendes Ergebnis: (a-b)/2 # (a-b)/2, d.h. der ,grofite Teil“ der Konturflache
ist ,voll“, deshalb wird der Fiillvorgang abgebrochen. In dem Fall nach Abbildung
4.14 wird der Fillvorgang abgebrochen, auch weil sich kein Objektuntergrundpunkt
(Innenpunkt) in der Kontur finden lafit.

2TFalls dies nicht der Fall ist, ist die Kontur vollstindig gefiillt. Ein solcher Fall tritt besonders bei
schmalen Konturen auf
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7ter innerer Punkt

a) Eine Kontur
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Punkt a/2
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Abbildung 4.14: Ausfiilllung von sich tiberschneidenden Konturen

Fiir die Repréasentation der Daten, die ein Objekt kennzeichnen, wird fiir die Imple-
mentierung des entwickelten konturorientierten Objekterkennungsalgorithmus in dem
Simulationsprogramm MORPHOBJ folgende Datenstruktur gewahlt:

Ein Objekt ist ein Verbund von:

e Nummer : INT

o Grauwert : INT

e Startpunkt : POINT

e minimale Zeile : INT

e maximale Zeile : INT

e minimale Spalte : INT

e maximale Spalte : INT

e Konturkoordinaten : Feld aus INT
e Objektkoordinaten : Feld aus INT

Die Nummer bezeichnet eine aufsteigende Nummerierung der rekonstruierten Ob-
jekte. Der Grauwert reprasentiert den fiir den Fillvorgang einer Kontur bestimmten
Grauwert, der fiir jedes Objekt neu berechnet wird. Die Komponente Startpunkt be-
zeichnet den ersten gefundenen Objektuntergrundpunkt eines Objektes, der zuerst
gefiillt wird. Die folgenden vier Komponenten (minimale Zeile, mazimale Zeile, mini-
male Spalte und mazimale Spalte) geben die Position der vier Eckpunkte eines Objektes
an. Durch diese vier Angaben ist ein Objekt in einem Rechteck ( Objektrechteck) isoliert.
Die Kontur des Objektes (seine Grenze) wird durch die Komponente Konturkoordinaten
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a) Konturenbild b) Objektuntergrundpunktsuche
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Abbildung 4.15: Suche nach einem inneren Punkt

dargestellt, die die absoluten Ortskoordinaten der verketteten Konturpunkte angibt.
Alle Objektpunkte werden durch die Angabe ihrer Ortskoordinaten (die Komponente
Objektkoordinaten) dargestellt.

Durch den Objekterkennungsalgorithmus wird somit eine Liste der erkannten Ob-
jekte erzeugt, die als Grundlage fiir die in Kapitel 5 vorgestellte objektbasierte Bewe-
gungsschédtzung dient. Diese Liste steuert gemeinsam mit den in dem Objektbild ent-
haltenen Klassifizierungsinformationen der Bildpunkte und mit den mittels eines bild-
punktbasierten Bewegungsschditzer gewonnenen Bewegungsinformationen anhand eines
formulierten Regelsatzes die Bestimmung der neuen Verschiebungsvektoren. Der oben
genannte Regelsatz stellt eine Abwagung zwischen den ermittelten Bewegungsinforma-
tionen und den erkannten Objektinformationen dar.

Beispiele fiir Erkennung von Objekten aus einem Halbbild einer realen Szene sind in
den Abbildungen 4.2 bis 4.6 und in den Abbildungen 4.16 bis 4.18 verdeutlicht, die mit
Hilfe des Simulationsprogramms MORPHOBJ erzeugt worden sind. Abbildung 4.19
zeigt eine mit Hilfe des hier entwickelten objektbasierten Bewegungsschitzers®® ermit-
telte X-Komponente der Vektorfelder zu der ,tussy“—Bildsequenz (Abbildung 4.16).
Hier ist deutlich zu sehen, dafl Bewegungsvektoren fiir die erkannten Objekte, die sich
bewegen (die Sprecherin), geschatzt worden sind und dafl das homogenisierte Vektorfeld
durch die Form der erkannten (bewegten) Objekte gepragt ist.

28ygl. Kapitel 5
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Abbildung 4.16: Ein Originalbild aus der ,,tussy“ -Sequenz
(Eine Sprecherin bewegt sich vor einem ruhenden Hintergrund)

Abbildung 4.17: Bild von sich iiberschneidenden Konturen (zu dem Bild 4.16)

(invertiert)
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Abbildung 4.18: Die rekonstruierten (erkannten) Objekte aus den Konturen
in Bild 4.17 (invertiert)

Abbildung 4.19: Das homogenisierte Vektorfeld zur der ,,tussy“—Sequenz

68



Kapitel 5

Objektbasierte
Bewegungsschitzung

5.1 Einleitung und Problemstellung

Eines der spannendsten, aber auch schwierigsten Gebiete der digitalen Bild- und Sig-
nalverarbeitung ist die Verarbeitung von Bildsequenzen, deren Einzelbilder durch eine
zeitlich periodische Zeilensprungabtastung des, durch eine Kamera projizierten, Bildsi-
gnals erzeugt werden. Die Bestimmung von Bewegungsvektoren erlangt fiir die Verar-
beitung von Bildsequenzen eine immer groBere Bedeutung, denn fiir viele Anwendungen
ist eine moglichst genaue Bewegungsschatzung notwendig. Die Qualitdtsverbesserung
der Bildwiedergabe herkémmlicher Fernsehgeréte ist eine dieser Anwendungen, in der,
besonders auf der Empfangerseite, keine aufwendigen Mainahmen zur Qualitdtsverbes-
serung (moglichst mit geringem Hardwareaufwand) erwiinscht sind. Eine dieser Maf$-
nahmen ist die Aufwartskonversion, bei der ein 50Hz Zeilensprungsignal durch eine
Zwischenbildinterpolation in ein Signal hoherer Bildwiedergabefrequenz (vorzugsweise
in ein 100Hz Zeilensprungsignal) umgewandelt wird.

Fir die Zwischenbildinterpolation existieren verschiedene Verfahren, die in stati-
sche, bewegungsadaptive und bewegungsvektorgestiitzte Verfahren unterteilt werden®.
Fir leistungsfahige Interpolationsverfahren werden Informationen iiber die Bewegun-
gen?, welche in zwei Halbbildern stattfinden, bendtigt. Vektoren beschreiben fiir jeden
Pixel im ersten Halbbild seine vermutliche Verschiebung (Richtung und Betrag der Ver-
schiebung) ins zweite Halbbild. Die bendtigten Bewegungsvektoren werden von Bewe-
gungsschatzern bestimmt, die in bildpunktbasierte und objektbasierte Bewegungsschéat-
zer unterteilt werden. Bei den bekanntesten, bildpunktbasierten Bewegungsschétzver-
fahren (Blockmatching) werden die Bilder in rechteckige Blocke unterteilt, ohne dabei
die im Bild enthaltenen Strukturen (die Grauwertverteilung) zu beriicksichtigen. Fiir
jeden dieser Blocke wird dann ein Bewegungsvektor zwischen zwei aufeinanderfolgen-
den Halbbildern ermittelt. Diese blockweise Schéatzung der Bewegung geschieht aus
Griinden der geringen Hardwarerealisierbarkeit. Diesem Vorteil stehen aber folgende

TKapitel 2
2[Blum92]
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Nachteile® gegeniiber, die im wesentlichen entstehen, weil innerhalb eines Blockes eine
nicht immer vorhandene, konstante Veschiebung vorausgesetzt wird:

e Innerhalb eines Blockes kénnen Teile verschieden bewegter Objekte auftreten.
Die Zuordnung eines Vektors zu diesem Block fithrt zu falschen Verschiebungen

dieser Objekte.

e Wenn in einem Block Objektteile enthalten sind, die keine Bewegung aufweisen,
dann fiihrt ihre Verschiebung zu sehr stark stérenden Artefakten.

e Durch die blockweise Vektorzuordnung werden tibergreifende Korrelationen meh-
rerer Blécke nicht ausgenutzt.

e Die blockweise Vektorzuordnung verursacht in einigen Fallen blockférmige Mu-
ster (blocking Artefakte, fixed pattern noise), die sich bei den interpolierten Bil-
dern stérend auswirken.

Alle bildpunktbasierten Verfahren werden mit besonderen Problemen konfrontiert,
wenn die Bewegung in Grenzbereichen zwischen zwei benachbarten Objekten geschétzt
werden soll. Die Schatzung von hinreichend genauen Bewegungsvektoren ist fiir eine
bewegungsvektorgestiitzte Interpolation besonders wichtig, da durch deutlich falsch
geschéatzte Bewegungen sehr stérende Effekte bei den interpolierten Zwischenbildern
auftreten konnen, wie z.B. das kurzzeitige Zerreilen eines Objektes.

Fiir einen menschlichen Betrachter beginnt die Analyse eines Bildinhaltes zunachst,
bewufit oder unbewuft, durch die Suche nach berandeten und sich unabhéngig bewe-
genden Objekten im Bild. Der Bildinhalt wird hiernach beurteilt. Aus den oben ge-
nannten Griinden geht hervor, daf} es erfolgversprechend ist, objektbasierte Konzepte
zur Bewegungsschatzung zu formulieren. Hier werden Informationen iiber die im Bild
enthaltenen Strukturen zur Schatzung der Bewegung miteinbezogen. Die Objekte tre-
ten dann als separate Einheiten anstelle einzelner Bildpunkte bzw. rechteckiger Blécke
auf.

Das Interesse an einer automatischen Bestimmung von Bewegungen, auf der Basis

objektbasierter Informationen, wuchs in den letzten Jahren erheblich. Die Grundidee
der aus dem Literaturstudium* bekannten objektbasierten Verfahren kann wie folgt
formuliert werden:
Durch eine Segmentierung der Vektorfelder, die mittels eines bildpunktbasierten Schét-
zers ermittelt werden, werden zusammenhéangende Bildteile erzeugt. Auf der Grundlage
dieser zusammenhéangenden (vektorhomogenen) Bildteile werden dann die urspriingli-
chen Vektorfelder verbessert.

Nachteile solcher Verfahren® bestehen darin, daB zur Schitzung der Bewegung seg-
mentierte homogene Bildteile vorhanden sein miissen, und fiir die Erzeugung von gut
homogenisierten Bildteilen moglichst genau geschéatzte Bewegungsinformationen zur
Verfiigung stehen miissen. Diese gegenseitige Abhangigkeit fithrt bei Fehlern in dem
einen Vorgang zu erheblichen und irreversiblen Fehlern in dem anderen Vorgang. Durch

3vgl. [Guse92]
4vgl. Kapitel 2.3
Svgl. Kapitel 2.3
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die Segmentierung der Vektorfelder werden als Grundlage fiir einen weiteren Schéatz-
vorgang relativ kleine homogene Gebiete geliefert. Diese relativ kleinen Gebiete stellen
keine giinstige Basis zur objektbasierten Bewegungsschéatzung dar, die als Idealziel die
Bestimmung der Bewegungen von Bildteilen, die méglichst gut mit den realen Objekten
der aufgenommenen Szene iibereinstimmen®, hat.

1. Halbbild Okt Objekthild
— EKIEMKENNUNG ~ ——— Listeder
(Crauwerthild) ) : erkannten Objekte

Vektorenbild

Objekthasierte v
— Bewegungsschatzung (Optimierte Vektorfelder)

1. Halbbild
5 Vv
(ranertie) Bewegungsschizung | "™
" Vektorenbild

2. Halbbild

Abbildung 5.1: Blockdiagramm des objektbasierten Bewegungsschatzers

Das Ziel der Untersuchungen im Rahmen dieser Arbeit ist es, Konzepte zur objekt-
basierten Bewegungsschétzung zu entwickeln, die die Erkennung von beliebig berande-
ten Bildteilen (Objekten), und die Integration der dadurch gewonnenen Objektinforma-
tionen zur Unterstiitzung und Verbesserung der Bewegungsbestimmung erméglichen.
Die Erkennung von Bildobjekten (bewegt und nicht bewegt) orientiert sich dabei an
den im Bild enthaltenen Strukturen, extrahierten Objektmerkmalen. In Kapitel 4 ist
ein mehrstufiges Konzept zur Erkennnung von Objekten in Bildsequenzen vorgestellt
worden. In diesem Kapitel sollen die durch das konturorientierte Objekterkennungsver-
fahren gewonnenen Informationen als Zusatzinformationen in der Bewegungsschitzung
zur Optimierung der Vektorfelder, die mittels eines separaten Bewegungsschétzers be-
rechnet worden sind, herangezogen werden.

Als objektbasierte Bewegungsschitzung wird hier ein Vorgang bezeichnet, in dem
die Bewegqung eines Objektes’ zwischen zwei Halbbildern einer Bildsequenz, aufgrund

bvgl. Kapitel 2.3 und Definition 3.5
“vgl. Definition 3.6
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erkannter Objektinformationen (Position des Objektes in dem ersten Halbbild), berech-
net wird. Die Abbildung 5.1 gibt die grundlegenden Strukturen des hier vorgestellten
objektbasierten Bewegungsschitzvertahrens wieder.

5.2 Integration von Ob jektinformationen in die
Bewegungsschitzung

5.2.1 Begriffsbestimmung

Drei wichtige Eigenschaften von Objekten in Bildsequenzen sind die Position (die Orts-
koordinaten der Objektpunkte), die Form und die Bewegung. Durch die Erkennung der
Positionen von Objekten in einem Bild, kann die Bewegung dieses Objektes zwischen
zwei aufeinanderfolgenden Halbbildern geschétzt werden. In diesem Kapitel wird ge-
zeigt, wie durch Einbeziehung der Objektinformationen in die Bewegungsschatzung die
Bestimmung der Verschiebungsvektorfelder verbessert werden kann.

1. Halbbild 2. Halbbild 3. Halbbild 4. Halbbild
Vekiorenbild| | [vektorenbild | | | Vektorenbild|
‘ 1. Obj ektbild’ ‘ 2. Obj ektbild’ ‘3. Obj ektbild’ ‘4. Obj ektbild’
Optimiertes Optimiertes Optimiertes
Vektorenbild Vektorenbild V ektorenbild

Abbildung 5.2: Integration der Objektinformationen in die Bewegungsschatzung

Die Grundidee des hier entwickelten objektbasierten Bewegungsschatzers verdeut-
licht Abbildung 5.2. Zunéchst werden zwischen zwei aufeinanderfolgenden Halbbildern
einer Sequenz, mit Hilfe eines beliebigen Bewegungsschétzers, die Bewegungsvektoren
aller Bildpunkte ermittelt. Die dadurch erzeugten Bewegungskomponenten in x- und
y-Richtung, werden in Form einer Bildsequenz getrennt abgelegt. Die erzeugten Bilder
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(Vektorenbildsequenz) sind Grauwertbilder, in welchen verschiedene Geschwindigkeiten
verschiedenen Grauwerten zugeordnet sind. Dies bedeutet, da} aus zwei Halbbildern
ein Grauwertbild (Vektorenbild) erzeugt wird, in dem fiir jeden Punkt die Bewegung
in Form von Grauwertstufen abzulesen ist. Als néchstes werden aus einem Halbbild ei-
ner Sequenz, mit Hilfe des im Kapitel 4 vorgestellten Objekterkennungsverfahrens, die
Strukturen (Objektpunkte und Nichtobjektpunkte) in diesem Bild extrahiert. Dadurch
wird ein Grauwertbild (Objektbild) erzeugt, dessen Punkte anhand ihrer Grauwerte
eindeutig entweder als Objektpunkte, oder als Hintergrundpunkte zu erkennen sind.
Bei der Objekterkennung wird eine Liste der hierbei entstandenen Objekte erzeugt, die
fir jedes Objekt u.a. die Position (die absoluten Koordinaten), den Grauwert seiner
Punkte und seine Gesamtflache (Objektfliche) enthalt. Diese Liste steuert, gemeinsam
mit den in dem Objektbild enthaltenen Klassifizierungsinformationen der Bildpunk-
te und mit den in dem Vektorenbild eingetragenen Bewegungsinformationen, anhand
eines formulierten Regelsatzes, die Bestimmung der neuen Verschiebungsvektoren.

Der oben genannte Regelsatz stellt eine Umblendung (Abwéagung) zwischen den
ermittelten Bewegungsinformationen und den erkannten Objektinformationen dar.

Die Bewegungsvektoren, die zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern einer, mit-
tels einer Kamera aufgenommenen, Realszene ermittelt werden kénnen, werden in zwei
Kategorien unterteilt: in die Kategorie der Bewegungsvektoren der sich bewegten Ob-
jektpunkte und in die Kategorie der Bewegungsvektoren der ruhenden Bereiche (Hin-
tergrund).

Ein Hintergrundvektor ist entweder ein Nullvektor, der die ,,Bewegung“ der ruhen-
den Bereiche repréasentiert, oder ein Bewegungsvektor, der durch bestimmte Einfliisse
(z.B. durch einen Kameraschwenk bzw. durch eine aus anderen Griinden verursachte
Hintergrundbewegung)) entstanden ist. Zur Bestimmung des neuen Bewegungsvektors
eines Bildpunktes wird zwischen seiner vorliegenden Bewegungsangabe und zwischen
seiner Klassenzugehorigkeit (Nichtobjekt- bzw. Objektpunkt, der zu einem genau iso-
lierten Objekt gehort) umgeblendet. Bei dieser Abwagung und bei der Erstellung der
Regeln werden folgende Festlegungen benutzt:

Ein Objektpunkt ist ein Punkt, der mittels des Objekterkennungsalgorithmus
als ein Teil eines Objektes klassifiziert wird.

Ein Nichtobjektpunkt ist ein Punkt, der als Nichtteil eines Objektes klassifi-
ziert wird.

Ein Hintergrundvektor ist ein Vektor der zu verbesserenden Vektorfelder ist,
der entweder ein Vektor der ruhenden Bereiche (Nullvektor), oder ein Vektor, der
durch bestimmte Einfliisse (z.B. durch einen Kameraschwenk) verursacht wird.

Ein Hintergrundpunkt ist ein Punkt, dessen Bewegung durch einen Hinter-
grundvektor gegeben wird.

Der Majoritiatsvektor eines Objektes ist der Vektor, der innerhalb eines Ob-
jektbereiches am haufigsten auftritt. Wenn dieser Vektor nicht der Nullvektor ist,
dann wird das Objekt als bewegt erkannt, andernfalls als nicht bewegt. Nicht be-
wegte Objekte, dies sind erkannte Objekte, deren Majoritatsvektor der Nullvektor
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ist, werden weiterhin in dem neuen Algorithmus als nicht bewegt behandelt. Im
allgemeinen wird der Majoritatsvektor nach den unten genannten Regeln als der
neue Vektor gewéhlt, der einem erkannten Objekt zugeordnet wird.

Der alte Bewegungsvektor ist ein Vektor eines Bildpunktes der zu verbesse-
renden Vektorfelder, die mit Hilfe eines bildpunktbasierten Bewegungsschatzers
(z.B. ein parallel-pradiktives Blockmatching) ermittelt werden.

Der neue Bewegungsvektor ist der Vektor eines Bildpunktes, der mit Hilfe des
hier vorgestellten Bewegungsschatzers neu berechnet wird, und den alten Vektor
ersetzt.

Bei der Abwagung zwischen Objektinformationen und Bewegungsinformationen sind
folgende Punkte zu beachten:

1. Homogenisierung der Bewegung eines erkannten Objektes
(eine Bewegung/Objekt-Beziehung).

2. Homogenisierung der Hintergrundbewegung
(Eine Bewegung/Hintergrund-Beziehung).

3. Erganzung der Objektpunkte durch Einbeziehung der aus den Vektorfeldern ab-
lesbaren Bewegungen der Nichtobjektpunkte, die von dem Erkennungsalgorith-
mus als Nichtobjektpunkte klassifiziert werden, aber eine andere Bewegung auf-
weisen als der Hintergrundvektor.

4. Heuristische Uberpriifung des Auftretens anderer Bewegungsformen neben der
Translation, wie z.B. der Rotation, oder des Zooms, um sie durch eine Extrabe-
handlung zu beriicksichtigen.

Fiir eine emptangerseitige Anwendung scheinen parallel-pradiktive Blockmatching-
verfahren besonders geeignet zu sein®. Deshalb werden geschitzte Vektorfelder, die
nach dem in [Blum92] vorgestellten parallel-pradiktiven Blockmatching ermittelt wer-
den, als Ausgangsbasis fiir eine Optimierung der Bewegungsschatzung, durch die in
den Kapiteln 4 und 5 vorgestellten Methoden, verwendet.

Der genannte Algorithmus liefert Vektorfelder, welche sich aus Bewegungsvektorin-
formationen fiir die X-Komponente und die Y-Komponente der geschatzten Bewegung
zusammensetzt. Jede Bewegungskomponente wird in Form einer Bildsequenz (50Hz
Zeilensprungformat) durch Codierung der Geschwindigkeit in Graustufen getrennt ab-
gelegt. Die somit erzeugten Bilder ( Vektorenbilder) sind Grauwertbilder, in welchen
den verschiedenen Geschwindigkeiten verschiedene Grauwerte zugeordnet sind. Ruhi-
ge Bereiche in einer Bildsequenz werden durch ein neutrales Grau dargestellt. Bewe-
gungen in positiver Richtung werden helle, Bewegungen in negativer Richtung dunkle
Grautone zugeordnet. Schnellere Bewegungen in positiver Richtung werden durch hel-
lere Grautone, schnellere Bewegungen in negativer Richtung werden durch dunklere
Grautone in den Grauwertbildsequenzen dargestellt.

8[Blum92]
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In den folgenden Abschnitten werden die oben genannten Falle zur Erstellung eines
Regelsatzes, der die Bestimmung der neuen Vektorfelder steuert, behandelt. Abbildung
5.3 gibt einen Gesamtiiberblick der objektbasierten Homogenisierung der Vektorfelder.

Bewegungsvektoren Objektinformationen
(\VVektorfeld)

~N S

Homogeniserung der

Geschatzte | ‘ Gewonnene

Hintergrundbewegung

b

Erganzung der Objektpunkte

Voo

Homogenisierung der

Objektbewegung

l

Optimiertes VVektorfeld

Abbildung 5.3: Objektbasierte Optimierung der Bewegungsvektoren

5.2.2 Homogenisierung der Objektbewegung

Hauptziel der objektbasierten Bewegungsschéatzung ist die Nutzung von gewonnenen
Informationen iiber die im Bild enthaltenen Objekte zur Ermittlung von einer Be-
wegung/Objekt-Beziehung. Zum Erreichen dieses Ziels wird hier fiir jedes Objekt ein
Histogramm der im Objektbereich auftretenen Vektoren erstellt und ausgewertet. Aus
dem erstellten Histogramm wird der Bewegungsvektor bestimmt, der am haufigsten
auftritt (Majorititsvektor). Die Haufigkeiten aller im Objektbereich vorkommenden
Vektoren wird zu einer Vektorenfliche summiert. Die gesamte Objektfliche ist in der
Liste der durch die Objekterkennung entstandenen Objekte® enthalten. Fiir jeden
Objektpunkt (im folgenden ,aktueller Punkt“) wird dann der neue Bewegungsvektor,
durch Abwéagung zwischen den Objektinformationen und den vorliegenden Bewegungs-

9vgl. Kapitel 4
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informationen, anhand der unten aufgestellten Regeln bestimmt. Im folgenden ist ein
Regelsatz, mittels dem die oben genannte Umblendung vollzogen wird, angegeben:

o Regel 1:

WENN der alte Bewegungsvektor des aktuellen Objektpunktes der Nullvektor
ist und

die Vektorenfliche grofi!® gegeniiber der Objektfliche ist,

DANN erhalt der aktuelle Punkt als neuen Bewegungsvektor den Majoritats-
vektor.

o Regel 2:

WENN der alte Bewegungsvektor des aktuellen Objektpunktes der Nullvektor
ist und

die Vektorenfliche zu klein gegeniiber der Objektflache ist,

DANN erhélt der aktuelle Punkt den Majoritatsvektor als neuen Bewegungs-
vektor.

o Regel 3:

WENN der alte Bewegungsvektor des aktuellen Objektpunktes nicht der Null-
vektor ist und

die Differenz zwischen dem alten Bewegungsvektor und dem Majoritétsvektor
klein ist,

DANN erhélt der aktuelle Punkt den Majoritatsvektor als neuen Bewegungs-
vektor.

o Regel 4:

WENN der alte Bewegungsvektor des aktuellen Objektpunktes nicht der Null-
vektor ist und

die Differenz zwischen dem alten Bewegungsvektor und dem Majoritétsvektor
grofs ist sowie

die Flache des alten Bewegungsvektors klein gegeniiber der Fliche des Majo-
ritatsvektors ist,

DANN erhélt der aktuelle Punkt den Majoritatsvektor als neuen Bewegungs-
vektor.

o Regel 5:

In den anderen moglichen Fillen behélt der aktuelle Punkt (Objektpunkt) seinen
alten Bewegungsvektor.

0F{ir die Implementierung werden in einer PCF-Datei, in welcher Aufrufargumente eines Pro-
gramms enthalten sind, die Werte solcher Variablen angegeben. Beispiel hierfiir ist: Wenn die Vekto-
renfliche mindestens ein Dittel der Objektflache ist, dann wird der Majoritatsvektor gewéahlt.
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Wenn der alte Bewegungsvektor eines Objektpunktes der Nullvektor ist, dann gibt
es zwei Moglichkeiten.

1. Dieser Punkt gehért zum Objekt, und deshalb sollte sein Vektor nicht der Null-
vektor sein oder

2. der Objektpunkt als solcher ist falsch erkannt worden.

Diese zwei Fialle werden anhand der Regeln 1 und 2 tberpriift. Regel 1 besagt, daB,
wenn die gesamte Vektorenfliche zu klein ist, der Objektinformation mehr Vertrauen
geschenkt wird. Bei Regel 2 ist die Vektorenflache so grof}, dal angenommen werden
kann, dafl der Nullvektor falsch ermittelt worden ist, d.h. der Objektinformation wird
auch in diesem Fall mehr Vertrauen geschenkt und somit wird der Majoritatsvektor
dem aktuellen Punkt zugeordnet. In allen anderen Féllen wird die Objektinformation
als falsch eingestuft und der Punkt behélt seinen alten Vektor.

Wenn der alte Vektor des Objektpunktes nicht der Nullvektor ist, dann wird ange-
nommen, daf} die Wahrscheinlichkeit grof} ist, dafl der Objektpunkt als solcher richtig
erkannt worden ist. Unter dieser Bedingung wird in Regel 3 zwischen dem alten Bewe-
gungsvektor und dem moglichen neuen Vektor (Majoritidtsvektor) abgewogen. Wenn
die Differenz zwischen den Vektoren nicht grof3 ist, wird zu Gunsten des Majoritatsvek-
tors entschieden. Wenn aber die Differenz grof} ist, dann wird in Regel 4 die zusétzliche
Information iiber beide Vektoren miteinbezogen.

In Regel 4 wird das Verhéltnis beider Flachen, der Flache des alten Vektors und
der Flache des neuen Vektors (Majoritatsvektor), als Zusatzinformation genommen.
Wenn die Flache des alten Vektors klein gegeniiber der Majoritatsflache ist, wird
der alte Vektor mit dem Majoritatsvektor tiberschrieben. Auf diese Weise wird eine
Bewegung/Objekt-Beziehung erzeugt, bei der alle Punkte, die zu einem Objekt einge-
stuft sind, einen einheitlichen Bewegungsvektor erhalten.

5.2.3 Homogenisierung der Hintergrundbewegung

Zur Optimierung der Hintergrundbewegung wird davon ausgegangen, daf} die Bewe-
gung eines Hintergrundes einheitlich sein muf}. Deshalb wird, durch Einbeziehung von
Informationen iiber die Nichtobjektpunkte und tiiber ihre aus dem zu verbessernden
Vektorfeld ableitbaren, zugehoérigen Bewegungsvektoren, angestrebt, einen einzigen
Vektor als Hintergrundvektor zu ermitteln. Dieses Ziel wird durch das folgende Schema
erreicht:

Fiir alle Nichtobjektpunkte (Informationen aus den erkannten Positionen der Bildob-
jekte) werden die am haufigsten auftretenden Vektoren (Majoritétsvektoren: Informa-
tionen aus dem zu optimierenden Vektorfeld) durch Auswertung des Histogramms aller
Hintergrundvektoren, die innerhalb dieses Gebietes (Nichtobjektpunkte) auftreten, er-
mittelt. Dann wird anhand folgender Regel zwischen dem ersten Majoritatsvektor des
Hintergrundes (in den meisten Féallen ist dieser der Nullvektor) und dem zweiten Ma-
joritatsvektor (der Nichtnullvektor, der z.B. durch einen Kameraschwenk verursacht
wird) ausgewahlt:
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o Regel 6:

WENN die Haufigkeit des Nullvektors gegeniiber der Haufigkeit des Nichtnull-
vektors nicht wesentlich grof3 ist,
DANN wird der Nichtnullvektor als einheitlicher Hintergrundvektor gewahlt.

Hier wird davon ausgegangen, dafl die Bildobjekte bei ihrer Bewegung durch das Bild
von verschiedenen Einfliissen (z.B. Kameraschwenk) beeintrachtigt werden, so daff der
Hintergrundvektor (Vektor der ruhenden Bereiche) nicht immer der Nullvektor sein
muf}. Durch die oben erstellte Regel wird die Hintergrundinformation vervollstandigt.
Fiir den Ausdruck wesentlich grof3 wird hier z.B. folgender heuristischer Wert verwen-
det: Wenn die Haufigkeit des Nichtnullvektors mindestens ein Drittel der Haufigkeit
des Nullvektors ist, dann wird der Nichtnullvektor als Hintergrundvektor gewahlt.

5.2.4 Erginzung der Objektpunkte

Falls die Bewegung eines aus der Objekterkennung als Nichtobjektpunkt erkannten
Bildpunktes nicht der oben ermittelten Hintergrundbewegung, oder der Nullbewegung
entspricht, dann wird davon ausgegangen, dafl dieser als Nichtobjektpunkt erkannte
Punkt als solcher falsch erkannt ist. Hier tritt der Fall auf, bei dem die Objektinforma-
tion und die Bewegungsinformation sich eindeutig widersprechen. In diesem Fall wird
folgende Regel angewendet:

o Regel T:

WENN der Bildpunkt als Nichtobjektpunkt erkannt wird und

sein alter Bewegungsvektor weder mit dem neu ermittelten Hintergrundvektor
noch mit dem Nullvektor identisch ist,

DANN behalt er seinen alten Bewegungsvektor.

Die Bedeutung des Auftretens eines nach Regel 7 moglichen Falls ist, daB der Nicht-
objektpunkt, anhand seines alten Bewegungsvektors, als ein Objektpunkt klassifiziert
wird, und somit wird die Menge der Objektpunkte ergéanzt.

5.2.5 Betrachtung anderer Bewegungsformen

Die oben beschriebenen Regeln sind fiir ein translatorisches Bewegungsmodell erstellt
worden. Fir nicht translatorische Bewegungen sind andere Regeln erforderlich. Hier
wird, anhand heuristisch entwickelter Regeln, versucht andere Bewegungen zu erken-
nen. Fir diesen Zweck wird das Vektorenhistogramm jedes Objektes ausgewertet. Wenn
die Vektoren innerhalb des Objektes mdglichst gleichverteilt sind, dann wird eine nicht
translatorische Bewegung, z.B. Rotation oder Zoom, angenommen (vgl. Abbildung 5.4).
Fiir diese nicht translatorische Bewegung werden folgende Regeln aufgestellt:
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a) Rotation —

(5

b) Vektorenhistogramm Haufigkeit

Vektor

Abbildung 5.4: Beispiel einer Rotation

o Regel 8:

WENN der alte Bewegungsvektor des aktuellen Objektpunktes nicht der Null-
vektor ist und

die Differenz zwischen dem alten Bewegungsvektor und dem Majoritétsvektor
klein ist sowie

die Vektoren innerhalb des Objektes méglichst gleichverteilt sind'!,

DANN behilt der aktuelle Punkt seinen alten Bewegungsvektor!?.

o Regel 9:

WENN der alte Bewegungsvektor des aktuellen Objektpunktes nicht der Null-
vektor ist und

die Differenz zwischen dem alten Bewegungsvektor und dem Majoritétsvektor
grof ist sowie

die Vektoren innerhalb des Objektes méglichst gleichverteilt sind'?,

DANN behilt der aktuelle Punkt seinen alten Bewegungsvektor!?.

ygl. Regel 3
12Eine nicht translatorische Bewegung wird vermutet
13vgl. Regel 4
1“Eine nicht translatorische Bewegung wird vermutet
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Abbildung 5.5 verdeutlicht noch einmal die verschiedenen Phasen der Integration der
Objektinformationen in die Bewegungsschiatzung.

Bewegungsinformationen i i ]
(VVektorfeld) Objektinformationen

Bestimmung des Majoritatsvektors Homogeniserung der
des Hintergrundes

Hintergrundbewegung
(Hintergrundvektor)

Zuordnung des Hintergrundvektors

zu allen Nichtobjektpunkten (Regel 6)

l l

Bestimmung von Erganzungspunkten Erganzung der Objektpunkte
zu den erkannten Objekten

Zuordnung der alten Bewegungsvektoren
zu diesen Erganzungspunkten (Regel 7)

Bestimmung der Majoritatsvek- Homogenisierung der

toren innerhalb der Objekte R
] Objektbewegung

J ranslatorische Bewegung?

IA NEIN
Homogeni- Erhalt der alten
. Vektoren
sierung
( Regel 1-5) ( Regel 8-9)

Optimiertes VVektorfeld

Abbildung 5.5: Fludiagramm der objektbasierten Homogenisierung der Vektorfelder



Kapitel 6

Simulationsergebnisse

6.1 Vorbemerkung

In diesem Kapitel werden die Simulationsergebnisse der in Kapitel 4 und 5 vorgestell-
ten Verfahren zusammengefafit. Der zugrundeliegende Gedanke bei der Entwicklung
der Verfahren war, die Bewegungsschatzung fiir beliebig geformte Bildbereiche durch-
zufithren. Eine wichtige Bedingung ist dabei die Verwendbarkeit des Algorithmus bei
der empfangerseitigen Bewegungsschéatzung von Bildsequenzen. Dies bedeutet, daf die
Entwicklung von wenigen, kleinen und nicht aufwendigen Modulen im Vordergrund
steht, denn die Realisierung bei einer emptéangerseitigen Qualitdtsverbesserung orien-
tiert sich daran, ob sie mit moglichst wenig Chips auf einer Zusatzkarte des Endgerates?
zu implementieren ist. Eine andere wichtige Bedingung geht aus dem Prinzip des hier
entwickelten objektbasierten Bewegungsschitzers hervor.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Moglichkeiten und Grenzen einer objektbasierten
Bewegungsschatzung untersucht. Als ein erster Schritt von einem ,,Blockmatching® zu
einem ,,Objektmatching® wurde ein Konzept entwickelt, bei dem die mit Hilfe eines
auf der mathematischen Morphologie basierten Verfahrens zur Objekterkennung ge-
wonnenen Objektinformationen zur Unterstiitzung und Verbesserung von bereits mit
Hilfe eines bildpunktbasierten Bewegungschéatzers ermittelten Vektorfeldern eingesetzt
werden. Aus diesem Prinzip geht hervor, dafl der Aufwand der Objektinformations-
gewinnung und der Aufwand der Integrationen dieser Informationen im Vergleich zu
dem Aufwand des gewéhlten bildpunktbasierten Bewegungsschatzers gering gehalten
werden soll. Diese Erkenntnisse werden durch die im folgenden dargestellten Simu-
lationsergebnisse verdeutlicht.

6.2 Das Simulationsprogramm MORPHOBJ zur
Erkennung von Ob jekten

Die schrittweise Erkennung von Objekten aus Bildern, die nach dem in Kapitel 4 vor-
gestellten Verfahren arbeitet, kann durch den Einsatz von Steuerparametern beeinfluft

Blum92]
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und damit der Problemstellung angepafit werden. Das Simulationsprogramm
MORPHOBJ erkennt nach dem in Kapitel 4 beschriebenen, aut morphologischen
Grundoperationen basierten Verfahren zur Objekterkennung homogene Strukturen
(Objekte) in den Halbbildern einer Sequenz. Der Aufruf des Simulationsprogramms

MORPHOBJ hat folgende Syntax:
morphobj < PCF-Datei fir die Erkennung von Objekten>

Als Aufrufargument ist eine PCF-Datei einzugeben, welche folgende Informationen
enthélt:

e Angaben iiber die zu bearbeitende Bildsequenz.

e Informationen zu der morphologischen Konturpunktdetektion (Angaben zu den
gewiinschten Strukturelementen).

e Den Schwellwert zur Trennung von Objektpunkten aus dem Hintergrund.

e Paramter zur Steuerung der Konturextraktion®. Dies sind: die minimale Kon-
turlange, die minimale Lange einer nicht geschlossenen Kontur, die eleminiert
werden kann, der maximal erlaubte Abstand zwischen zwei zu verbindenen Punk-
ten (Liickenschlieflen) einer nicht geschlossenen Linie, die maximale Anzahl von
Konturpunkten, die eine Linie, bei Verbindung zweier Punkte (Liickenschliefien),
iiberqueren kann, ohne diesen Fall als Konturfehler einzustufen und die Grofle der
globalen Nachbarschaft zur Suche eines Anschlufipunktes bei méglichen Liicken.

o Wegen der in Kapitel 4.6.2 beschriebenen Konturiiberschneidungen kénnen bei
der Konturausfiillung kleine gefiillte Gebiete entstehen, die fiir die Bewegungs-
schatzung nicht signifikant sind. Dies kann durch die Angabe einer minimalen
Fléache, die ein rekonstruiertes Objekt haben kann, gesteuert werden.

Das Programm MORPHOBJ erzeugt aus einer realen Bildsequenz (50Hz Zeilen-
sprungformat) eine andere Bildsequenz (auch 50Hz Zeilensprungformat), deren Grau-
wertbilder in zusammenhéngende, unabhéngige, homogene Objekte unterteilt sind, wo-
bei jedes Objekt einen anderen Grauwert besitzt. Die extrahierten Informationen aller
Objekte sind in einer Liste verfiigbar. Mit Hilfe dieser Liste werden Zugriffe auf die
Bilddateien vermieden und somit wird der Aufwand erheblich reduziert. In Kapitel 6.4
werden Ergebnisse tiber die Rechenzeiten der Module des entwickelten Algorithmus
angegeben, die den oben genannten geringen Aufwand verdeutlichen. Als Beispiel fiir
eine Objekterkennung sei die in Abbildung 4.2 gezeigte Szene gegeben:

Ein Auto fihrt von rechts nach links.
Dabei wird es mit einem Kameraschwenk in gleicher Richtung verfolgt.

Das Programm MORPHOBJ liefert die in Abbildung 4.6 dargestellten, erkann-
ten Objekte. Hier sind die wesentlichen, fiir eine weitere Verarbeitung (z.B. Bewe-
gungsschatzung) signifikanten Objekte, die den Definitionen 3.5 und 3.6 (vgl. Kapitel

?Diese Informationen sind ausfiihrlich in Kapitel 4.5 beschrieben
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3.1) entsprechen, aus dem Originalbild extrahiert. Die Abbildungen 6.3-6.10 zeigen
mehrere Anwendungsbeispiele des Programms MORPHOB.J.

In Kapitel 6.3 ist das Simulationsprogramm OBJMOTION zur objektbasierten Be-
wegungsschatzung erldutert. Das Programm MORPHOBJ ist eine Teilmenge des Pro-
gramms OBJMOTION. Da aber Objekterkennung auch fiir andere Anwendungen als
die Bewegungsschatzung (z.B. Codierung von Bildsequenzen) von Interesse sein kann,
sind zwei unabhingige Systeme, einmal fiir die Erkennung von Objekten und zum
anderen fiir die Bewegungsschitzung, entstanden.

6.3 Das Simulationsprogramm OBJMOTION

Wie bereits mehrfach erwahnt, eignet sich fiir eine empféangerseitige Videosignalan-
wendung das parallel-pradiktive Blockmatching am besten®. Fiir Simulationszwecke

des hier entwickelten objektbasierten Bewegungsschéatzverfahrens werden deshalb die
geschatzten Vektorfelder des Simulationsprogramms REBLOMAT, das Bewegungs-
vektoren nach dem in [Blum92] vorgestellten parallel-pradiktiven Blockmatching ermit-
telt, als Ausgangsbasis fir eine Integration von Objektinformationen zur Verbesserung
der Vektorfelder genommen. In Abbildung 6.1 ist die X-Komponente der mit Hilfe des
Simulationsprogramms REBLOMAT ermittelten Vektorfelder gezeigt.

Abbildung 6.1: Das zu optimierende Vektorfeld (X-Komponente)

3[Blum92]
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Das Programm OBJMOTION optimiert, nach dem in Kapitel 5 vorgestellten Ver-
fahren, Bewegungsvektorfelder zu Bildsequenzen, die mittels eines beliebigen Bewe-
gungsschatzers ermittelt sind. Der Aufruf des Simulationsprogramms OBJMOTION
hat folgende Syntax:

objmotion <PCF-Datet fir die Bildsequenz> <PCF-Datet fir die Objekterkennung>
< PCF-Datei fiir die Integration>

Im ersten Aufrufargument ist eine PCF-Datet einzugeben, welche Informationen
tiber die zu schitzende Bildsequenz und iiber die zu optimierenden Vektorfelder (Vek-
torenbilder) enthalt. Mit dem zweiten Aufrufargument wird eine PCF-Datei angegeben,
in welcher die Steuerparameter fir die Erkennung von Objekten aus den Bildern der
realen Sequenz abgelegt sind. Diese Informationen sind in Kapitel 6.2 erlédutert.

Als drittes Aufrufargument ist eine PCF-Datei einzugeben, welche Informationen,
die, zur Verbesserung der Bewegungsinformation eines Bildpunktes, eine Umblendung
zwischen ihrer alten Bewegungsinformation und ihrer erkannten Klassenzugehorigkeit
darstellen, enthélt. Diese Verbesserung und Unterstiitzung der Bewegungsschatzung
wird, wie in Kapitel 5 ausfithrlich beschrieben, durch eine Gewichtung der in den Re-
geln auftretenden linguistischen Variablen, wie kleine Flache, mdglichst gleichverteilte
Vektoren usw, modifiziert und damit der Problemstellung angepafit®.

Durch den Einsatz von PCF-Dateien entféllt bei Verdnderung der verschiedenen
Parameter die Neucompilierung des Programms. Es ist dadurch auch méoglich, Ande-
rungen leicht vorzunehmen und mehrere Simulationen mit unterschiedlichen Parame-
tern zum Testen der Auswirkung, z.B. zur Gewichtung der lingistischen Variablen in
den oben genannten Regeln, durchzufithren, um auch eine Optimaleinstellung der Pa-
rameter zu erreichen.

Das Ergebnis der Verarbeitung von Bildsequenzen durch das Programm
OBJMOTION ist ein Bewegungsvektorfeld, welches sich, wie beim Simulationsprog-
ramm REBLOMAT, aus Bewegungsvektorenen fiir die X-Komponente und die Y-
Komponente der geschédtzten Bewegungen zusammensetzt. Die X-Komponente, sowie
die Y-Komponente werden in Form von Bildsequenzen (50Hz Zeilensprung) abgelegt.
Den verschiedenen ermittelten Geschwindigkeiten werden verschiedene Grauwerte zu-
geordnet. Durch diese Zuordnung entstehen Grauwertbilder, die fiir jede Komponente
als Sequenz zusammengelegt werden. Bei dem Blockmatching-Programm
REBLOMAT werden Geschwindigkeiten in einem Bereich von -16 Pixel/Halbbild bis
+15 Pixel/Halbbild ermittelt. Wenn grofiere bzw. kleinere Geschwindigkeiten auftre-
ten, dann werden sie auf die néchste darstellbare Geschwindigkeitsstufe begrenzt. Denn
Objekte mit solchen Bewegungen sind in den meisten Fallen ohnehin unschart auf-
genommen. Durch die gewdhlte Bewegungsgrenze ergeben sich bei einer Grauwert-
/Geschwindigkeits-Zuordnung 32 unterschiedliche Grautone. Die Darstellung der Be-
wegung durch Grauwerte ist hier, wie in dem REBLOMAT-Programm, angegeben.

“fiir eine genaue Beschreibung dieser Informationen vgl. die in Kapitel 5 aufgestellten Regeln 1-9
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Abbildung 6.2: Resultierendes Vektorfeld des objektbasierten Bewegungsschétzers
(X-Komponente)

Fiir eine reale Bewegungsschatzung ist als Beispiel die in Abbildung 4.2 dargestellte
Szene gegeben:

Ein Auto fihrt von rechts nach links. Dabet wird es mit einem Kameraschwenk in
gleicher Richtung verfolgt. Wéihrend das Auto sich langsam nach links bewegt,
bewegt sich der Hintergrund wegen des Kameraschwenks schnell nach rechts.

In Abbildung 6.2 ist die X-Komponente des, mit Hilfe des Programms OBJMOTION zu
der oben beschriebenen Sequenz erzeugten, Vektorfeldes gezeigt. Deutlich zu sehen ist,
dafl das homogenisierte Vektorfeld, wegen der Einbeziehung von Objektinformationen,
im wesentlichen durch die Form der erkannten (bewegten) Objekte gepragt ist. Ein
anderes Beispiel von objektbasierter Homogenisierung von Vektorfeldern verdeutlicht

Abbildung 4.19.

6.4 Vergleichende Ergebnisse

Das vorgestellte objektbasierte Verfahren zur Bewegungsschatzung wird von den in
Kapitel 6.2 und 6.3 beschriebenen Parametern beeinflufit. Wichtig sind vor allem die
Wahl des Schwellwertes und die Wahl der Konturparameter, wie z.B. die minimale
Konturlange. Das Ergebnis der Laufzeit ist im allgemeinen abhédngig von der Anzahl
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und Grofle der Objekte, die im Bild enthalten sind und von dem Erkennungsverfahren
lokalisiert werden, d.h. die Struktur des Bildes spielt eine wichtige Rolle.

Bei einem Vergleich zwischen der Rechenzeit, die das Simulationsprogramm
REBLOMAT zur Erzeugung eines Vektorfeldes zwischen zwei Bildern der ,,car® —Se-
quenz (Abbildung 4.2) nach dem in [Blum92] vorgestellten Blockmatchingverfahren
verbraucht, und der Rechenzeit, die das Simulationsprogramm OBJMOTION nach
dem hier vorgestellten objektbasierten Verfahren zur Optimierung dieses Vektorfeldes
bendétigt, hat sich folgendes Ergebnis herausgestellt:

Das Programm REBLOMAT benétigt zur Schatzung der Bewegung zwischen zwei
Halbbildern auf einer Sunj-Workstation mit einem Sparc2-Prozessor ca. 209 Sekunden.
Diese Schatzung ist mit 22 Kandidatenvektoren pro Block, mit sogenannten ,wide
blocks“, und mit einer zweistufigen Blockerosion® vollzogen worden. Das Programm
OBJMOTION benétigt zur Optimierung dieser Vektorfelder auf derselben Maschine,
mit den in Kapitel 6.3 erlduterten Parametern, ca. 15 Sekunden. Der Zeitbedarf beider
Verfahren bleibt tiber die Sequenz konstant. Fiir andere Sequenzen ergeben sich kleine
Abweichungen.

Nach den in Kapitel 6.1 erlauterten Bedingungen zum FEinsatz von Bewegungs-
schatzern fir eine empfangerseitige Anwendung, scheint der Aufwand der vorgestell-
ten, objektbasierten Bewegungsschiatzung (Optimierung der Vektorfelder, d.h. Gewin-
nung von Objektinformationen und Integration dieser Informationen in die Bewe-
gungschatzung), im Vergleich zu dem Aufwand des gew&hlten bildpunktbasierten Be-
wegungsschétzers, gut vertretbar. Bei einer moglichen Hardwarerealisierung des Algo-
rithmus kénnen die Objekterkennung und die bildpunktbasierte Bewegungschéatzung
parallel durchgefiithrt werden (vgl. Abbildung 5.1). Da die Objekterkennung (MORPH-
OBJ) wesentlich schneller als die Bewegungsschatzung (REBLOMAT) ist (1:20), sind
nur fir die Integration der Objektinformationen in die Bewegungsschatzung zusétzliche
Operationen im zeitkritischen Verarbeitungspfad erforderlich.

Dieser geringe Aufwand des entwickelten Vertahrens begriindet sich durch die im fol-
genden beschriebenen Eigenschaften. Die morphologische Konturpunktdetektion nach
Definition 4.1 liefert gut positionierte und sehr dinne Konturelemente. Der morphologi-
sche Detektor weist auch ein gutes Rauschverhalten auf. Diese Eigenschaften ermdgli-
chen eine schnelle und robuste Konturerkennung, die eindeutig lokalisierte und un-
abhingige Koturen liefert. Die anschlieBende Objektrekonstruktion kann durch diese
genaue Lokalisation der Konturen und durch die Erzeugung von Konturlisten in schnel-
ler und einfacher Weise erfolgen. Diese Listen reprasentieren die ermittelten Konturen
und stellen ihre charakteristischen Daten zur Vertiigung. Die Objektrekonstruktion
wird dadurch besonders effizient, weil es anhand der erzeugten Konturlisten nicht er-
forderlich wird, auf die Bilddaten zuzugreifen.

Die darauf folgende Optimierung der Vektorfelder erfolgt durch die Verwendung
von Operatoren, die wegen der erzeugten Objektliste selten aut die Bilddaten zugrei-
fen. Denn diese Listen beinhalten die erforderlichen Objektinformationen, die fiir die
objektbasierte Optimierung der Vektorfelder erforderlich sind. Zwei andere wichtige
Eigenschaften des hier vorgestellten objektbasierten Verfahrens, namlich die modulare

Svgl. [Blum92]
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1. Bild | 2. Bild | 3. Bild | 4. Bild
morphologische Konturpunktdetektion | 7.599 7.633 7.649 7.649
Konturpunktverkettung 1.166 1.133 1.099 1.116
Objektrekonstruktion 2.449 2.033 2.199 2.016
Gesamtlaufzeit von MORPHOBJ 11.214 10.799 10.947 10.781
Objektbasierte Integration 3.683 3.633 3.566 3.616
Gesamtlaufzeit von OBJMOTION 15.082 14.599 14.682 14.549
Rechenzeit von REBLOMAT 208.841 | 209.108 | 208.574 | 208.574

‘ Verhaltnis beider Rechenzeiten

| 1:13.847 | 1:14.323 | 1:14.206 | 1:14.335 |

Tabelle 6.1: Benotigte Rechenzeit bei der ,,car® —Sequenz

seql seq2 seq3 seqd
morphologische Konturpunktdetektion | 7.599 7.066 5.283 6.616
Konturpunktverkettung 1.166 1.433 0.899 0.849
Objektrekonstruktion 2.449 4.366 1.449 2.549
Gesamtlaufzeit von MORPHOBJ 11.214 12.865 7.631 10.014
Objektbasierte Integration 3.683 3.499 3.149 3.799
Gesamtlaufzeit von OBJMOTION 15.082 16.516 10.966 13.813
Rechenzeit von REBLOMAT 208.841 | 210.141 | 208.641 | 212.058

‘ Verhaltnis beider Rechenzeiten

| 1:13.847 [ 1:12.723 | 1:19.026 | 1:15.352 |

Tabelle 6.2: Benotigte Rechenzeit bei verschiedenen Sequenzen
— seql: ,car® —Sequenz
— seq2: ,tussy” —Sequenz
— seq3: ,prlcar® —Sequenz
— seq4: eine kiinstlich erzeugte Sequenz

Gestaltung des Algorithmus, die aus der Zerlegung der Aufgabe der Objekterkennung
und der Bewegungsschéatzung in einfache Teilschritte erfolgt, und die lokale Arbeitswei-
se der Operatoren, die durch Vermeidung komplexer Rechenoperationen erfolgt, spielen
eine entscheidende Rolle fiir den oben genannten geringen Aufwand.

Tabelle 6.1 zeigt die bendtigte Rechenzeit® der einzelnen Module des entwickelten
objektbasierten Schéatzalgorithmus fiir mehrere Halbbilder einer Sequenz (Abbildung
4.2), die Rechenzeit des blockbasierten Schatzers nach [Blum92], sowie deren Verhalt-
nis. Die Rechenzeit beider Verfahren bleibt fiir die Bilder einer Sequenz konstant.
Das Verhéltnis der Rechenzeiten beider Verfahren (Optimierung der Vektorfelder :
Schatzung der Vektorfelder) ist 1:14. Der geringe Aufwand dieser Optimierung ist fiir
einen Einsatz zur Zwischenbildinterpolation auf der Empfingerseite gut vertretbar.

In Tabelle 6.2 sind die bendtigten Rechenzeiten der einzelnen Module des objekt-
basierten Schétzalgorithmus, jeweils fiir das erste Halbbild verschiedener Sequenzen

(vgl. Abbildungen 4.2, 4.16, 6.3, und 6.5), die Rechenzeit des blockbasierten Schatzer

Diese Zeit ist mit Hilfe der clock-Bibliothekfunktion der C-Programmiersprache ermittelt
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nach [Blum92], sowie deren Verhéltnis angegeben. Die Rechenzeit des Verfahrens nach
[Blum92] ist fiir die verschiedenen Sequenzen identisch. Die kleinen Abweichungen der
Rechenzeit des hier entwickelten Verfahrens begriinden sich mit den unterschiedlichen
Strukturen der Bilder der Sequenzen. Das Modul , objektbasierte Integration (Integra-
tion der Objektinformation in die Bewegungsschatzung) weist eine ziemlich konstante
Rechenzeit auf, die aus der Regelméfigkeit des Integrationsalgorithmus erfolgt. Das
Verhéltnis der Rechenzeiten beider Verfahren bei verschiedenen Sequenzen (Optimie-
rung der Vektorfelder : Schatzung der Vektorfelder) ist 1:16.

6.5 Einige Ergebnisse des Simulationsprogramms
MORPHOBIJ

Im folgenden sind einige Anwendungsbeispiele fiir die, auf der Basis morphologischer
Operationen entwickelte Objekterkennung in Bildsequenzen gezeigt. Es sind jeweils die
Originalbilder und die mit Hilfe des Programms MORPHOBJ erzeugten Objektbilder

(invertiert) angegeben.
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Abbildung 6.3: Beispiel 1: Ein Bild aus einer kiinstlich erzeugten Sequenz

Abbildung 6.4: Die erkannten Objekte aus Bild 6.3
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Abbildung 6.5: Beispiel 2: Ein Bild aus der ,prlcar® —Sequenz

Abbildung 6.6: Die erkannten Objekte aus Bild 6.5



6.4 FEinige Ergebnisse des Simulationsprogramms MORPHOB.J

Abbildung 6.7: Beispiel 3: Ein Bild aus der ,,tennis“ —Sequenz

Abbildung 6.8: Die erkannten Objekte aus Bild 6.7
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Abbildung 6.9: Beispiel 4: Ein Bild aus der ,,voiture“ —Sequenz

Abbildung 6.10: Die erkannten Objekte aus Bild 6.9
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Kapitel 7

Abschlieflende Betrachtungen

7.1 Zusammenfassung

Die Bedeutung der Bewegungsschatzung in der heutigen Videosignalverarbeitung wird
immer grofer, besonders fiir die auf der Empfangerseite notwendige Zwischenbildinter-
polation zur Verbesserung der Bildqualitat von Videosignalen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Bewegungsschétzer entwickelt, welcher, auf-
grund aus dem Bild extrahierter Objektinformationen, die Bestimmung von Bewe-
gungsvektoren unterstiitzt und verbessert. Somit kénnen die Vektorfelder der Objekte
homogenisiert werden. Eine Homogenisierung des Vektorfeldes, insbesondere innerhalb
bewegter und texturierter Objekte, ist vorteilhaft, da somit deutlich stérende Interpo-
lationsartefakte vermieden werden kénnen. Ist das Vektorteld solch eines texturierten
Objektes inhomogen, so ergeben sich bei der Interpolation Versétze zwischen den Tex-
turen bzw. Teile des Objektes, die deutlich wahrgenommen werden kénnen.

Die Extraktion der Objektinformationen basierte auf den fiir diesen Zweck vorteil-
haften Algorithmen der mathematischen Morphologie.

Nach einer Einfithrung in den Themenbereich der Bewegungsschatzung wurden die
im weiteren bendtigten Konzepte, Methoden und Begriffsdefinitionen der Objekter-
kennung dargestellt. Darauf aufbauend erfolgte der Entwurf eines Softwarekonzeptes
fiir die objektbasierte Bewegungsschatzung.

Um den speziellen Anforderungen an eine empfangerseitige Bewegungsschatzung
moglichst gerecht zu werden, wobei geringer Hardwareaufwand im Vordergrund steht,
wurde ein mehrstufiger Ansatz entwickelt, der die Aufgabe der objektbasierten Be-
wegungsschatzung in einfache Teilaufgaben zerlegt und komplexe Rechenoperationen
vermeidet. Fiir eine objektbasierte Bewegungsschatzung in Bildsequenzen miissen zu-
erst Informationen tiber die im Bild enthaltenen Strukturen (Objekte) zur Verfiigung
gestellt werden. Um Strukturen aus dem Rest eines Bildes herauszufinden, wurde die
mathematische Morphologie (Lehre von Strukturen und Formen) als Grundlage ver-
wendet. Mit Hilfe morphologischer Grundoperatoren wurden zuerst die Grenzpunkte
der Strukturen (Konturpunkte) lokalisiert und anschlieflend verarbeitet, so daff diinne,
meist ein Pixel breite Konturpunktlinien an den Grenzen der Objekte entstanden.

Diese morphologische Verarbeitung der Strukturen des Bildes erméglichte eine
schnelle und einfache Erkennung von Objektkonturen. Die morphologisch gewonnenen
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Konturpunkte wurden zu Konturen verkettet. Dabei wurden die dadurch erkannten
kleinen, falschen und fiir die Bewegungsschatzung nicht signifikanten Objektkonturen
eliminiert. Diese Reduktion der herausgefundenen Konturen und damit der zu erken-
nenden Objekte auf wenige, grofle Objekte ist fiir einen Einsatz in der Videosignal-
technik vorteilhaft. Die menschliche visuelle Wahrnehmung wird von den Bewegungen
weniger grofier Objekte geleitet, denen das Auge folgt (,tracking®) und fiir die es ein
erh6htes Auflésungsvermdogen besitzt.

Jede Kontur ist durch eine endlich geordnete Folge von Konturpunkten gegeben.
Sie ist durch die Angabe der absoluten Ortskoordinaten ihrer Punkte eindeutig darge-
stellt. Die charakteristischen Figenschaften der erkannten einzelnen Konturen sind in
einer Datenstruktur abgelegt und fiir die darauf aufbauende Rekonstruktion von Bil-
dobjekten, deren innere Strukturen durch die morphologische Konturpunktdetektion
eliminiert wurden, zur Verfiigung gestellt.

Fir eine leistungsfahige objektbasierte Bewegungsschatzung, bei der jedem Ob-
jekt, d.h. allen Punkten eines Objektes, moglichst eine Bewegung zugeordnet wird (ei-
ne Bewegung/Objekt-Beziehung), stellen die ermittelten Objektkonturen allein keine
ausreichende Grundlage dar. Aus diesem Grund wurde mit Hilfe der erzeugten Kon-
turlisten, insbesondere mit Hilfe der angegebenen Koordinaten der Konturpunkte, das
Innere einer Kontur mittels eines Ausfillungsverfahrens, ohne dabei auf die Bilddaten
zuzugreifen, markiert. Mit dem Ausfiillalgorithmus wurden auch die Koordinaten jedes
inneren Punktes bestimmt. Dadurch wurden alle Punkte eines Objektes erkannt. Die
Informationen, die ein Objekt kennzeichnen und es eindeutig beschreiben, wurden fiir
die folgende Bewegungsschatzung in einer Objektliste abgelegt.

Fir die Optimierung von Vektorfeldern wurde ein Regelsatz erstellt, der eine Um-
blendung zwischen den erkannten Objekten und den zu optimierenden Vektorfeldern
ermoglicht. Hierfiir wurden vier Problemfille aufgetithrt, die jeweils durch entspre-
chende Regeln behandelt wurden. Bei dem ersten Fall wurde eine Bewegung/Objekt-
Beziehung angestrebt. Im zweiten Fall wurden die Hintergrundbewegungen betrachtet.
Hier wurde eine Bewegung fiir den Hintergrund, der aus den erkannten Nichtobjekt-
punkten besteht, ermittelt. Fiir falsch erkannte Objektinformationen sind im dritten
Fall entsprechende Regeln aufgestellt worden. Die Behandlung von nicht translatori-
schen Bewegungsformen wurde im vierten Fall beschrieben.

Durch verschiedene Simulationen wurde der geringe Aufwand des entwickelten Algo-
rithmus nachgewiesen. Die Optimierung der Bewegungsinformationen mittels erkannter
Objektinformationen wurde vor allem durch die Vermeidung von Zugriffen auf die Bild-
daten durchgefiihrt. Der fiir die Optimierung von Vektorfeldern bendtigte Zeitbedarf
ist im Vergleich zu dem Zeitbedarf fiir die Ermittlung dieser Vektorfelder sehr gering.
Verschiedene durchgefithrte Simulationen mit Hilfe von Simulationsprogrammen,
REBLOMAT nach [Blum92] und OBJMOTION nach dem hier entwickelten Verfah-
ren, haben gezeigt, dafl das Aufwandsverhéltnis zwischen dem hier entwickelten ob-
jektbasierten Algorithmus zur Optimierung der Vektorfelder und dem nach [Blum92]
entwickelten bildpunktbasierten (blockbasierten) Bewegungsschétzer 1:14 ist. Dieses
Ergebnis ist im Hinblick auf einen empfangerseitigen Einsatz gut vertretbar. Bei ei-
ner moglichen Hardwarerealisierung des hier entwickelten Algorithmus kénnen die Ob-
jekterkennung und die bildpunktbasierte Bewegungsschatzung parallel durchgefithrt
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werden. Da die Objekterkennung wesentlich schneller als die Bewegungsschéatzung ist,
entsteht keinen neuen zeitkritischen Verarbeitungspfad. Somit ist allein durch die Hin-
zufiigung der Objekterkennung keine Erhéhung der Verarbeitungsfrequenz erforderlich.
Lediglich das Verkniipfen der Objektinformationen mit den Bewegungsinformationen
erfordert zusatzliche Operationen im zeitkritischen Pfad.

Insgesamt wurde ein Verfahren vorgestellt, das die vielverprechenden Méglichkei-
ten und Vorteile der objektbasierten Verarbeitung fiir einen zukiinftigen langfristigen
Einsatz verdeutlicht und unterstreicht.

7.2 Ausblick

Die Anforderungen an Algorithmen fiir die Bewegungsschatzung sind in vielen Anwen-
dungsbereichen sehr hoch. Leistungstdhige Verfahren zur empfangerseitigen Zwischen-
bildinterpolation fiir die Verbesserung der Bildqualitdt benétigen moglichst genau er-
mittelte Vektorfelder, bei denen zu jedem Bildobjekt moglichst ein Vektor zugeordnet
ist. Diese Algorithmen sollen auf der anderen Seite aber geringen Hardwareaufwand
aufweisen. Die konventionellen bildpunktbasierten (blockbasierten) Methoden liefern
Vektorfelder, die im Hinblick auf eine Bewegung/Objekt-Beziehung Spielraum fiir Ver-
besserung lassen.

Der im Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagene Weg fiir eine objektbasierte Bewe-
gungsschatzung konnte die Qualitdt der blockbasiert ermittelten Vektorfelder mit ge-
ringem Aufwand steigern. Fiir eine in vielen Anwendungen notwendige (erwiinschte)
Bewegung/Objekt- Beziehung, bei der jedem realen Objekt der Szene ein Bewegungsvek-
tor zugeordnet wird, scheint es vielverprechend zu sein, die Strategie der objektbasierten
Bewegungsschatzung zu verfolgen. So kénnten zu den, in dieser Arbeit dargestellten
Regeln und Kriterien fiir die Integration von gewonnenen Objektinformationen in die
Bewegungschéatzung, weitere Regeln mit anderen moglichen Variablen, die die behan-
delten Falle ergdnzen, hinzugetiigt werden.

Bei Betrachtung der vorgeschlagenen Regeln fallt auf, daf viele linguistische Varia-
blen benutzt werden, um zwischen den Objektinformationen und den Bewegungsinfor-
mationen umzublenden. Fiir die Auswertung dieser Regeln bieten sich die Methoden
der unscharfen Logik (engl. fuzzy logic) an, die vielversprechend und geeignet zur Be-
schreibung von vagen und nicht vollstandigen Informationen sind. So kénnten, z.B.,
Begriffe, wie , Wenn die Vektorflache grofl gegeniiber der Objektflache ist*, durch Auf-
stellung von unscharfen Mengen (engl. fuzzy set) ausgewertet werden.

Ein weiterer Aspekt zur Erweiterung des hier vorgestellten objektbasierten Ansat-
zes besteht darin, zur Erkennung von nicht translatorischen Bewegungsformen die Ver-
teilung der Vektoren in einem Objektbereich durch das Vektorhistogramm intensiver
auszuwerten.

Andere Erweiterungen kénnten auch fiir die Objekterkennung erfolgen. Hier kénn-
ten Methoden der automatischen Bestimmung (Auswertung des Bildhistogramms) von
geeigneten Schwellwerten zur Unterstiitzung der Objektisolierung eingestezt werden.
Ein anderer denkbarer Weg zur Verbesserung der Objektisolierung ware, statt einer
statischen Schwellwertentscheidung eine dynamische Schwellwertentscheidung durch
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Einbeziehung der gewonnenen Objektinformationen zur Bestimmung eines bereichs-
abhangigen Schwellwertes durchzufithren.

Fir das Modul ,,Objektrekonstuktion®, bei dem die verketteten Konturen mit Hilfe
eines rekursiven Algorithmus ausgefiillt werden, kénnte das ,scanline“ —~Verfahren® zur
Konturausfiillung als eine mogliche bessere Alternative gepriift werden.

Weiterhin ist zu tiberpriifen, in welchen Anwendungen weitere Einsatzgebiete der ge-
wonnenen Objektinformationen liegen (z.B. Codierung von Bildsequenzen).

lygl. [Raub93]
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