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Kurzfassung

Verschiedene, in der Bildanalyse gebriuchliche Ahnlichkeitsmasse, die
direkt auf (evtl. vorverarbeiteten) Intensititsdaten arbeiten, werden beziig-
lich ihrer Leistungsfihigkeit als Musterlokalisatoren bei qualitativ schlech-
tem Bildmaterial und unterschiedlich grossen Mustern untersucht. Fiinf we-
sentliche Stérungsarten, reprisentiert durch Bildstérungsreihen, werden ge-
testet. Die Storungsarten umfassen: Kontrast/Helligkeitsanderung, additives
Gauss'sches Rauschen, ‘Salt and Pepper’ Rauschen, Unschirfe sowie geo-
metrische Expansion. Jedes Korrelationskriterium wurde ca. 60'000 ver-
schiedenen Versuchen mit Bildern unterschiedlichster Storungsstirke unter-
worfen. Die Auswertung der Tests erfolgt hauptsachlich mittels Analyse der
Euklid'schen Distanz zwischen korrekter und gerechneter Objektposition. Im
wesentlichen wird der Anteil detektierter Positionen, die innerhalb eines
Toleranzkreises rund um die korrekte Objektposition liegen, als Giitemass
fir die Leistungsfihigkeit der Korrelationsverfahren benutzt. Auf diese
Weise kann die Leistungsfihigkeit der Algorithmen beziiglich Stérungsart,
Storungsstirke, Mustergrésse und Mustertypus sehr einfach analysiert wer-
den. Es zeigt sich z.B., dass bei den in der Stereo-Vision bzw. Bildkompri-
mierung (mittels block matching) am héufigsten verwendeten Korrelations-
kriterien (Summe der Differenzenbetrige: SAD, Summe der Differenzen-
quadrate: SSD) schon bei geringen, z.B. durch variierende Beleuchtung ver-
ursachte Helligkeitsschwankungen im Bild, starke Einbussen gegeniiber der
Leistung unter optimalen Bedingungen zu befiirchten sind.

Neben diesen und anderen klassischen Verfahren werden auch verschie-
dene binire und auf Hochpass-gefilterten oder richtungscodierten Bildern
arbeitende Korrelationskriterien untersucht. Die damit verbundene Vorver-
arbeitung l4sst die Anwendung von einfacheren und damit weniger rechen-
intensiven (Un-) Ahnlichkeitsmasse zu. Die Nachteile dieser Methoden tre-
ten besonders bei unscharfen oder geometrisch verzerrten Bildern zutage. In
diesen Fillen wird die Detektionsrate durch die Vorverarbeitung meist we-
sentlich reduziert.

Zur Abschéitzung des in der Regel recht grossen und damit bedeutungs-
vollen Rechenaufwandes wird dieser fiir alle Algorithmen im Detail disku-
tiert. Hierbei wird speziell auf die Charakteristik modemer Signalprozesso-
ren Riicksicht genommen. Durch geschickte Implementation wie auch kon-
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sequentes Ausniitzen der besonderen Fahigkeiten des Zielsystems kann die
Rechenzeit oft drastisch reduziert werden.

Einerseits soll die vorliegende Arbeit verschiedene aus der Literatur be-
kannte, teilweise aber auch neu definierte Korrelationsverfahren aufzeigen.
Andererseits soll sie aber auch den potentiellen Anwender bei der Wahl und
der Implementation eines entsprechenden Algorithmus' unterstiitzen (Bereich
Bildverarbeitung, bei Videobildern mit ‘normalen’ Eigenschaften). Die Re-
sultate zeigen, dass fir maximale Erkennungsleistung, je nach zu erwarten-
der Storungsart ein anderes Korrelationskriterium gewihlt werden muss.
Eine einzige, fiir alle Problemstellungen gleichermassen optimal arbeitende
Losung existiert, wie die Versuche zeigen, nicht!

Da die zur Verfiigung stehende Rechenleistung meist beschrinkt ist, muss
zudem oftmals ein Kompromiss zwischen der Menge der handhabbaren Si-
tuationen (Detektionsleistung des Korrelationsmasses) und dem Rechen-
aufwand gefunden werden. Die erarbeiteten Zahlen und Grafiken erlauben,
trotz beschrinkter Zahl an Experimenten, eine dem Problem angepasste
Korrelator-Wahl zu treffen und die Leistungsfihigkeit vor der eigentlichen
Implementation abzuschitzen. Zudem wird ein Versuchskonzept aufgezeigt,
das einen einfachen und gut interpretierbaren Vergleich zwischen verschie-
denen Korrelationsmassen zulésst.
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Abstract

Several frequently used area correlation measures in image analysis are
tested with respect to their performance in locating templates of different
sizes within perturbed images. Five important perturbation types have been
selected and applied to the test images: combined contrast and intensity de-
crease, additive zero mean Gaussian noise, ‘salt and pepper’ noise, image
blur, and geometric image expansion. With every correlation criterion ap-
proximately 60,000 experiments have been performed. Perturbation strength
has been varied within a large range, from no distortion to extremely heavy
deformation. The performance of an algorithm is measured by the number of
matches found within a tolerance area around the true match position. In this
way the influence of perturbation type, perturbation strength, template type,
and template size on performance can be analyzed easily. One interesting
result is that the correlation algorithms commonly used in stereo vision and
image sequence compression, the sum of squared differences (SSD) and the
sum of absolute differences (SAD) respectively, perform poorly in the pres-
ence of barely visible, global changes in scene illumination or sensor sensi-
tivity.

Beside these and other classical similarity and dissimilarity measures, bi-
nary correlation measures and correlation algorithms relying on high-pass
filtered or orientation-coded images are considered. The preprocessing of
the intensity data allows the use of simpler (dis-) similarity measures. The
cost of this reduction of an otherwise huge computation load is a perform-
ance decrease, especially for blurred or geometrically transformed images.

Along with the ability to find correct matches the above-mentioned com-
putation load is the most important feature of a correlation algorithm, The
computational loads are analyzed theoretically and several proposals for ef-
ficient implementation are given (assumtng a target system with a signal
processor).

This work presents different, partly modified correlation criteria, gives a
simple test setup for performance measurements of these algorithms, and
establishes a performance scale which supplies the crucial information for
algorithm selection to the systems engineer (for image analysis applications
with ‘normal’ video images). The results indicate that the optimal selection
has to be accomplished according to the expected perturbation type of the



Seite 6

envisioned application. No single correlation measure performs best under
all conditions.

Simpler algorithms often have to be selected because of lack of sufficient
computation power. The combined occurence of different perturbations
could also necessitate a compromise for best overall performance (the prob-
lem of combined perturbations is not considered here). Although the given
numbers and figures rely on a limited number of experiments, they allow for
a well-founded selection of correlation criteria in the field of image analysis.
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1. Einleitung

In der Robotik wie auch in anderen Gebieten der Technik werden zur
Steigerung der Autonomie von Maschinen in zunehmendem Masse Kompo-
nenten eingesetzt, die die Umwelt selbstindig erfassen und in beschrinktem
Ausmass auch verstehen kénnen. Neben den herkémmlichen Sensoren wie
z.B. Schalter, Drucksensoren oder Temperaturfithlern kommen immer héufi-
ger auch bildgebende Sensoren zum Einsatz. Mit den heute handelsiiblichen
CCD-Videokameras ist z.B. ein guter Sensor zur zweidimensionalen Erfas-
sung des Helligkeitseindrucks einer Szene vorhanden. Neben diesen Senso-
ren ([18]), die Datenraten bis teilweise iiber 10MByte pro Sekunde unter-
stiitzen, sind aber auch die Digitalisierung der analogen Information, die
Rechnerarchitektur und die Algorithmen die auf dieser Hardware implemen-
tiert werden von entscheidender Bedeutung zur Losung obiger Aufgabenstel-
lung — des Maschinen-Sehens. Da - trotz vielerlei Anstrengungen von diver-
sen Forschungslaboratorien — keine allgemeine Lésung zu diesem Problem
bekannt ist und der Rechenaufwand sehr stark ansteigt, wenn eine vielen
Anspriichen geniigende Lésung gesucht wird, werden heute bei konkreten
Implementationen, je nach Bedarf, verschiedene Systemfihigkeiten einpro-
grammiert. Nicht unbedingt benétigte Eigenschaften werden zur Vereinfa-
chung des Problems und damit zur Verringerung des Aufwandes ausser Acht
gelassen. Haufig konnen auch durch die Wahl eines geeigneten mechani-
schen und optischen Aufbaus die Anforderungen an das Bildverarbeitungs-
system erheblich reduziert werden.

Im allgemeinsten Sinn geht es beim Maschinen-Sehen immer um die De-
tektion, die Klassifizierung, die Erkennung oder das Lokalisieren von Objek-
ten im Raum. Informationen dieser Art konnen z.B. mit Hilfe von Auswerte-
algorithmen dazu benutzt werden, Roboter in einer nur schwer vorhersehba-
ren Umgebung selbstindig arbeiten zu lassen. Der Weg vom Bild bis zur
Aktion des Roboters kann je nach Aufgabenstellung sehr komplex sein. Ein-
fache Algorithmen zur geeigneten Vorverarbeitung der Bildinformation bis
hin zu komplexen Auswerteverfahren, die das Verstindnis der Szene zum
Ziel haben, miissen eingesetzt werden. In konventionellen Systemen zur
vierdimensionalen Erfassung einer Szene (Raum und Zeit) kann die algo-
rithmische Struktur grob wie folgt dargestellt werden:
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1. Datenerfassung (Bildaufnahme, d.h. im Normalfall: Erfassung der
Szene mit einem bildgebenden Sensor, Digitalisierung und Speiche-
rung der Information).

2. Vorverarbeitung (z.B. Filterung der Bilddaten zur Rauschunter-
dricckung oder zur Kantenextraktion, sowie Bildtransformationen).

3. Extraktion von komprimierten Daten aus der vorverarbeiteten Bildin-
formation, normalerweise mit wesentlichem Informationsverlust
(Konzentration auf interessierende Daten; z.B. Position oder Ausrich-
tung eines Helligkeitsmusters).

4. Auswertung der komprimierten Daten (z.B. erstellen einer dreidi-
mensionalen Datenbasis, ‘Verstehen der Szene”).

5. Bestimmung einer geeigneten Reaktion des Systems auf die Aussen-
welt (z.B. Roboterbewegung).

Die aufgefiihrte Liste konnte noch stark verfeinert werden, z.B. kann die
Auswertung der komprimierten Daten auf vielfaltigste Weise erfolgen. Je
nach Anwendung werden heutzutage zur Vereinfachung des Problems und
zur Geschwindigkeitssteigerung einer konkreten Applikation einzelne der
oben aufgefithrten Schritte ganz weggelassen oder mit Hilfe von Vorkennt-
nissen iiber das Problem vereinfacht. Z.B. ist in verschiedenen Anwendung
eine zweidimensionale Auswertung vollig geniigend (z.B. Chipfabrikation,
einfache Roboteranwendungen mit definierter Tiefe der Objekte). Die hier
prisentierte Arbeit ist zwar in diesem riesigen Umfeld zu sehen, im Detail
werden aber nur ausgewihlte Losungsansitze zum dritten Punkt der obigen
Liste behandelt (und allenfalls Punkt 2).

Neuere Losungsansitze in der Bildanalyse gehen auch weg von den klas-
sischen Methoden in Richtung besonderer, auf das spezielle Problem ange-
passter Sensoren oder aber in Richtung einer umfassenden, verteilten Bild-
analyse, z.B. mit Hilfe von neuronalen Netzen, die das menschliche bzw. tie-
rische Sehen nachempfinden sollen ([28], [88], [106], [123] und [157]) oder
Fuzzy Logic ([143]). Trotz der Bedeutung, die diese neuen Verfahren zwei-
fellos haben, sind die konventionellen Methoden, zu denen auch die an die-
ser Stelle diskutierten Korrelationsverfahren zihlen, z.B. wegen dem mo-
mentan (noch) besseren Verstindnis sowie der normalerweise grosseren,
erreichbaren Prizision nicht aus der heutigen und zukiinftigen Bildverar-
beitung wegzudenken.
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Zum oben angesprochenen Kreis der Algorithmen, die den Ubergang von
bildhaften auf abstrakte Daten bewerkstelligen, konnen eine Vielzahl von
Rechenverfahren gezihlt werden. Als Beispiel soll nur das hier im Detail
diskutierte Lokalisieren von Helligkeitsmustern in Bildern aufgefiihrt wer-
den.

Die Bestimmung der Position eines Musters kann auf verschiedene Weise
erfolgen. Symbolische Verfahren, die die Suche nicht direkt auf den Bildda-
ten, sondern mit Hilfe einer symbolischen Beschreibung des Bildinhaltes
vomnehmen, sind normalerweise wegen der geringeren zu bearbeitenden
Datenmenge beim eigentlichen ‘Matching-Prozess’ relativ schnell (je nach
Art der symbolischen Beschreibung). Nachteile dieser Methoden sind aber
das meist recht aufwendige Erstellen der symbolischen Beschreibung, wel-
che z.B. Elemente wie ‘Linie’, “Kreuzung’, ‘Kreisbogen’, ‘mittlere, lokale
Helligkeit” etc. enthalten kann, sowie die Abhingigkeit vom Helligkeitsrau-
schen bei der Verwendung von Elementen, die auf rdumlichen Ableitungen
des Bildes beruhen (z.B. Kanten). Es soll aber nicht verschwiegen werden,
dass diese Verfahren ein grosses Leistungspotential haben, wenn z.B. nach
Mustern gesucht wird, von denen nur grobe Beschreibungen der Form,
Textur, Ausdehnung oder Ausrichtung vorliegen ([161]).

Die symbolischen Verfahren werden hier aber nicht weiter diskutiert.
Vielmehr soll das Augenmerk auf die algorithmisch erheblich einfacheren,
2.T. aber sehr rechenintensiven, korrelativen Ahnlichkeitsmasse gerichtet
werden (area correlation). Sie basieren alle darauf, dass ein Ahnlichkeits-
bzw. Unahnlichkeitsmass auf alle moglichen Gebiete (Korrelationsfenster) in
einem Suchbereich angewendet wird. Zum Vergleich werden die (evtl. vor-
verarbeiteten) Pixelwerte des Musters und des Suchfensters herangezogen.
Die Position mit maximaler Ubereinstimmung zwischen Muster und Such-
fensterausschnitt wird im einfachsten Fall durch Detektion des Extremums in
der Menge aller in Frage kommenden (Un-) Ahnlichkeitswerte bestimmt.

Anwendungen solcher Algorithmen sind z.B. bei Positionsbestimmungen
von mehr oder weniger genau bekannten Helligkeitsmustern (z.B. Vermes-
sung von Markierungen), bei der Bildkompression (block matching), bei
Trackingproblemen (Analyse eines dynamischen Vorgangs, [11] und [12])
oder auch in dhnlicher Weise bei der Tiefenbildgewinnung durch das ‘depth
from motion’-Verfahren ({140]) zu finden. Ein wesentlicher Nachteil dieser
Korrelationskriterien besteht sicher darin, dass nicht die Korrespondenz ei-
nes einzelnen Punktes, sondern die Zuordnung einer ganzen Fliche gesucht
wird. Gerade bei Vermessungsaufgaben kann dies z.B. wegen variierender
Tiefe innerhalb des gesuchten Musters zu Problemen fithren. Dieses Handi-
cap, wie auch die Schwierigkeiten, die bei spiegelnd reflektierenden Objek-
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ten im Zusammenhang mit Korrelationskriterien aufireten, werden hier nur
angetont, aber nicht diskutiert.

Viele Korrelationsalgorithmen erweisen sich als ausserordentlich robust
gegeniiber Helligkeitsrauschen. Auch gegeniiber linearen Helligkeitstrans-
formationen (exklusive Kontrastumkehr) sind die Algorithmen in der Regel
Husserst insensitiv. Dagegen ist eine gute Robustheit gegeniiber geometri-
schen Bildtransformationen! nur mittels spezieller Vorkehren, z.B. anhand
des verfligbaren Vorwissens, mit vertretbarem Rechenaufwand zu erreichen
(Auflosungspyramide, Verwenden eines geeigneten Koordinatensystems,
Lernfshigkeit zur Adaption des Musters, [12]).

Die vorliegende Arbeit hat das Ziel die unterschiedlichen Eigenschaften
der verschiedenen Korrelationskriterien aufzuzeigen und so dem Anwender
die Algorithmen-Wahl (in diesem kleinen Bereich) zu vereinfachen. Die
weiter unten definierten Korrelationsverfahren werden beziiglich folgender
Charakteristiken experimentell untersucht:

+Robustheit gegeniiber Helligkeitsinderungen

«Robustheit gegeniiber additivem, mittelwertfreiem Gauss'schen Rau-
schen

«Robustheit gegeniiber ‘Salt and Pepper’ Rauschen
«Robustheit gegentiber Schirfeanderungen im Bild

+Robustheit gegeniiber geometrischen Transformationen (Vergrosse-
rung)

« Rechenaufwand

Diese Eigenschaften wurden mit Hilfe von speziell generierten Bildse-
quenzen in einer grossen Anzahl von Versuchen getestet. Neben der Ro-
bustheit der Korrelationskriterien gegeniiber verschiedenen Stérungsarten
wurde insbesondere auch der Einfluss der Mustergrésse im Bereich von 2x2
bis 25x25 Pixel genauer untersucht.

Der Rechenaufwand der verschiedenen Korrelationskriterien wurde rein
theoretisch uberpriift, aber zum Teil mit experimentellen Werten verglichen.
Bei der Bewertung der Operationen wurden speziell die Fahigkeiten von
moderen Signalprozessoren beriicksichtigt.

Die betrachteten Stérungen werden in der Praxis einerseits durch den
Sensor und dessen Elektronik (Gauss'sches Intensitéitsrauschen, Helligkeits-

1" ZB. verursacht durch Verinderung der Kameraposition relativ zur Szene oder Ande-
rung der Kameraobjektivbrennweite.
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anderungen, siche [18]) und andererseits durch die Aufnahmebedingungen
bzw. die Szene selber verursacht (Helligkeitsinderungen, geometrische
Transformationen, Unschirfe). Das in der Regel selten aufiretende Salt and
Pepper Rauschen kann durch Ubertragungs- oder Elektronikfehler erzeugt
werden. Diese Storungsart wird aber auch zur Nachbildung von Muster-
verdeckungen verwendet. Dabei darf nicht unberiicksichtigt bleiben, dass im
praktischen Fall die Storpixel gewohnlich in Clustern auftreten, was durch
(gleichverteiltes) Salt and Pepper Rauschen nicht nachgebildet wird. Es wird
also nur der Informationsausfall, der aus Verdeckungen resultiert wirklich-
keitsgetreu wiedergegeben. Die geometrische Verteilung dieses Daten-
verlustes entspricht hingegen meist nicht der Praxis.

Die Wirkung der untersuchten Storungen kann teilweise durch entspre-
chenden Betrieb der Kamera bzw. Einflussnahme auf die Szene reduziert
werden. Wichtige Elemente sind dabei z.B. die Beleuchtung der Szene, die
automatische Verstiarkungsregelung der Videokamera (AGC), die automati-
sche Blendenregelung, die Fokussierung und die Brennweite des Objektivs,
die Belichtungszeit des Sensors (shutter speed), der Sensortyp der Kamera
und die spektrale Empfindlichkeit des Sensors (Filter). In der Regel lassen
sich aber die Aufnahmebedinungen und die Kameraeinstellungen nicht vollig
frei wihlen. Deshalb muss immer auch algorithmisch versucht werden die
geforderten Robustheitsspezifikationen zu erfiillen.

Das den Untersuchungen zugrunde liegende Bildmaterial ist mittels einer
konventionellen CCD-Videokamera erfasst und (meist) rechnerisch verin-
dert worden. Die Bilder sind, wie in der Mehrzahl der Anwendungen der
Bildanalyse, intensititscodiert (mittelwertbehaftete Codierung) und weisen,
im Gegensatz zu synthetischen Grafikbildern, eine hohe Korrelation zwi-
schen benachbarten Pixeln auf. Bilder von Grafikqualitit sind nicht unter-
sucht worden.

Die hier vorgestellten Versuche wurden auf IBM-kompatiblen Personal
Computern durchgefiihrt2. Zur Beschleunigung der Voruntersuchungen wur-
de auch auf Signalprozessorsysteme zuriickgegriffen, die die Rechenzeit we-
sentlich verkiirzten. Um Unstimmigkeiten, verursacht durch unterschiedliche
Datenformate und Rechengenauigkeiten, zu vermeiden, sind die dokumen-
tierten Versuche aber allesamt auf PCs mit der 64Bit Fliesskomma-Darstel-
lung des Co-Prozessors durchgefithrt worden.

Experimentelle Untersuchungen haben dort ihre Daseinsberechtigung, wo
ein beschrinkter Ereignisraum, ungeniigend méichtige Mathematik oder

2 33MHz Intel 80486DX
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schlechte Modelle vorliegen. Im hier diskutierten Fall ist der quantitative,
theoretische Vergleich der verschiedenen Verfahren schwierig, da die unter-
schiedlichen, z.T. nichtlinearen (Vorverarbeitungs-) Operationen zusammen
mit den durch die digitale Verarbeitung bedingten Quantisierungseffekten
mathematisch nur sehr schwer einheitlich zu fassen sind. Die Stérmodelle
sind zwar meist relativ einfach (z.B. [58], [93], [138] und [139]), deren ma-
thematische Analyse, besonders zusammen mit einer giiltigen mathemati-
schen Beschreibung von typischen Szenen, in der Regel aber #usserst
schwierig und héufig nur unter Zuhilfenahme von (zu) stark vereinfachenden
Annahmen méglich3. Einige Untersuchungen, z.B. die Analyse des Verhal-
tens der Algorithmen bei Helligkeits- oder Kontrastschwankungen, konnten
aber fir einzelne Methoden sehr wohl theoretisch angegangen werden
([13]). Der Vergleich solcher Resultate bleibt allerdings trotzdem problema-
tisch.

Obwohl die Ereignismenge nie auch nur annihernd vollstindig durch Ex-
perimente abgedeckt werden kann, ist der Versuch als Basis der vorliegen-
den Untersuchungen gewihlt worden. Es ist darum immer zu beachten, dass
die Ergebnisse nicht ohne Relativierung auf andere Falle iibertragen werden
dirfen. Die Resultate der verschiedenen Testreihen weisen aber auf eine
gute Aussagekraft beziiglich der Leistungsdaten der Algorithmen hin.

Der nachfolgende Text ist folgendermassen gegliedert: Auf die Einleitung
folgt im Kapitel 2: Terminologie ein kurzer Einblick in die verwendeten Be-
griffe. Ausfiihrlichere Definitionen erscheinen entweder direkt im Text oder
aber im Anhang A.1: Nomenklatur oder A.2: Begriffe. In Kapitel 3: Defini-
tion der Korrelationskriterien werden die untersuchten Korrelationskriterien
vorgestellt. Kapitel 4: Versuche und Versuchsbedingungen befasst sich mit
dem verwendeten Bildmaterial, dem Versuchsablauf und dem Auswertekon-
zept. Zur Illustration sind im Anhang B: Bildmaterial und Anhang D: Wir-
kung des Laplace-Gauss-Operators ein Teil der verwendeten Bilder festge-
halten. Im Anhang C: Objekt- und Suchfensterpositionen werden zudem die
interessierenden Bildausschnitte definiert.

Die Versuchsergebnisse werden im Abschnitt 5: Resultate diskutiert. Aus-
filhrlichere Grafiken und Tabellen zu diesem Thema sind auch im Anhang
E.1: Resultate, Grafiken und E.2: Resultate, Tabellen zu finden. Kapitel 6:
Rechenaufwand liefert einen Einblick in den Rechenaufwand der verschie-
denen Korrelationskriterien; daneben werden auch verschiedene Methoden
zur effizienten Implementation der besprochenen Verfahren prisentiert.

3 ZB. vorausgesetzte Statistik (Mittelwert und Varianz) muss auch in kleinen Fenstern
erfullt sein!
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Da die einzelnen Begriffe und Verfahren erst nach Kapitel 6 vollstindig
bekannt sind, ist die Diskussion der Literaturreferenzen an diesen spéten
Platz gelegt worden. Neben Artikeln, die die hier ebenfalls behandelten Kor-
relationskriterien erdrtern, werden im Kapitel 7: Diskussion von Beitrdgen
aus der Literatur auch eine Reihe von Arbeiten, die weitere interessante
Algorithmen, Ideen und Untersuchungen vorstellen, besprochen. Eine kurze
Wertung der Versuche und Resultate wird in Kapitel 8: Schlussbemerkun-
gen gegeben. Im anschliessenden Literaturverzeichnis sind die referenzierten
Artikel aufgefiihrt.
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2. Terminologie

Zum Verstandnis der folgenden Kapitel muss zunichst eine gemeinsame
Sprache definiert werden. Darum sollen nun kurz einige der wichtigsten
Begriffe eingefiihrt werden. Weitere Definitionen sind im Anhang A.1: No-
menklatur und A 2, Begriffe zu finden. Im Text werden einzelne der hier
aufgefithrten Begriffsbestimmungen, falls sie von grosser Wichtigkeit sind,
wiederholt. Die weiter unten angegebenen Gréssenangaben sind selbstver-
standlich nicht allgemein giiltig, sondern nur fiir die hier vorgestellten Unter-
suchungen reprasentativ.

Das Bild b(x,y,Nr) enthilt die mit sechs Bit aufgeloste Helligkeitsinfor-
mation einer Szene. Die Kantenlidnge der quadratischen Bilder betriigt je 256
Pixel. Jedes dieser Bilder ist Teil einer Bildsequenz. Die Reihenfolge der
Bilder innerhalb dieser Gruppe ist durch den Parameter Nr gegeben. Bilder
mit hohem Wert des Parameters Nr sind immer stirker gestort als solche mit
kleinem Wert.

Das gesuchte Muster oder Referenzfenster wird durch r(u,v) reprisentiert.
Es enthilt ebenfalls helligkeitscodierte Pixel und wird aus dem ungestérten
Bild der Bildsequenz extrahiert (Nr=0). Die Grosse des Musters ist durch
xir=umax+1 und ylr=vmax+1 gegeben (2x2 bis 25x25 Pixel).

Innerhalb der Bilder b¢x,y,Nr) werden rechteckige Suchfenster der Grosse
xIs=xlr+39 bzw. yls=ylr+39 platziert. Somit werden immer, unabhingig von
der Referenzfenstergrosse, insgesamt 40x40 im Suchfenster vollstindig ent-
haltene, rechteckige Regionen sog. Korrelationsfenster (k(x,y}, xIr mal ylr)
auf ihre Ahnlichkeit mit dem Muster tiberpriift. Bei der Korrelation werden
ausschliesslich die im Suchfenster enthaltenen Helligkeitswerte verwendet.
Alle dem Suchfenster angehérenden Pixel tragen auch zur Musterlokalisie-
rung bei.

Das Objektfenster bezeichnet dasjenige Korrelationsfenster, das gemiss
dem gewihlten Korrelationsverfahren am besten mit dem Muster iiberein-
stimmt (Objektposition). Am Ort der objektiv besten Ubereinstimmung zwi-
schen Muster und Korrelationsfenster befindet sich das wahre Objektfenster.
Bei einer Anwendung ist im Normalfall die Position dieses Fensters unbe-
kannt, Durch die kontrollierte Generierung der in dieser Untersuchung be-
nutzten Bilder ist die wahre Objekiposition aber jederzeit genau bestimmt
und liegt immer innerhalb des Suchfensters.
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Das Auffinden der Objektposition wird Positionierung genannt und um-
fasst die Vorverarbeitung der Intensitiitswerte, die Berechnung aller Korre-
lationswerte bzw. (Un-) Ahnlichkeitsmasse in der Korrelationsfldche sowie
die Lokalisierung des entsprechenden Extremums mit Hilfe eines einfachen
Maximum- oder Minimumdetektors. Die Korrelationsfliche enthiilt alle po-
tentiellen Objektpositionen und nimmt in den vorgestellten Versuchen eine
Flache von 40x40 Pixeln ein.

Eine Uberpriifung des Positionierungsresultats anhand von Plausibilitsts-
betrachtungen wurde bei den Versuchen nicht vorgenommen. Der detek-
tierte Extremwert wurde z B. ungeachtet der Grosse des Korrelationswerts
mit der Position des gesuchten Helligkeitsmusters identifiziert, eine Riick-
weisung des Ergebnisses wegen zu geringer Giite also nicht in Betracht ge-
zogen.

Falls die Vektordistanz zwischen errechneter und wahrer Objektposition
einen Betrag aufweist der kleiner oder gleich einem vorgegebenen Radius r;
ist, so wird von einer tolerierbaren Positionierung gesprochen. Im anderen
Fall muss dieselbe Positionierung als untolerierbar zuriickgewiesen werden.

Anband der Detektionsrate kann die Leistungsfihigkeit der verschiedenen
Korrelationsalgorithmen beurteilt werden. Sie gibt den Anteil tolerierbarer
Positionierungen gemessen an der momentan betrachteten (Unter-) Menge
der Positionierungen an. Die Menge der betrachteten Positionierungen kann
sich z.B. durch eine bestimmte Mustergrésse, einen speziellen Bildstorungs-
typ oder eine genau definierte Bildstorungsstirke auszeichnen. Natiirlich
konnte man die Leistungsfihigkeit der Algorithmen z.B. auch anhand des
Signal-zu-Rauschleistungsverhiltnisses in der Korrelationsebene diskutieren.
Obwohl dieses Giitemass — speziell bei theoretischen Untersuchungen —
ofters verwendet wird und entsprechende Resultate publiziert werden (Uber-
sicht iiber derartige Leistungskriterien in [72]), wird hier die Detektionsrate
als Vergleichsgrosse verwendet. Prinzipiell ist der Ingenieur ja meist nicht
am Signal-zu-Rauschleistungsverhiltnis, sondern vielmehr an der Wahr-
scheinlichkeit fiir eine erfolgreiche Positionierung, also an der Detektions-
rate interessiert. Zudem ist auch die Unterscheidung zwischen Signal- und
Rauschleistung in der Korrelationsebene problematisch. -Das Signal-zu-
Rauschleistungsverhéltnis in der Korrelationsebene ist ein Mass fiir die De-
tektierbarkeit einer Korrelationsspitze und hat darum bei analogen oder opti-
schen Implementationen aber eine gewisse Bedeutung.

Wichtige Begriffe beim Vergleich der Korrelationskriterien werden die
Robustheit und die Sensitivitdt (gegeniiber genau zu spezifizierenden Bild-
storungen) sein. Sie werden als Antonyme verwendet und sind dementspre-
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chend austauschbar. Ferner bezeichnen diese Begriffe, wenn sie nicht ver-
gleichend (relativ), sondern nur auf ein einzelnes Korrelationskriterium be-
zogen, als absolute Wertung verwendet werden, eine spezielle Eigenschaft
eines Algorithmus” Ein Korrelationskriterium wird dann als robust gegen-
iiber einer Bildstorung charakterisiert, falls sich gemiss theoretischen Uber-
legungen die Reihenfolge der einzelnen Korrelationswerte, d.h. die prinzi-
pielle Struktur der Korrelationsfunktion durch die Bildstdrung nicht &ndern
lasst. So bleibt also bei einem gegeniiber einer Stérung (theoretisch) ro-
busten Korrelationskriterium die Position des Extremwertes auch bei stirk-
ster Bildstorung fix am selben Ort. Die in digitalen Systemen unvermeidli-
chen Quantisierungs- und Sittigungseffekte bleiben dabei unbeachtet! Im
praktischen Experiment kann der Einfluss dieser beiden Phinomene aber
einfach nachgewiesen werden.

Die Invarianz gegeniiber einer Bildstérung verlangt im Vergleich zur Ro-
bustheit zusitzlich, dass die einzelnen Korrelationswerte durch die Stérung
nicht verindert werden. Auch dieser Begriff stellt eine theoretische Idealisie-
rung dar, die in der Praxis nicht vollstéindig erfiillt werden kann.

Bei der Diskussion des Bildmaterials und der Resultate wird immer wie-
der auf die Bild- oder Stérsignal-Leistung bzw. -Energie (oder entspre-
chende Verhiltnisse davon) eingegangen. Beide Begriffe, Leistung und
Energie, werden verwendet, obwohl sie physikalisch zwar eng verkniipft,
aber nicht identisch sind. Jeder einzelne Bildsensor misst die wihrend einer
gewissen Zeitspanne auf ihn treffende "Licht‘-Energie. Diese "Messung pro
Zeiteinheit* entspricht natirlich genau einer (abgetasteten) Leistungs-
bestimmung.

Grundsitzlich wird in dieser Arbeit von Signalenergie gesprochen. Bei
Energie-Verhiltnissen wird von dieser Regel aber abgewichen, da der Term
Signal-zu-Rauschleistungsverhdlmis ein stehender Begriff in der Technik
darstellt.
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3. Definition der Korrelationskriterien

Fiir die weiter unten beschriebenen Tests wurden nur Korrelations-ahnli-
che Verfahren ausgewdhlt. Der Begriff ‘Korrelation’ wird im folgenden als
Oberbegriff fiir alle hier besprochenen (Un-) Ahnlichkeitsmasse verwendet.

Die nachstehenden Tabellen (Tab.1-4) zeigen die formelméssigen Defini-
tionen der untersuchten Algorithmen. Die verwendete Nomenkiatur sowie
die Details der Vorverarbeitung gehen aus Anhang A.1: Nomenklatur her-
vor. Die Korrelationskriterien sind anhand der involvierten Vorverarbei-
tungsmethoden in vier Hauptklassen eingeteilt:

« Algorithmen ohne Bild-Vorverarbeitung, die also direkt auf den Intensi-
tatsdaten arbeiten (Tab.1)

« Algorithmen, die die lokale Orientierung des Helligkeitsgradienten
verwenden (Tab.2)

« Algorithmen, die auf Hochpass-gefilterten Daten arbeiten (Tab.3)

« Algorithmen, die auf zweistufigen, biniren Bildern arbeiten (Tab.4)

Vier der unten aufgefiihrten Verfahren sind Variationen von Original-Al-
gorithmen, die Nack bzw. Seitz vorschlugen und vom Autor neu definiert
wurden, um evtl. eine Verbesserung der Detektionsrate zu erreichen ([122],
[156] bzw. [145)).

Es ist zu beachten, dass die Auswahl der (Un-) Ahnlichkeitsmasse und
der Vorverarbeitungsmethoden in keiner Weise vollstindig ist. Die Wahl
wurde durch verschiedene Faktoren beeinflusst: Benétigte Rechenleistung,
anvisierte Anwendungen, Vorversuche sowie verschiedene Uberlegungen
beziiglich der Vergleichbarkeit der Korrelationsverfahren.

Beim Vergleich dieser Arbeit mit anderen Untersuchungen ist darauf zu
achten, dass die Bezeichnungen der Korrelationskriterien nicht in jedem Fall
ibereinstimmen und z.T. sogar widerspriichlich sind. Z.B. wird unter dem
Begriff normierter Korrelation vielfach die lokal mittelwertfreie, normierte
Kreuzkorrelation verstanden. Aus Konsistenzgrinden werden hier eigene,
leicht zu interpretierende und teilweise auch in anderen Artikeln verwendete
Bezeichnungen benutzt. -Alle Korrelationsalgorithmen werden in ihrer dis-
kreten, endlichen Form definiert. Im Anhang E.3: Resultate, Korrelations-
funktionen sind grafische Darstellungen von Korrelationsfunktionen aller un-
tersuchten (Un-) Ahnlichkeitsmasse beigeheftet.
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3.1. Korrelationskriterien ohne Bild-Vorverarbeitung

Das von der Mathematik vorgeschlagene Instrument zur Bestimmung der
Abnlichkeit zweier Signale, die unnormierte Kreuzkorrelation, im engli-
schen als direct correlation oder einfach cross-correlation bezeichnet, kann
bei unbearbeiteten, endlich ausgedehnten und mittelwertbehafieten Bildern
nicht erfolgreich eingesetzt werden, da die vermeintlich grosste Uberein-
stimmung am Ort mit lokal maximaler Helligkeitsaussteuerung erreicht wird.
Gute Abhilfe schafft hier die Normierung dieser Funktion mit dem geometri-
schen Mittelwert der (lokalen) Energien im Suchfenster und im Muster
(KKF, normierte Kreuzkorrelationsfunktion, correlation coefficient, bezo-
gener Korrelationskoeffizient, Herleitung: [137] oder [104]; Diskussion und
Anwendung: [10], [14], [17], [48], [49], [52], [59], [64], [75], [92], [127],
[134], [144], [151], [154], [164] und [174], Tab.1). Diese Funktion ist inva-
riant gegeniiber multiplikativen Helligkeitséinderungen im Suchfenster ([13]).
Dagegen ist derselbe Algorithmus sensitiv beziiglich additiven Helligkeits-
dnderungen. Die Invarianz gegeniiber multiplikativen wie auch additiven
Helligkeitsanderungen kann z.B. durch die Anwendung der lokal mittelwert-
freien, normierten Kreuzkorrelationsfunktion gewonnen werden (KKFMF,
Herleitung: [139]; weitere Artikel: [14], [33], [52], [67], [69], [71], [75],
[76], [96], [115], [117], [137], [147], [148], [156]). Von allen Intensitits-
werten wird dabei der lokale, im entsprechenden Korrelationsfenster beob-
achtete, Helligkeitsmittelwert abgezogen. Dies resultiert schliesslich in der
Normierung mit dem geometrischen Mittelwert der lokalen Signalvarianzen.
Deshalb wird diese Korrelationsfunktion auch hiufig variance normalized
correlation oder bezogener Kovarianzkoeffizient genannt, Muster, die sich
nur durch additive oder multiplikative, lokale (iiber das gesamte Korrela-
tionsfenster identische) Helligkeitsdifferenzen unterscheiden, sind nicht
mehr diskriminierbar, da sich dieses Korrelationskriterium gegeniiber diesen
Helligkeitstransformationen als invariant erweist. Die Subtraktion des loka-
len Mittelwerts entspricht eigentlich einer Hochpassfilterung und hat damit
natiirlich einen dhnlichen, die Korrelationsspitze verstirkenden Einfluss. Die
Helligkeitswerte werden in ‘oberhalb’ und ‘unterhalb’ des Mittelwerts ein-
geteilt. Je nachdem tragen sie darum, ganz im Gegensatz zur KKF, positiv
oder negativ zum Zihler der KKFMF bei. D.h. Pixel, die nicht zur gleichen
Helligkeitsklasse gehoren, wie dies haufig bei geringer Ahnlichkeit zwischen
Mauster und Objektfenster vorkommt, reduzieren tatsichlich den Korrela-
tionswert. -In [139] wird von Ryan und Hunt nachgewiesen, dass die
KKFMF den Maximum Likelihood Korrelator realisiert, falls die Pixel nur
durch additive und multiplikative Helligkeitsdanderungen sowie mittelwert-
freies Gauss'sches Rauschen verindert werden.
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Moravec stellt ein weiteres interessantes Ahnlichkeitsmass vor (MOR,
[119]). Der Vorteil dieser Funktion gegeniiber den bisher definierten Verfah-
ren liegt hauptsachlich beim Rechenaufwand bzw. bei der geringeren Kom-
plexitit der notwendigen Operationen. Gegeniiber der KKF muss z.B. keine

Name Definition
normierte Kreuzkorrela- ol
tionsfunktion (KKF(X,y)) ; E’("’V)‘s("*“’y*")
JZ Y. 7 (u,v)- 2 Zs’ X+u,y+v)
v=0 =0 v=0 ¥=0
lokal mittelwertfreie,
n(:Jmﬁr:xlteeKv::uzkf)l:rela- 2; 2;4{’ u v) r} { x+u Y+ v ;(x,y )}
tionsfunktion =
(KKFMF(x,y)) JZ Strwy)-7F -3 S {ste+uy+v)- )
vl =0 v=0 ¥=0
Korrelationsfunkti mar B
Moes MOR(cy) |2 % )7} bte sy o))
2 X lrlw)-7f +2 E{s(x+uy+v) EeDl
Normierte, lokal mittel- 2
werfee Summe der zg;{wu )l vy o))
Differenzenquadrate
(NSSDMF(x,y)) \[2 S0 w) -5 S+, +v) -5y
v=0 ¥=0 ve0 w0
Summe der Differenzen- | & 2
quadrate (SSD(x,y)) ; ;{r(u, v)=s(x+uy+v)}
Summe der Differenzen- | 'T&¢E
betrige (SAD(x,y)) 2 Zl’ () =s(x+u,y+v)
lokal mittelwertfreie vmax umax, 2
Summe der Differenzen- 2 2{{7 u V r} { (x+u y+v Rx,yi}}
quadrate (SSDMF(x,y)) | =°
lokal mittelwertfreie vmac umax
Summe der Differenzen- 2 I{’ (", V) -r } - {3(" tu,y+ V) - S(&y )}I
betrige (SADMF(x,y)) | ™= =°
lokal mittelwertskalierte W.Z,,,f, { ( F y )}2
Summe der Differenzen- r{u, v ‘slx+u,y+v
uadrate (SSDMS(x,y)) ;(x, y)
lokal mittelwertskalierte | vmax u F
Summe der Differenzen- Z 2 r(u,v)- ) s(x+u,y+v)
betrage (SADMS(x,y) | = = el

Tab.1: Definition der Korrelationskriterien, die keine Bild-Vorverarbei-
tung bendtigen, also direkt auf den Grauwerten arbeiten.
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Whurzel berechnet werden und die Addition im Nenner bringt besonders bei
der Rechnung mit beschrinkter Bitzahl Vorteile mit sich. Nenner und Zihler
dieser Funktion sind ferner bei geeigneter Umformung sebr einfach iiber
Lookup-Tabellen mit anschliessenden Akkumulatoren — ohne jeglichen Mul-
tiplikator — in Hardware zu realisieren. Dieses Ahnlichkeitsmass wird gele-
gentlich auch pseudo-normierte Kreuzkorrelation genannt. Es ist zwar inva-
riant gegeniiber additiven Helligkeitsdnderungen, reagiert aber sensitiv auf
multiplikative Intensititsschwankungen. Moravec argumentiert, in realer
Umgebung seien multiplikative Helligkeitsinderungen im Normalfail ge-
ring?. Diese Aussage stimmt nur teilweise, da z.B. Beleuchtungsschwankun-
gen besser als multiplikative denn als additive Helligkeitsverschiebungen
modelliert werden (siehe auch Kapitel 4: Versuche und Versuchsbedingun-
gen). In kontrollierter Umgebung ist aber der multiplikative (wie auch der
additive) Intensititsunterschied aufeinanderfolgender, mit einer Videokame-
ra aufgenommener Bilder in der Regel tatsichlich gering. Ahnliche Kontinui-
titsaussagen lassen sich aber natiirlich mit der gleichen Berechtigung fiir
beinahe alle denkbaren Bildstérungen machen. Wie auch die Resultate der
lokal mittelwertfreien Differenzmasse (ohne NSSDMF) zeigen, sind die
Auswirkungen der erwahnten Sensitivitit aber vergleichsweise klein.

Der Wertebereich der KKF, der KKFMF und des Korrelationsalgo-
rithmus' von Moravec ist auf den Zahlenbereich zwischen +1 und -1 be-
schrankt. Da diese Algorithmen allesamt Ahnlichkeitsmasse darstellen, ist
bei guter Ubereinstimmung zwischen Referenz- und Korrelationsfenster mit
Werten nahe +1 zu rechnen. Bei der KKF kommen negative Zahlen sogar
nur vor, wenn das Such- oder Referenzfenster, z.B. als Folge einer vorheri-
gen Hochpassfilterung, negative Pixelwerte enthilt. Ein Vorteil der KKFMF
gegeniiber der KKF ist, dass der Dynamikbereich viel besser ausgeniitzt
wird (sieche Anhang E.3: Korrelationsfunktionen). Bei der KKF konnen er-
fahrungsgemass, selbst bei relativ schlechter Ubereinstimmung zwischen
Muster und Korrelationsfenster, Werte von iiber 0.9 aufireten. Die verfiig-
bare Wertedynamik wird also bei der KKF, im Gegensatz zur KKFMF, nur
schlecht ausgeniitzt.

Die NSSDMF wurde an der INRIA in Frankreich im Zusammenhang mit
Stereosichtsystemen entwickelt ([52] und [75]). Da es sich dabei um die
Verkniipfung des Nomierungsterms der KKFMF mit der SSDMF (siche
unten) handelt, muss hier von einem Unshnlichkeitsmass gesprochen wer-
den. Grosse Werte entsprechen also einer grossen Diskrepanz zwischen
Korrelations- und Referenzfenster. Diese rechnerisch relativ aufwendig zu
realisierende Mischung von zwei Algorithmen fiihrt, wie wir spiter sehen

4 Zudem sei in vielen Fillen eine Robustheit in grossem Ausmass gar nicht gefragt.
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werden, auch zu einer Mischung der Eigenschaften. Der Wertebereich die-
ses, wie auch jedes anderen besprochenen Unihnlichkeitsmasses, ist nur ge-
gen unten beschrinkt. Bei perfekter Ubereinstimmung zwischen Muster und
Korrelationsfenster wird ein Wert von Null ausgegeben.

Haufig wird in Applikationen die Summe der Differenzenquadrate (SSD:
sum of squared differences, Kreuzquadratsubtraktionsfunktion, [6], [10],
[11], [14], [16], [32], [48], [59], [67], [70], [91], [96], [100], [105], [116],
[128], [134] und [144]) bzw. die Summe der Differenzenbetrdge (SAD: sum
of absolute differences, Kreuzbetragsubtraktionsfunktion, [3], [10], [11],
[14], [16], [30], [41], [57], [59], [64], [67], [70], [76], [85]-[87], [89], [100],
[107], [110}, [112], [144], [146], [156], [159], [163], [164], [174], [176]
und [177]) verwendet. Sie stellen heuristisch sehr einfach verstindliche und
ebenso einfach realisierbare Unihnlichkeitsmasse dar. Da sie schon bei ge-
ringen Helligkeitsinderungen im Suchfenster eine markante Leistungs-
einbusse erfahren, werden gelegentlich auch modifizierte Differenzmasse
vorgeschlagen und eingesetzt. Zum einen sind dies die lokal mittelwertfreien
(SSDMF, SADMF, [27]) und zum anderen die lokal mittelwertskalierten
Varianten (SSDMS, SADMS, in der Literatur unbekannt5) der entspre-
chenden Korrelationskriterien. Sie bewirken eine erhebliche Verbesserung
im oben genannten Fall. Die Resultate der lokal mittelwertfreien Algorith-
men sind véllig unabhingig von additiven Helligkeitsinderungen$, diejeni-
gen der lokal mittelwertskalierten Algorithmen sind invariant gegeniiber

5 Die SSDMS kann analog zur KKFMF hergeleitet werden (Ryan bzw. Ryan und

Hunt: [138], [139]; keine additive Helligkeitsverschiebung erlaubt!). Dabei wird an-
genommen, dass die multiplikative Helligkeitsinderung durch das Verhiltnis der
Helligkeitsmittelwerte (/ si x,y i) bestimmt werden kann (und nicht das Verhltnis der
Standardabweichungen).
Wie Liike in {104] zeigt, kann auch die KKF als quadratisches Differenzmass mit lo-
kal skalierten Objektfensterintensitéten aufgefasst werden (siehe unten). Die in Kap. 5,
Resultate dokumentierten kleinen Unterschiede der Robustheiten zugunsten der KKF
zeigen, dass die Skalierung mit dem Mittelwertverhaltnis (SSDMS) in der Regel eine
relativ gute Anniherung an die entsprechende Skalierung bei der KKF darstellt.

6 Die SAD und die SSD sind hingegen nur robust; d.h. die Reihenfolge der Korrela-
tionswerte bleibt zwar unter idealen Verhiltnissen, ohne Beriicksichtigung von Quan-
tisierungs- und Sittigungseffekten, erhalten, aber alle Korrelationswerte werden um
denselben Betrag angehoben (d.h. nicht invariant).
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multiplikativen Verinderungen. Ryan und Hunt zeigen in [139], dass die
SSDMF den Maximum Likelihood Korrelator realisiert, falls die Pixel nur
durch additive Helligkeitsdnderungen sowie mittelwertfreies Gauss'sches
Rauschen verandert werden (keine multiplikative Helligkeitsinderung!).
Mittels Division durch die im Muster enthaltene Anzahl Pixel und durch die
maximal mégliche Intensititsdifferenz, bzw. deren Quadrat, kénnten alle
bisher definierten Unihnlichkeitsmasse auf den Bereich 0..1 skaliert werden.
Im Zusammenhang mit der Uberpriifung der Plausibilitit einer berechneten
Objektposition, anhand des entsprechenden Korrelationswertes, ist dies fiir
Anwendungen eine interessante Eigenschaft (siehe z.B. {22], [78], [67] und
[122]). Hier wird aber trotzdem die einfachere, fiir die betrachteten Versu-
che und Auswertungen indes dquivalente Form, ohne Skalierung benutzt.
Damit ist der Wertebereich gegen oben durch die Anzahl Pixel im Muster
multipliziert mit der maximalen Helligkeitsdifferenz (im Quadrat firr die
SSD, die SSDMF und die SSDMS) und gegen unten — bei maximaler
Ahnlichkeit — durch den Wert Null begrenzt.

Da die SAD - insbesondere auf Hardwareplattformen mit im Vergleich
zur Addition langsamer Multiplikation — schneller berechnet werden kann
als die SSD7, die SSD aber unter gewissen Umstinden vorteilhafter er-
scheint, sind auch Moglichkeiten untersucht worden die Leistungsfihigkeit
der SAD durch geschickte, stiickweise lineare Approximation an die SSD
anzugleichen ([111]). Dieses Verfahren liefert aber nur in Ausnahmefillen
bessere Resultate als die SSD oder die SAD selber. Darum werden im fol-
genden nur die reine SSD und SAD - sozusagen als Grenzfille dieser An-
niherung — untersucht.

Die Verwandtschaft unter den bislang vorgestellten Korrelationskriterien
beruht auf unterschiedlichen Annahmen tiber den Bildinhalt bzw. dessen
Verinderung und kann durch einfache Rechnung festgestellt werden. Die
KKEF entspricht z.B. der KKFMF, wenn gegeniiber dem Muster keine addi-
tive Helligkeitséinderung im Suchfenster vorliegt ([139]). Falls die Energie in
allen Korrelationsfenstern gleich gross ist, so kann die KKF durch die SSD
oder gar die unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion ersetzt werden ([96]).
Die Position des Extremums wird durch einen solchen Ersatz, der je nach

7 Diese Aussage gilt nicht fiir alle Prozessortypen. Z.B ist die SSD auf gewissen mo-
dernen (general purpose) Signalprozessoren wegen der Moglichkeit der parallelen
Ausfiihrung von Multiplikation und Addition schneller als eine entsprechende Imple-
mentation der SAD. Die Absolutwert-Bildung und die Akkumulation kann nicht
parallel ausgefiihrt werden, da diese Operationen zur gleichen Zeit die gleichen Pro-
zessorresourcen beanspruchen wiirden.
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Name Definition 10
Korrelationsalgorithmus S — 2
von Seitz (original; 2 Z{rs,,,., (,v) = Sgpu (x+0,y+ V)}
SES1(x,y) =0 =0
Korrelationsalgorithmus o umax .
von Seitz (modifiziert; J >y [ (1, %) = 5550 6+, +v)}
SEK1(x,y)) i
Korrelationsalgorithmus | vmar umax
von Seitz (modifiziert; | 3, O sooe (V) = Sgeu (x+ 11,y + )|
SES2(x,y)) =0 w=0
Korrelationsalgorithmus | vmax umax
von Seitz (modifiziert; Z erlamh (,9) = Sgimes (x + 1,y + V)l
SEK2(x,y)) v=0 #=0

Tab.2: Definitionen der Algorithmen, die richtungscodierte Bilder benut-
zen. Die Differenzen sind als (kleinste) Winkelunterschiede zu verstehen.

Zielplattform die Implementierung vereinfacht, nicht beeinflusst?. Als glei-
chermassen #quivalent erweisen sich die SSDMF, dic NSSDMF, die
KKFMF und die Korrelation nach Moravec, falls die Signalvarianz (eigent-
lich: Mittlere quadratische Abweichung vom Mittelwert) in den Korrela-
tionsfenstern konstant bleibt. Unter der Annahme, dass der lokale Hellig-
keitsmittelwert im Suchfenster nur additiv und fiir alle Korrelationsfenster
identisch verandert wird, kann die SSDMF auch durch die SSD substituiert
werden®. Diese Energie-, Varianzen- oder Mittelwertkonstanz ist aber in der
Regel, wie auch die unterschiedlichen Ergebnisse zeigen werden — speziell
fiur kleinere Muster oder fiir Bilder mit ausgeprigten Kanten — nicht erfiillt.

3.2. Korrelationskriterien mit Richtungsfiltern

Der von Seitz vorgeschlagene Algorithmus (SES1) eroffnet eine ganz
neue Klasse von interessanten Korrelationskriterien (Tab.2). Da mit rich-
tungscodierten Bildern gearbeitet wird, ist insbesondere eine gute Robustheit
gegeniiber Helligkeitsschwankungen in der Szene zu erwarten. Das in [145]

8 Die Korrelationswerte sind aber nicht notwendigerweise identisch!

9 Dasselbe gilt auch fiir die SAD und die SADMF. Falls zusitzlich gilt, dass die mittle-
re Helligkeit im Muster der mittleren Helligkeit in allen Korrelationsfenstern ent-
spricht, so kann die SSDMS auch durch die SSD ersetzt werden (gilt auch fir die
SADMS und die SAD).

10 Um die Versuche zu vereinfachen, wurde bei der Implementation der SES1 und der
SEK1 die Wurzel in den Formeln weggelassen, da sie die Rangierung der Werte und
damit den Ort des Minimums des Unahnlichkeitsmasses nicht verschiebt.
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definierte Verfahren, das den Sobeloperator zur Richtungscodierung zu Hilfe
nimmt, unterscheidet zwischen 32 verschiedenen Richtungen (siche Anhang
A.1: Nomenklatur). Die Richtungsauflosung des als Alternative zum Sobel-
operator eingefiihrten Kirschoperators (SEK1, SEK2) ist mit nur acht un-
terscheidbaren Richtungen recht gering. Dies wirkt sich besonders bei klei-
nen Mustern negativ aus!!. Filter mit grosseren Masken wurden nicht unter-
sucht, obwohl sie einerseits eine bessere Richtungsauflosung ergaben und
andererseits robuster gegeniiber gewissen Bildstérungen sein sollten. Der
Nachteil von grosseren Masken besteht darin, dass die Filterresultate einen
weniger lokalen Charakter haben und deswegen, je nach Bildinhalt, Infor-
mation verloren gehen kann.

Der Gebrauch der (Winkel-) SAD anstelle der (Winkel-) SSD in Seitz'
Original-Algorithmus liefert, wie meine Messungen zeigen, in vielen Fillen
etwas bessere Resultate. -Im Unterschied zur normalen $SD und SAD sind
bei der Winkel-SSD und bei der Winkel-SAD die Differenzen als die klein-
sten, absoluten Richtungsunterschiede zwischen den Richtungen der Muster-
und der entsprechenden Korrelationsfensterpixel zu verstehen.

3.3. Korrelationskriterien mit Bild-Hochpassfilterung

Aus den zum Teil recht weit verbreiteten Algorithmen, die auf Hochpass-
gefilterten Daten arbeiten, wurden nur zwei Verfahren ausgewihlt (Tab.3):
Die unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion (direct correlation, UKKF,
[11], [33], [50], [67], [68], [118], [137], [144], [156] und [164]) und die lo-
kal mittelwertfreie, unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion (Kovarianzfunk-
tion, UKKFMF, [147] und [141]). Beide Algorithmen erbringen ungeniigen-
de Leistungen, wenn sie direkt auf den Helligkeitsdaten arbeiten. Durch vor-
herige Hochpassfilterung der Bildinformation kann dieses Problem aber
weitgehend behoben werden. Als vorverarbeitendes Hochpassfilter wurde
der mittelwertfreie Laplaceoperator ausgewihlt (siche Anhang A.1: Nomen-
klatur). Griinde fiir diese Wahl waren neben haufigem Einsatz in diversen
Applikationen auch die simple Implementation und die gute Leistung im
Vergleich mit anderen, #hnlich einfachen Filten bet den Vorversuchen
(Sobel-, Robertsoperator etc.). Die Differenzierung, die jedes Hochpassfilter
beinhaltet, lasst speziell bei verrauschten Bildern ein relativ schlechtes Ver-
halten erwarten. Die Versuchsresultate sind aber iiberraschenderweise auch
bei Rauschstorungen recht gut.

11 Die Auflosung der Sobel-Richtungsinformation ist im Gegensatz zu den Resultaten
des Kirschoperators von der lokalen Helligkeit abhiingig, da das benétigte Gradienten-
verhiltnis bei geringer Intensitét eine schlechte Ausniitzung der Werteskala ergibt.
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Name Definition
unnormierte Kreuzkorre- | vmar umax
lationsfunktion 2 X r(wy) s(x+uy+v)
(UKKF(x,y)) 0 =

lokal mittelwertfreie, un-

normierte Kreuzkorrela- | R0 ,+(,, v)_ 1. -5(xy)
tionsfnktion é E{r (u,v) ¥ } {s'(x+u,y+v) s'(x,y }
(UKKFMF(x,y))

Tab.3: Definitionen der Korrelationskriterien, die Hochpass-gefilterte
Bilder benutzen (ohne Binarisierung).

Natiirlich kénnte bei jedem anderen (Un-) Ahnlichkeitsmass ebenfalls
eine Vorverarbeitung eingefithrt werden. Eine vorgingige Hochpassfilterung
kann z.B. die Detektierbarkeit einer Korrelationsspitze verbessern, da damit
die Aufmerksamkeit (bzw. das Gewicht) weg vom eher einformigen Hinter-
grund auf die stark informationshaltigen Bildteile gelenkt wird (siche An-
hang E.3: Resultate, Korrelationsfunktionen sowie [6], [8], [9], [21], [33],
[65], [95], [107], [113], [114], [122], [133], [134], [137], [153], [156], [171]
und [172]). Lapidus wendet z.B. vor der KKF einen Sobeloperator auf die
Bilder an ([95]). Dieses Hochpassfilter soll den Einfluss von Reflexionen
und Schattenwurf reduzieren. Problematisch wird die Hochpassfilterung aber
bei Bildstorungen, die sich im hochfrequenten Bildanteil auswirken. Wie wir
spiter sehen werden, ist dieses Vorgehen deshalb fiir kleine Muster und
starke Bildstorungen in der Regel mit geringeren Detektionsraten verbunden.

3.4. Bindre Korrelationskriterien

Nishihara schligt die Verwendung der unnormierten ein-Bit-Korrelation
vor (Tab.4), wobei er das Bild und das Muster vorher mit einem Laplace-
Gauss-Filter vorverarbeitet (siche Anhang A.1: Nomenklatur) und nachher
anhand des Resultatvorzeichens binarisiert ([124], Anhang D: Wirkung des
Laplace-Gauss-Operators; die binarisierten Filterresultate werden in der
verwendeten Implementation als +1 respektive -1 interpretiert!). Diese Vor-
verarbeitung kann sehr rechenintensiv sein, da grosse Filterkerne eingesetzt
werden sollten!2. Fiir kleine w darf der Filterkern kleiner gewihlt werden, da
die Filterkoeffizienten ausserhalb des Operatorkerns einen bestimmten Mi-
nimalwert nicht mehr iibersteigen und somit nicht mehr beriicksichtigt wer-
den miissen. Wenn man die recht aufwendige Filterung ausser Acht l4sst, ist

12 Filterkerngrosse bei w=8: 29x29 Pixel. Der Parameter w bestimmt die Filterkennlinie.
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Name Definition
Korrelationsalgorithmus | vmar umar
nach Nishihara (=2, | 3, 2. 7u(%v)- sy (x+ 4,y +v)
3,..8; NIS(x,y)) =0 w0

Korrelatnonsalgqnthmus 1+ “’f ""Z“ru (u, v) v (x Fuy+ v)

nach Nack (original, i
NA1(x,y)) g
1+ Z Zsu(x+u,y+v
v=0 w=0
Korrelationsalgorithmus 143 S rliv) syt u,y+v)
nach Nack (modifiziert; —— B g
NA2(x,y)) [T Bt e 1o T T ler)- T T nler) mtevure)

Tab.4: Definitionen der Algorithmen, die bindire, mit Filtern vorverarbei-
tete Bilder verwenden.

der Aufwand (Bindroperationen!) in Relation zur Leistungsfihigkeit dieser
Methode beachtlich.

Auch Nack schldgt einen bindres Korrelationskriterium vor ({122] und
[156]). Das originale Verfahren (NA1) ist derart optimiert, dass diejenige
Position resultiert, deren Objektfenster die minimale Anzahl filschlich auf
eins gesetzter Pixel enthilt. Dies ist nicht befriedigend und fiihrt zu messba-
ren Fehlern, da die Korrelation im Fall einer einzigen Ubereinstimmung von
‘Eins-Pixeln’ grosser ist als die Korrelation bei totaler Ubereinstimmung der
‘Eins-Pixel’ (alle Pixel, die im Referenzfenster auf eins gesetzt sind, haben
ein entsprechendes Pendant im Objektfenster) und einer einzigen Diskre-
panz. Die hier vorgeschlagene Modifikation umgeht dieses Problem, indem
zusitzlich auf die maximale Ubereinstimmung der gesetzten Pixel optimiert
wird.

Die NA1-Korrelation wird im Prinzip falschlicherweise als Original-Al-
gorithmus von Nack bezeichnet. Die Addition einer Konstanten (Eins) im
Zzhler wie auch im Nenner wurde urspriinglich nicht verwendet. Die Ande-
rung des Nenners wurde hinzugefiigt, um degenerierte, in den Untersuchun-
gen aber aufiretende Fiille, in denen dieser Term Null wird, beherrschen zu
kénnen. Die Modifikation des Zahlers legt die Ergebniswerte wieder in den
Bereich zwischen Null und Eins.

Da diese kleinen Modifikationen in Anwendungen die Leistung sowie den
Rechenaufwand nicht wesentlich (negativ) beeinflussen, dafiir aber das se-
parate Behandeln von Spezialfillen ersparen, wird die NA1 trotz dieses
Vorbehalts weiterhin als Original-Algorithmus bezeichnet.

Beim originalen wie auch beim modifizierten Korrelations-Algorithums
von Nack erfolgt die Binarisierung nach einer Hochpassfilterung, die mit
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einem dem Robertsoperator dhnlichen Filter durchgefithrt wird (siehe An-
hang A.1: Nomenklatur). Die zugehdrige adaptive Binarisierungsschwelle
wird derart angepasst, dass eine, im Rahmen der Quantisierung, mehr oder
weniger konstante (wihlbare) Anzahl von ‘gesetzten’ Kantenpixeln im
Suchfenster resultiert (15%).
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4. Versuche und Versuchsbedingungen

4.1. Allgemeines

Damit die Versuchsresultate richtig gewertet werden kénnen, ist es not-
wendig die Testbedingungen — Bildmaterial, Versuchsablauf, Auswerte-
prinzip und Rechengenauigkeit — prizise zu definieren. Die Bilder wurden
derart zusammengestellt, dass sie einerseits eine gute, reprasentative Aus-
wahl von Mustern bieten und andererseits mit einer besonderen geometri-
schen Verteilung potentieller Muster den Versuchsablauf vereinfachen
(siehe Bildstsrung ZOOM und FOCUS).

Die Tests wurden auf drei unabhingigen, aber identisch gewonnenen Sets
von Bildsequenzen durchgefiihrt (Fig.1). Die Bildsequenzen eines Sets ent-
halten Bilder der gleichen Szene mit Sequenz-spezifischen und von Bild zu
Bild zunehmenden Bildstérungen (siehe Anhang B: Bildmaterial). Dies er-
laubt die getrennte Beobachtung der Auswirkungen verschiedener Bildsto-
rungsarten.

Fiinf Typen von Bildstdrungen wurden bei den Tests beriicksichtigt. Sie
entsprechen den in der Regel wichtigsten, real aufiretenden und zumeist un-
erwiinschten Bildverinderungen. Die Namen der jeweiligen Bildsequenzen

Zunahme der Zunahme der Zunahme der
Storungsstirke Stdrungsatirke Stdrungestirke

7 7 7
IRIS (0..6) IRIS (0..6) IRIS (0..6)
NOISE (0..15) DNOISE (0..15) Mnowe (©0..15)
SALTY (0..8) L P sary .8 LB sarv.8)
M FOCUS (0..13) A-UW FOCUS (0..13) _—M FOCUS (0..13)
L zoom(.7) L P zoomp.7) L0 zo0m (0.7

Set 1: TEXTURES Set 2: EDGES Set 3: CHAOS

Fig.1: Bilder-‘Stammbaum’ fiir die Bildreihen aller Sequenzensets. Alle
Bildsequenzen eines einzelnen Sets haben das gleiche Anfangsbild (siehe
auch Anhang B: Bildmaterial).
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bzw. die im weiteren verwendeten Kiirzel der entsprechenden Transforma-
tionen sind wie folgt definiert:

* Helligkeitsreduktion: IRIS

* Additives, mittelwertfreies Gauss'sches Rauschen: NOISE
* “Salt and Pepper’ Rauschen: SALTY

¢ Unschirfe: FOCUS

* Grosseninderung: ZOOM

Fiir jedes Bildsequenzenset existiert genau ein einziges ungestortes Bild,
das als Startbild Teil jeder Sequenz ist. Die verwendeten Bilder enthalten
256x256 Pixel mit jeweils sechs Bit Helligkeitsauflosung, d.h. 64 unter-
scheidbaren Graustufen!3. Im Anfangsbild jedes Sequenzensets wurden ma-
nuell 18 verschiedene (wahre) Objektpositionen ausgesucht; an diesen Orten
wurde die Musterinformation gewonnen (- total 54 Objektpositionen: 3
mal 18 Positionen bei 3 Sequenzensets; Anhang C: Objekt- und Suchfenster-
positionen).

Um nicht nur optimal gute, d.h. einfach auffindbare Muster zu untersu-
chen, wurde in Set 1 und Set 2 (TEXTURES und EDGES) eine mehr oder
weniger zufillige (aber identische) Wahl der wahren Objektpositionen ge-
troffen. Bei Set 1, deren Bilder hauptsichlich texturhafte Information enthal-
ten, ist diese Wahl unkritisch. Die Texturen bedecken die gesamte Bildfla-
che und stellen somit, wie das fiir Texturen geniigend feiner ‘K6mung’ iib-
lich ist, an jeder Stelle im Bild eindeutige Information zur Verfiigung. Etwas
schwieriger ist die Situation bei Set 2, deren Bilder hauptsichlich durch
mehr oder weniger einfSrmige Flichen und markante Kanten bestimmt sind.
Die fiir die Korrelationen wichtige Kanteninformation kommt teilweise erst
bei mittelgrossen Mustern zum Tragen. Bei Verfahren, die sich beinahe aus-
schliesslich auf die Kanteninformation konzentrieren, wie z.B. die UKKF,
und die Restinformation der relativ einférmigen Flidchen weitgehend unbe-
riicksichtigt lassen, ist darum teilweise mit einer gewissen Leistungseinbusse
fiir kleine Muster zu rechnen (sieche Anhang E.2: Tabellen). Das gleiche gilt
auch fiir die bindren Korrelationen (NA1, NA2 und NIS), deren Vorverar-
beitungsfilter nur an speziell geeigneten Orten iiberhaupt eine Struktur im
Muster detektieren konnen. Zur Reduktion dieses Effekts wurde die zufil-

13 Der Einfluss der Helligkeitsquantisierung wird z.B. in [38], [68] und [92] angespro-
chen. Es ist aber klar, dass in den meisten Fillen (bei kontrastreichen Bildern, die die
Helligkeitsdynamik gut ausniitzen) eine relativ grobe Helligkeitsquantisierung vollauf
genugt.
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lige Wahl der wahren Objektpositionen fiir die beiden Sequenzensets in ein-
zelnen Fillen anhand der Szene von Set 2 geringfligig manuell korrigiert.

Bei Sequenzenset 3, wird ein Ausschnitt eines Labors gezeigt, der am
ehesten mit einer realen Szene z.B. aus dem Robotikbereich vergleichbar ist.
Hier sind die wahren Objektpositionen, wie meist in einer Anwendung auch,
sorgfaltig ausgesucht worden. Die manuelle Wahl wurde hauptsichlich
durch den lokalen Kontrast beeinflusst. Auch kleine Muster sollten hier ge-
niigend Bildinformation enthalten.

Es ist zu beachten, dass in keinem der drei Sequenzensets eigentliche,
raumlich z.B. durch deutliche Intensititsgrenzen abgegrenzte Objekte als
Muster verwendet werden, wie das in einigen Applikationen iiblich ist. Viel-
mehr ist, besonders bei Set 1 und 2, eine bestimmte Bildstruktur (z.B. Tex-
turtyp) im ganzen Suchfenster zu finden und ein kleiner Ausschnitt daraus,
mit gleichen Eigenschaften, wird effektiv gesucht.

Um die Zahl der geometrisch transformierten Bilder klein zu halten
(ZOOM), wurde die Wahl der Objektpositionen bei allen Sequenzensets
zusitzlich dadurch eingeschriinkt, dass in jedem neuntel der Bildfliche
(Objektpositionsfliache, siche Fig.2) genau zwei wahre Objektpositionen
bestimmt werden mussten. Der Grund hierfiir liegt im Wunsch, fiir alle Mu-
ster gleiche Bedingungen zu schaffen. Die zu jedem Muster zugehérigen
Suchfenster soliten darum zentrisch beziiglich jeder einzelnen Objektposi-
tion expandiert werden. Dies garantiert auch, dass die Sollpositionen, in den
Objektschwerpunkten angenommen, durch diese Bildtransformation nicht
verschoben werden. Pro Sequenzenset wiren also wegen der 18 verschiede-
nen Expansionszentren (Objektpositionen) ebenso viele ‘ZOOM-Sequen-
zen’ notwendig. Dies ergibe eine Unmenge von Bildern, die zum grossten

ungestdrtes Anfangsbild

Objektposition 4

nicht benutzbarer Bildrand
(Tiefpassfiiter far unscharfe
Bilder)

einzelne Objektpositionsfiache

Fig.2: Wahl der wahren Objekipositionen. In jedem neuntel der Bildfldche
(Objektpositionsfldche) werden zwei Positionen ausgesucht. Auch bei maxi-
maler Mustergrosse muss das wahre Objektfenster volistindig innerhalb der
nicht doppelt schraffierten Fldche Platz finden.
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gerade Objektpositionen
2 4,
0, +
6
+
8, o ‘even’
ungestdries Anfangsbild _
. 14 16
12, 4 R
0, + +5 12
6, 8, % 1o + Expansion bazglich
7t +n Joder Ungerade Objektpositionen
16
Bl sl 1,
+ + + 3
12 17 + +5
. 9+ + | 'odd’
7 1
+
13 B,
17

Fig.3: Zusammensetzen der einzelnen, beziiglich der wahren QObjekt-
positionen expandierten Bilder der ‘Doppel -Sequenzen ZOOM. Die Ob-
Jektpositionen (Kreuze) bleiben unabhdngig vom Expansionsgrad fix.

Teil unniitze Information enthielten, da die Suchfenster eine maximale Gros-
se von nur 64x64 Pixel (rund um die Objektposition) erreichen und der Rest
der Pixel, ausserhalb der Suchfenster, nie benutzt wiirde. Es liegt also auf
der Hand aus den oben erwahnten 18 Sequenzen eine einzige ‘zusammen-
zuschneiden’. Aus geometrischen Griinden ist dies aber nicht moglich. Als
Kompromiss wurden deshalb schliesslich aus den 18 potentiellen Bild-
sequenzen zwei Sequenzen, ‘even’ und ‘odd’, generiert, die jeweils die In-
formation fiir die Halfte aller Objektpositionen enthalten. Die unterschiedlich
expandierten Suchfenster gleicher Vergrosserung der gerade numerierten
Objektpositionen wurden somit zur Sequenz ‘ZOOMeven’ und die Such-
fenster der entsprechenden ungerade numerierten Objektpositionen zur Se-
quenz ‘ZO0Modd’ zusammengefiigt (Fig.3). Obwohl also jeweils zwei Se-
quenzen ZOOM pro Sequenzenset existieren, wird diese Tatsache im weite-
ren Verlauf dieser Darlegungen nicht mehr erwahnt. Wenn von der Sequenz
ZOOM gesprochen wird, sind also implizit immer beide Ausprigungen die-
ser Sequenz gemeint.
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Eine zusitzliche Einschrinkung bei der Wahl der Objektposition wird
durch die Sequenz FOCUS (unscharfe Bilder) erzwungen. Wegen der nicht
verschwindenden Operatorgrosse des Tiefpassfilters (maximal 31x31 Pixel)
ist der Randbereich der unscharfen Bilder nicht definiert. Die wahren Ob-
jektpositionen miissen also derart gewihlt werden, dass auch die grossten
wahren Objektfenster das Bild-Randgebiet sowie die Grenzen der Objekt-
positionsflichen nicht schneiden (Fig.2).

Die untersuchten Mustergrossen liegen im Bereich zwischen 2x2 und
25x25 Pixeln. Daraus resultieren alles in allem 1296 verschiedene Muster
(24 Mustergrossen an je 18 Positionen in den 3 Sequenzensets). Fiir jedes
(Un-) Ahnlichkeitsmass wurden also insgesamt ca. 60'000 Korrelationsfunk-
tionen ausgewertet (alle 1296 Muster in allen 50 Bildern der entsprechenden
Sequenzensets; bei ZOOM-Stérung nur die Muster mit ungeraden Kanten-
langen, also 648 Muster!).

Die Musterdaten wurden wihrend den Versuchen mit einem bestimmten
Sequenzenset unverindert belassen. Das Muster (maximale Bildqualitiit)
wurde also mit Korrelationsfenstern gleicher oder geringerer Qualitit vergli-
chen. Natiirlich wiren auch Versuche interessant in denen sowohl das Such-
fenster als auch das Muster gestort wiirden. Um alle Kombinationen durch-
zutesten miisste aber die Anzahl der Versuche quadriert werden und die
Versuchszeit nihme dementsprechend unakzeptable Werte an.

Die Suchfenstergrosse wurde iiber die Korrelationsfliche definiert, die in
jedem Fall 40x40 potentielle Objektpositionen enthielt. Das Suchfenster ver-
anderte also seine Grosse in Abhingigkeit der Mustergrosse (xls=x/r+39,
xls, xIr: Kantenldnge des Suchfensters bzw. Musters).

Die Suchfensterposition wurde leicht asymmetrisch beziiglich der Objekt-
position gewihlt (siche Anhang C: Objekt- und Suchfensterpositionen).
Diese Massnahme wurde getroffen, um auch Versuche mit Verfahren, die
auf Frequenztransformationen beruhen, und damit ein ‘“Windowing’ der Da-
ten nétig machen, unter den selben Voraussetzungen durchfithren zu kénnen
(phase only matched filter, Cepstrum-Methode, siche Kapitel 7: Diskussion
von Beitrdgen aus der Literatur), sie verhindert nimlich, dass diese neue
Klasse von Algorithmen durch das Windowing nicht bevorteilt werden. Es
wird also vorgesorgt, dass tatsichlich nach der Musterinformation und nicht
nach der eigentlich uninteressanten Windowing-Funktion gesucht wird! Ob-
wohl Versuche mit einigen der Algorithmen aus dieser Klasse gemacht wur-
den, sollen sie hier nicht weiter erwiahnt werden. Es zeigt sich aber durch
dieses Beispiel, dass neben den hier prisentierten Ergebnissen iber die Lei-
stungsfihigkeit einer Anzahl von Korrelationsverfahren auch ein Versuchs-
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Fig.4; Beispiel einer Kreuzkorrelationsfunktion: KKFMF im Fall ) bei
idealen Bildverhdltnissen und im Fall I} bei maximal verrauschtem Bild
(Set 1: TEXTURES, Sequenz NOISE, Muster 5).

ablauf vorgestellt wird, der ebenso auf andere ‘Korrelations’-Algorithmen
anwendbar ist.

Mit Hilfe der Korrelationskriterien wurden fiir alle Bilder die Positionen
der Objektfenster innerhalb der jeweiligen Suchfenster bestimmt. Zur Loka-
lisierung der entsprechenden Korrelationsextremwerte wurde ein einfacher
Maximum- bzw. Minimum-Detektor auf die Ausschnitte der Korrelations-
funktionen angewendet (Fig.4, sieche auch Anhang E.3: Resultate, Korrela-
tionsfunktionen). Die so berechneten Positionen wurden anschliessend mit
den wahren Objektpositionen verglichen. Einzig diese Abweichungen wur-
den, abhingig von den verschiedenen Testparametern wie Bildsequenz,
Bildnummer, Mustergrosse und Musternummer, weiter ausgewertet. In der
Literatur wird die Leistungsfahigkeit von Korrelationsalgorithmen hiufig mit
Hilfe des Signal-zu-Rauschleistungsverhiltnisses in der Korrelationsebene
beschrieben. Dies ist aber aus zweierlei Griinden problematisch. Erstens ist
der Signal- bzw. Rauschanteil der Korrelationswerte in der Praxis schwierig
zu bestimmen und zweitens zeigt ein Blick auf die Figuren im Anhang E.3:
Resultate, Korrelationsfunktionen, dass z.B. die NA2 im betrachteten, mit-
telméssig stark gestorten Fall — beispielsweise im Vergleich zur KKFMF —
ein hervorragendes Signal-zu-Rauschleistungsverhiltnis aufweisen muss, die
Zahl erfolgreicher (tolerierbarer) Positionierungen aber in der Regel erheb-
lich geringer ausfillt als beim Vergleichsverfahren.

Alle Berechnungen wurden auf einem IBM-kompatiblen Personal Compu-
ter durchgefiihrt. Die Programmierung erfolgte in TurboPascal 6.0, wobei
auf schnelle Ausfilhrungszeit optimiert wurde. Als Zahlenformat wurde der
DOUBLE verwendet, ein 64 Bit Fliesskommaformat mit 11 Bit Exponent
und 53 Bit Mantisse. Dies sollte garantieren, dass ausser minimen, unaus-
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weichlichen Genauigkeitsverlusten bei Divisionen und Wurzelberechnungen
keine Rechenfehler durch ungentigende Auflosung des Zahlenformates ein-
gefithrt wurden. Bei Implementationen — speziell auf Fixkommarechenwer-
ken — ist gerade dieser Aspekt ebenfalls von grosser Bedeutung. In [138]
werden von Ryan einige dieser Probleme zur Sprache gebracht.

4.2. Generierung der Bildsequenzen

Neben den cigentlichen Versuchen gestaltete sich die Generierung der
Bilder am aufwendigsten. Um reproduzierbare Resultate von kontrolliert
verinderten Bildern zu erhalten, ist eine sorgfiiltige Planung mit Vorausblick
auf die Tests unerlasslich. Die geometrischen Randbedingungen der Objekt-
positionen wie auch der Dynamikbereich der Stérungen miissen frithzeitig
festgelegt werden, um die aufwendigen Versuche schliesslich ungestort
durchfithren zu kénnen.

Erste Versuche, alle Bildstérungen experimentell zu erzeugen, zeigten,
dass dadurch zwar realistische Bilder gewonnen werden kénnten, die Kon-
trolle tiber die Storungen aber sehr schwierig ist (Ausmass der Storungen
sowie Nebeneffekte). Darum wurde schliesslich entschieden, die Mehrzahl
der Bilder rechnerisch aus Bildern realer Szenen zu generieren.

4.2 1. Helligkeitsreduktion, IRIS

Die Sequenzen IRIS wurden als einzige experimentell gewonnen. Dabei
wurde die automatische Verstirkungsregelung (AGC), die Aperturkorrektur
sowie die elektronische Blende (electronic shutter) der K235 schwarz/weiss-
Kamera von Siemens ausgeschaltet und das Videosignal mit dem elektri-
schen Energienetz synchronisiert'4. Das erste Bild der Sequenz wurde je-
weils derart festgehalten, dass es sowohl sehr dunkle als auch sehr helle
Pixel enthielt (siehe Histogramme in Fig.5). Die mechanische Blende des
verwendeten Objektivs wurde von Bildaufnahme zu Bildaufnahme um eine
Stufe geschlossen. Dies entspricht einer theoretischen, optischen Leistungs-
reduktion um einen Faktor zwei zwischen aufeinanderfolgenden Bildern
(Fig.6 fiir experimentellen Leistungs- bzw. Energieverlauf). Das letzte Bild
der Sequenz besitzt damit nur noch einen #usserst schwachen Kontrast
(siche Anhang B: Bildmaterial).

14 Um den Einfluss der mit doppelter Netzfrequenz schwankenden Beleuchtungsstirke
Zu minimieren.
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Fig.5: Histogramme der unverdnderten Anfangsbilder der einzelnen Se-

quenzensets (Set 1: TEXTURES, Set 2: EDGES, Set 3: CHAQS). Die

Kurven zeigen, dass die Helligkeitsdynamik, trotz gewissen Sdttigungs-
effekten, gut ausgeniitzt wird.
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Fig.6: Energieabfall bei den Sequenzen IRIS fiir alle drei Sequenzensets.

Sinnvollerweise wird die Anderung der Blendentffnung hauptsichlich als
multiplikative, d.h. von der ungestérten Helligkeit der einzelnen Pixel abhén-
gige Modulation der Intensitit modelliert (G1.1). Unter der Annahme eines
idealen optischen Systems, das der Strahlenoptik gehorcht, und konstanter
Szenenbeleuchtung verhilt sich die Leistung, die auf ein Sensorpixel fillt,
proportional zur Flache der Blendensffnung. Die gemessene Intensitit 4n-
dert sich also proportional zum Quadrat des Blendendurchmessers. -Ahnlich
kann auch bei einer Beleuchtungsinderung argumentiert werden. Es ergibt
sich also ebenfalls ein multiplikativer Zusammenhang zwischen der Beleuch-
tungsleistung und dem gemessenen Sensorsignal. Dieser Effekt entspricht
einer gleichzeitigen Kontrast- (Intensititsdynamik) und Helligkeitsreduktion
(mittlere Helligkeit).
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Modell der IRIS-Helligkeitstransformation (ohne Quantisierungs- und
Sattigungseffekte):

Beus (%, y;Nr) = b(x, ,0)- m(Nr)+n,,,,(x,y; Nr) ()]
0<m(Nr +1)<m(Nr)<1 fir alle Nr>0

Die Intensitit eines jeden Pixels b(x,y,0) wird proportional zum Term
m(Nr) reduziert. n,.(x,y,Nr) bezeichnet das Kamera- und Quantisierungs-
rauschen, das bei der experimentellen Erfassung der Bilder nicht vollstéindig
zu vermeiden ist. Der ganzzahlige Parameter Nr beschreibt die Nummer des
Bildes innerhalb der Sequenz. Mit zunehmender Bildnummer Nr nimmt
m(Nr) ab.

Wegen der experimentellen Aufnahme dieser Bilder mussten natiirlich
spezielle Vorkehrungen getroffen werden, um geometrische Verschiebungen
oder Verzerrungen zwischen den Aufnahmen klein zu halten. Dies wurde
durch einen stabilen mechanischen Aufbau der Szene und der Kamera er-
reicht.

4.2.1.1. Signal-zu-Stdrieistungsverhiltnis kontra Signal-zu-Str-
varianzenverhdlitnis

Der Verlauf des Signal-zu-Stérleistungsverhiltnisses iiber die ganze Bild-
sequenz gibt einen Qualititseindruck der Bilder, also die Relation zwischen
der Bildnummer und der messbaren Bildqualitit ([72])!5. Dieser Zusammen-
hang wurde unter der Annahme eines véllig unverrauschten Startbildes be-
stimmt (Fig.7.I). Dies ist zwar nicht ganz korrekt, da selbst bei idealsten
Aufnahmebedingungen ohne Sensor- und Elektronikrauschen zumindest
(gleichverteiltes) Quantisierungsrauschen auftreten sollte; die Helligkeitsre-
duktion, ist aber auf jeden Fall stark dominant gegeniiber diesem Effekt. Das
eigentliche ‘Storsignal’ ergibt sich also im wesentlichen durch die verin-
derte Helligkeit im Bild.

Erheblich interessanter als das Leistungsverhaltnis ist eigentlich das Ver-
haltnis von Signal- zu Storsignalvarianz (Fig.7.II). Im Grunde ist diese Zaht
fiir die Detektionsrate eines Algorithmus' bestimmend ([128]). Dies ist sehr
einfach einzusehen. Die Signalleistung in einem Bildausschnitt kann sehr
gross, die Signalvarianz dagegen gleichzeitig dusserst klein sein. Ein derarti-
ges Muster ist aber schwierig zu lokalisieren, da unstrukturierte Flichen -

15 Nach Plunk ([132]) ist fiir eine 90-prozentige Sicherheit beim Auffinden des Objekts
ein Signal-zu-Rauschleistungsverhiltnis von 4 erforderich (KKF?), was in etwa mit
den weiter unten prisentierten Ergebnissen iibereinstimmt.
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Fig.7: Signal-zu-Storleistungsverhdlis (I) bzw. Signal-zu-Storvarianzen-
verhdltnis (1) in Abhdngigkeit der Bildnummer fiir die Sequenzen IRIS in
allen Sequenzensets.

mit ihrer kleinen Helligkeitsvarianz — keine Detektionsmerkmale bietet. Ein
Mustersignal mit kleiner Varianz lisst sich wegen fehlender positionsspezi-
fischer Information viel schlechter auffinden als eines mit grosser Signal-
varianz. In umgekehrter Weise kann fiir das Storsignal argumentiert werden.
Eine hohe Storenergie mit kleiner Stérvarianz bietet in der Regel nur kleine
Probleme. Durch das Hinzufiigen von hochfrequenter Stérinformation (hohe
Storvarianz) wird die Detektionsrate aber bei gleicher Stérenergie viel stir-
ker beeinflusst.

Diese Argumentation gilt aber nicht unbedingt bei allen Bildst6rungstypen
und fiir alle Korrelationsverfahren. So sind z.B. die Differenzmasse SSD
oder SAD, wie weiter unten dokumentiert, sehr robust gegeniiber Rauschen
(grosse o), sie versagen aber schon bei sehr kleinen Helligkeitsverschie-
bungen (kleine Storsignalvarianzen). Die Leistungs- oder Varianzenverhilt-
nisse alleine, ohne Kenntnis des Bildstérungstyps (und natiirlich des gewzhl-
ten Algorithmus') erlauben darum ebenfalls keine zuverlissige Prognose
uber die Leistungsfihigkeit der Korrelationskriterien. Deswegen werden
sowohl die Leistungs- als auch die Varianzenverhiltnisse dargestellt. Diese
Grafiken verbinden die abstrakten Bildnummern als Bildqualititsmass mit
der physikalischen Welt. Korrekterweise miissten allerdings die Leistungs-
bzw. Varianzenverhiltnisse der einzelnen Suchfenster und nicht der ganzen
Bilder dokumentiert werden. Um den Platzbedarf fiir diese Charakterisie-
rung des Bildmaterials klein zu halten und weil die Bildinformation ausser-
halb der Suchfenster ja prinzipiell dhnlich strukturiert ist wie innerhalb,
scheint das gewihlte Vorgehen trotzdem dem Problem angepasst zu sein.
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4.2.2. Additives, Gauss'sches Rauschen, NOISE

Zur rechnerischen Generierung der weiteren Bildsequenzen wurde jeweils
das erste (Nr=0) und damit qualitativ beste Bild der Sequenz IRIS als Vor-
lage benutzt. Die Anfangsbilder aller Sequenzen eines Sets sind also iden-
tisch (Fig.1).

Die Sequenz NOISE wurde durch Uberlagerung der ungestsrten Hellig-
keitsinformation mit von Bild zu Bild zunehmendem, additivem und mittel-
wertfreiem Gauss'schem Rauschen n,_ (x,,Nr) aus dem Startbild des ent-
sprechenden Bildsequenzensets gewonnen.

Modell der NOISE-Helligkeitstransformation (ohne Sattigungseffekte):

buoise (%, v, Nr) = b{x, y,0)+ g, (x, y; Nr) )
{Nr-1)
1/-5: = ﬁ4 , Nr>0

Die theoretische Rauschsignal-Standardabweichung des ersten verén-
derten Bildes (Nr = 1) wurde auf eine viertel Helligkeitsstufe gesetzt (mini-
male Helligkeit: 0, maximale Helligkeit: 63). Die Standardabweichung des
Rauschens wurde anschliessend pro Bild jeweils um den Faktor v2 erhoht
(Gl.2). Weil die maximal bzw. minimal darstellbaren Helligkeiten zahlen-
massig nicht liberschritten werden kénnen, musste die resultierende Informa-
tion auf diesen Bereich beschrinkt werden. Dies hat zur Folge, dass die ex-
perimentell bestimmte Standardabweichung geringer ist als der entsprechen-
de theoretische Wert. Mit sechzehn Bildern ist diese Sequenz die umfang-

Stbrungsstirke Stbrungsstirke
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Fig.8: Signal-zu-Rauschleistungsverhdlmis (1) bzw. Signal-zu-Stérvarian-
zenverhdlmnis (II) in Abhdngigkeit der Bildnummer fiir die Sequenzen
NOISE in allen Sequenzensets.
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reichste jedes Sequenzensets. Diese Linge war nétig, da einige der Algo-
rithmen auch bei sehr stark verrauschten Suchfenstern noch gute Resultate
lieferten. Um die Leistungsfahigkeit dieser Verfahren besser unterscheiden
zu konnen, wurde die maximale (theoretische) Standardabweichung des
Rauschens auf 32 Helligkeitsstufen gesetzt, was der halben Helligkeits-
dynamik entspricht. Der fiir die Praxis interessante Zusammenhang zwischen
Bildnummer und gemessenem Signal-zu-Rauschleistungsverhiltnis ist der
Figur 8.1 zu entnehmen. Wiederum wird davon ausgegangen, dass das An-
fangsbild vollkommen unverrauscht ist. In Figur 8.1 sind die Varianzen-
verhaltnisse fiir den Bildstorungstyp NOISE gegeben. Da mittelwertfreies
Rauschen verwendet wurde, entspricht die Rauschvarianz hier gerade der
Rauschenergie!6.

4.2.3. Salt and Pepper Rauschen, SALTY

‘Salt and Pepper’ Rauschen reprisentiert einen weiteren relevanten
Rauschtyp. Die Sequenzen vom Typ SALTY wurden durch zufillige Aus-
wahl von Pixeln, welche auf schwarz (Pepper) bzw. weiss (Salt) gesetzt
wurden, erzeugt. Die Wahrscheinlichkeiten fiir diese Ereignisse wurden im
ersten verinderten Bild auf 0.002 gesetzt und danach von Bild zu Bild um
den Faktor 2 erh6ht. Im letzten, d.h. neunten Bild sind somit theoretisch
51.2% aller Pixel verindert. Die Information dieser Pixel ist vollig unkorre-
liert mit der urspriinglichen Intensitit.

Modell der SALTY-Helligkeitstransformation (ohne Sittigungseffekte):

Minlintens falls  Z(x,y,Nr) < Schwi{Nr)
Maxintens  falls  Z(x,y;Nr)2 Schwl(Nr)

und  Z(x,y;Nr) < Schw2(Nr)
b(x,;0) sonst

Bearry (%, ¥, Nr) =

©)

mit  Schw2(Nr)=2-Schwl(Nr)=2-2%".0.002 fiir Nr>0

Z(x,y,Nr) bezeichnet ein Bild von gleichverteilten Zufallszahlen im Wer-
tebereich von 0 bis 1. Schwl und Schw2 kennzeichnen zwei Schwellen, die
die ‘Kornrate’ fiir weisse (MaxIntens) und schwarze (Minintens) Pixel be-
stimmen.

Im Unterschied zu Gauss'schem Rauschen, das alle Pixel betrifft, wird bei
Salt and Pepper Rauschen die Information einzelner, ausgewihlter Pixel

16 Die Signalvarianz entspricht aber nicht der Signalenergie!
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Fig.9: Signal-zu-Rauschleistungsverhdltnis (I) bzw. Signal-zu-Strorvarian-
zenverhdltnis (II) in Abhdngigkeit der Bildnummer fiir die Sequenzen
SALTY in allen Sequenzensets.

vollstiandig eliminiert. D.h. die Auswirkungen sind gleichartig wie bei einer
vollstandigen Abdeckung der Musterinformation (occlusion). Im Gegensatz
zur echten Verdeckung, bei der entsprechende Pixel in der Regel cluster-
weise vorkommen, resultiert hier allerdings eine Gleichverteilung.

Durch die vollstindige Beseitigung der Bildinformation an einzelnen
Stiitzstellen des Bildes muss befiirchtet werden, dass einerseits das Abtast-
theorem nicht mehr eingehalten werden kann und andererseits hohe Fre-
quenzkomponenten verdndert werden. Neben den Auswirkungen der Stor-
amplitude, dhnlich denjenigen des Gauss'schen Rauschens, muss also auch
mit aliasing-Problemen gerechnet werden.

4.2.4. Unscharfe Bilder, FOCUS

Die Bildsequenzen vom Typ FOCUS wurden durch Filterung mit zwei-
dimensionalen, rotationssymmetrischen Aquirippel-Tiefpassen (im Sinn von
Tschebyscheff, siche [142]) mit abnehmender Bandbreite aus den Anfangs-
bildern der Sequenzen IRIS erzeugt. Die Filteroperatorgrosse wurde auf
31x31 Pixel festgesetzt, um alle Filterkoeffizienten, die im gewihlten 16 Bit
Fixkommazahlenformat ungleich Null sind zu beriicksichtigen. Der Anfang
des Stoppbandes, das durch eine minimale Dampfung von 40dB gekenn-
zeichnet ist, liegt bei 1/3, 1/4, 1/5,..1/15 Pixel-! (Fig.10).
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Fig.10: Start des Stoppbandes (mehr als 40dB Didmpfung) und Ende des
Durchlassbereichs des Tschebyscheff-dhnlichen Aquirippel-Tiefpassfilters
zur Berechnung der Sequenzen FOCUS.
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Fig.11: Signal-zu-Storleistungsverhdltnis (1) bzw. Signal-zu-Stérvarian-
zenverhdltnis (II) in Abhdngigkeit der Bildnummer fiir die Sequenzen
FOCUS in allen Sequenzensets.

Modell der FOCUS-Helligkeitstransformation (im Frequenzbereich):

BFOCUS(wwiy;Nr)=B0(wx’wy)*F(wx’wy;Nr) (4)
>+ ¢; Faltung der Operanden
F(co,,m,;Nr%: Frequenzgang des Filters
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4.2.5. Geometrische Expansion, ZOOM

Die Bildsequenzen mit Namen ZOOM enthalten im Gegensatz zu den an-
deren Bildstérungssequenzen geometrisch transformierte Bilder. Der Bildin-
halt wurde in 10%-Schritten von 100% auf 170% vergrossert (Fig.12) Zur
Berechnung dieser Bilder wurde eine zweidimensionale, bilineare Interpola-
tion verwendet. Damit die wahre Objektposition iiber alle Bilder konstant
am gleichen Ort bleibt und nicht durch die Expansion immer weiter vom Ex-
pansionszentrum entfernt wird, wurde fiir jedes Muster ein eigenes Ausdeh-
nungszentrum — die entsprechende wahre Objektposition — verwendet.

Modell der ZOOM-Transformation (das Ursprungsbild wird bilinear in-
terpoliert):

1 1
Squ,y,Nr)=sF.,(xo+v—m-(x-xo),yo+V—(A,7)-(y-yo>) )

v(Nr)=1+01-Nr  fiir Nr>0

Diese Expansion wird fiir jedes Suchfenster SF(x,y,Nr) separat, relativ
zum Objektzentrum (x,,y,) durchgefiihrt. Um eine Vergrosserung des Bildin-
halts zu erreichen, muss der Expansionsfaktor v(Nr) grosser als eins gewihlt
werden,

Alternativ zur Expansion hitte auch eine Bildverkleinerung realisiert wer-
den kénnen. Allerdings wire dann ein zusitzliches anti-Aliasing-Filter zur
Einhaltung des Abtasttheorems notig gewesen ([33]). Beim oben beschrie-
benen Verfahren wird kein Filter benétigt, da man sich bei der Expansion
von der Grenze des Abtasttheorems entfernt. Allerdings wird zugleich mit
der Bildvergrosserung die relative Schirfe reduziert, da keine neue, vorher
nicht sichtbare Information wahmehmbar wird (Anhang B: Bildmaterial).
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Fig.12: Expansion der Bilder in den Sequenzen ZOOM.
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Das Aufzeichnen der Signal-zu-Rauschleistungs- oder der Varianzenver-
hiltnisse scheint im Fall von geometrischer Transformation nicht sinnvoll zu
sein, da diese Kurven sehr stark vom Bildinhalt abhingen und der Zusam-
menhang mit der Storung sehr komplex sein kann.

Bei den Versuchen mit den Bildsequenzen des Bildstorunstyps ZOOM
wurden im Gegensatz zu den anderen Stérungsarten nur die Resultate der
Muster mit ungerader Kantenldnge ausgewertet. Dies hat den Vorteil, dass
bei der Mustergewinnung die Daten symmetrisch beziiglich der wahren Ob-
jektposition anfallen. Bei geometrischen Bildtransformationen ist dies ein
wichtiges Detail, da dann der Mittelpunkt des wahren Objektfensters geo-
metrisch stabil bleibt und auf das Pixelraster zu liegen kommt.

4.3. Skala der Bildstérungsstarken

Der Einfachheit halber werden bei allen Auswertungen, unabhéngig vom
Bildst6rungstyp, die Bildstérungsstirken durch die Bildnummern innerhalb
der Sequenz charakterisiert. Diese Zahlen werden fiir alle Sequenzen, mit
Ausnahme der Sequenzen ZOOM, einzeln derart auf das Intervall 0..1 ab-
gebildet, dass eine einheitliche, qualitative — quantitativ aber nicht ver-
gleichbare — Skala entsteht. Ein Bild mit Bildstorungsstirke Null entspricht
dem unverinderten Originalbild mit maximaler Giite. Die minimale getestete
Bildqualitit wird bei Bildstorungsstirke Eins erreicht. Der Zusammenhang
zwischen dieser Grosse und den in den Bildern messbaren Werten wie Ex-
pansion, Bandbreite des Bildsignals, Varianzen- und Signal-zu-Rausch-
leistungsverhiltnissen wird durch die oben aufgefiihrten Grafiken gegeben
(siche auch Anhang E.1: Resultate, Grafiken).

4.4. Praktische Relevanz der Bildsequenzen

Die verschiedenen Bildsequenzen reprisentieren eine Auswahl von Nicht-
idealitéiten bei der Bildaufnahme, wie sie einzeln oder kombiniert in realen
Anwendungen vorkommen. Die gewihlte Stirke der maximalen Bildverin-
derungen ist aber bei Anwendungen im allgemeinen nicht wblich. Vielmehr
geben diese Fille eine Art ‘worst case’ wieder. Die Stirke der maximalen
Bildveranderungen wurde derart gewihit, dass die verschiedenen Algorith-
men gut in ihrer Leistungsfihigkeit unterschieden werden konnen.

Die ausgewihlten Bildtransformationen haben eine grosse praktische Be-
deutung und fiihren immer wieder zu Problemen bei Anwendungen:

IRIS:  Diese Sequenz simuliert z.B. Beleuchtungsschwankungen.
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NOISE: Vielfach kann das (Video-) Sensorrauschen als additives, mit-
telwertfreies Gauss'sches Rauschen modelliert werden ([18],
[26], [101] und [169]).

SALTY: Neben der Modellierung von fatalen, in der Regel sehr seltenen
Sensor- und Elektronikfehlern kann mit dieser Sequenz auch
die teilweise Verdeckung eines Helligkeitsmusters durch Vor-
dergrundinformation kontrolliert nachgebildet werden (aller-
dings fallen dort die Storpixel meist clusterfsrmig an).

FOCUS: Nachbildung von Unschirfe verursacht durch Defokussierung
oder Distanzinderung zwischen Kamera und Objekt.

ZOOM: Diese Sequenz simuliert geometrische Bildtransformationen,
wie sie z.B. durch Objektiv-Brennweiteninderung oder aber 4n-
dernde Kamera-Objekt-Distanz eingefiihrt werden. Da eine
praktische (nicht rechnerische) Realisierung speziell bei kleinen
Kamera-Objekt-Distanzen mit einer Defokussierung einhergeht,
erscheint die gewihlte rechnerische Implementation auch aus
dieser Sicht sinnvoll. Natiirlich wiren bei den geometrischen
Transformationen z.B. auch perspektivische Verzerrungen von
Interesse. Aus Rechenzeitgriinden sowie auch aus der Schwie-
rigkeit heraus in einer solchen Situation die objektiv korrekte
Position eines flichenhaften Musters zu bestimmen, wurde auf
die Implementation dieses Verzerrungstyps verzichtet.

In Anhang B: Bildmaterial sind Abziige eines Teils der Bilder beigeheftet.
Die Rasterung der Bilder bringt aber leider einen Bildqualititsverlust beziig-
lich der Geometrie- und Helligkeitsauflésung mit sich.

4.5. Bemerkungen zu den Untersuchungen

Um die Zahl der Experimente und damit die totale Rechenzeit auf ein ver-
niinftiges Mass zu beschrinken, mussten einige Kompromisse bei der An-
zahl variierter Parameter gemacht werden. Z.B. konnten fiir Anwendungen
wichtige Parameter einzelner Algorithmen nicht in vollem Umfang unter-
sucht werden (z.B. Vorverarbeitungsfilter von Nack fiir NA1 und NA2). So
wurde meist auf die in der Literatur vorgeschlagenen Parameterwerte zu-
riickgegriffen, obwohl beim verwendeten Bildmaterial und Versuchskonzept
mit anderen Einstellungen méglicherweise ein optimaleres Verhalten der
Algorithmen hitte erreicht werden konnen. Trotz diesen Einschrinkungen
sollte es moglich sein, vergleichende, qualitative Erkenntnisse aus den hier
vorliegenden Untersuchungen in echte Applikationen zu iibertragen.
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Im folgenden sind einige nicht untersuchte Storungsarten, Vor- und Nach-
verarbeitungsmethoden sowie Rechenstrategien aufgefilhrt, die die Lei-
stungsfihigkeit der Algorithmen und/oder den Rechenbedarf beeinflussen
konnen:

« Multiplikatives Rauschen, z.B. Dunst in Satellitenbildern kann in dieser
Art modelliert werden ([39], [44]).

« Rotation und perspektivische Bildverzerrungen!?.
« Nicht uniformes Rauschen ([110]).

» Simultanes Aufireten von verschiedenen Storungsarten sowie gleich-
zeitige Storung sowohl des Suchfensters als auch des Musters.

« Vorverarbeitung der Bilder durch Filter (z.B. [134]).

« Positionsbestimmung nicht nur mit einem einfachen Minimum- bzw.
Maximumdetektor, sondern z.B. iiber Vorkenntnisse der statistischen Ei-
genschaften der Werte der entsprechenden Korrelationsfunktion ([122]).

« Riickweisung von unwahrscheinlichen Objektpositionen z.B. durch Ana-
lyse des Korrelationswertes und andere, das Resultat beurteilende Plau-
sibilitatsbetrachtungen (z.B. [22], [401, [67], [78], [122] und [131]).

« Bestimmung der optimalen Suchfenstergrdsse ([65], [128]).

« Bestimmung der optimalen Mustergrosse/Musterform ({33], [65], [126],
[128], [148] und [150}). Dem raumlichen Objekt evtl. adaptiv angepass-
te, nicht rechteckige Musterformen kénnen die Leistung eines Algorith-
mus positiv beeinflussen. Allerdings nimmt dabei die Komplexitit der
Adressrechnung bei der Implementation des Algorithmus' zu.

» Muster grosser als 25x25 Pixel.
« Verschiebung zwischen Muster und Hinter- bzw. Vordergrund.

« Sequential similarity detection algorithm ([2], [20], [59], [64], [67],
[137], [163], [174] und [177]; wird oft mit SSD oder auch SSDA abge-
kiirzt, dieses Akronym wird hier aber bereits fiir ein Undhnlichkeitsmass
verwendet). Die SSD und die SAD (sowie die verwandten Verfahren)
koénnen derart implementiert werden, dass die Berechnung der entspre-
chenden Endsumme abgebrochen wird, sobald das Zwischenresultat eine
gewisse, moglicherweise adaptive Unahnlichkeitsschwelle iiberschreitet.
Dies kann zu einer erheblichen Reduktion des Rechenbedarfs fiihren.

17 Nach Silver ([147]) ist bei Bildrotationen ein prinzipiell dhnliches Verhalten zu erwar-
ten wie bei Grasseninderungen (ZOOM).
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» Aufldsungspyramiden ([1], [2], [4], [8], [19], [23], [31], [60], [67], [83],
[105], [119], [136], [137], [166] und [172]) werden einerseits zur Re-
duktion des Rechenaufwandes bei grossen Fenstern und andererseits zur
Steigerung der erlaubten Grossendynamik des Bildinhaltes eingesetzt.

« Verminderung des Rechenaufwandes durch Unterabtastung der Bildin-
formation und &hnliche Verfahren ([176]).

« Durch intelligente Suchstrategien kann unter gewissen Annahmen iiber
die Stetigkeit der Korrelationsfunktion, ohne Verinderung des Resultats,
der zu bearbeitende Suchraum (Anzahl Positionen, die verifiziert werden
miissen) und damit der Rechenaufwand drastisch verringert werden ([3],
[80], [100], {108], [137], [152], [159] und [172]).

« Koordinatentransformationen (bzw. die Wahl geeigneter Koordinaten-
systeme) konnen zur Reduktion der Sensitivitit beziiglich geometrischen
Bildtransformationen bzw. zur Genauigkeitssteigerung eingesetzt wer-
den ([15], [18], [34] und [160]).

» Helligkeitstransformationen (z.B. logarithmische Helligkeitsskala, [45];
Histogrammausgleich) konnen die Aufgabe fiir die Korrelationsalgorith-
men bei schwierigen Beleuchtungsverhaltnissen vereinfachen.

«In vielen Anwendungen kann durch konsequentes Ausniitzen von Vor-
kenntnissen iiber die zu erwartenden Szenen bei gleicher Detektionslei-
stung ein einfacherer Algorithmus ausgewihlt werden, der weniger gros-
se Anspriiche an die benétigte Rechenleistung stellt als ein Algorithmus,
der ohne Vorkenntnisse auskommt (z.B. ternire Korrelation, [92]).

« Subpixelgenauigkeit von Positionierungen kann z.B. durch Interpolation

der Korrelationsfunktionen erreicht werden ([12], [67], [129}], [158] und
[165]).
Eigene Interpolationsversuche lassen je nach Bildinhalt und Korrela-
tionsalgorithmus eine maximale Genauigkeitssteigerung um den Faktor
10 erwarten ([12]). Eine Untersuchung iiber die Eignung der verschiede-
nen Korrelationsfunktionen fiir ein derartiges Subpixel-Verfahren,
miisste die Funktionen auf ihre Stetigkeit und auf Formveranderung, z.B.
verursacht durch Intensititsrauschen, untersuchen. Es ist zu erwarten,
dass Korrelationen, die Hochpass gefilterte Daten verwenden eher weni-
ger fir solche genauigkeitssteigernden Interpolationen geeignet sind
(schlanke Korrelationsspitzen).

«Die Datenformate am Eingang (Pixelwerte) und am Ausgang
(Korrelationswerte) beeinflussen sowohl das Positionierungsverhalten
wie auch die Rechenlast (bei entsprechender Hardware).
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«Durch Wahl der Szenenbeleuchtung, evtl. sogar mit stukturier-
tem/unstrukturiertem Licht ([124)), kann die Leistung der Algorithmen in
Applikationen ebenfalls gesteigert werden.

« Die Form der Korrelationsflichen kann unter Umstiinden bei der Detek-
tion des Extremwerts sehr wichtig sein ({40}, [7] und [73]).

Eine schéne Zusammenstellung einiger der angesprochenen Verfahren
findet sich z.B. in [67].

Neben diesen, in den vorliegenden Untersuchungen nicht diskutierten
Verfahren und Ideen, muss auch erwihnt werden, dass die Anzahl der Ver-
suche und die Auswahl des Bildmaterials nicht ausreicht, um in jedem Fall
zuverlissige und prézise, quantitative Vorhersagen tber die Leistung der
einzelnen Algorithmen zu machen. Eine vergleichende Abschitzung kann
aber sehr wohl durchgefithrt werden.

Die Auswahl der untersuchten Algorithmen ist nicht vollstindig. Interes-
sante Algorithmen wie z.B. (binary) phase only matched filter und das
cepstrum matching sind nicht verglichen worden, weil insbesondere die
Wahl der Muster- und Suchfenstergréssen gewissen Einschrankungen unter-
liegen (siehe Kapitel 7: Diskussion von Beitrdgen aus der Literatur). Zudem
ist die Windowing-Funktion (z.B. bei der Fourier-Transformation) entschei-
dend fiir das Verhalten dieser Verfahren ([103]) und miisste demnach (dem
Frequenzgehalt des Suchfensters entsprechend) optimiert werden.
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5. Resultate

In diesem Kapitel sollen die Korrelationskriterien beziglich ihrem Verhal-
ten bei unterschiedlich grossen Mustern sowie ihrer Robustheit gegeniiber
verschiedenen Stdrungen untersucht werden. Die Stérungsarten, die Gene-
rierung des entsprechenden Bildmaterials wie auch die Versuchsabliufe
wurden in Kapitel 4: Versuche und Versuchsbedingungen im Detail disku-
tiert.

5.1. Beurteilungskriterien

Die Leistungsfahigkeit der Korrelationskriterien wird hier anhand einfa-
cher Statistiken iiber die Abweichungen der berechneten Objektpositionen
von den Sollpositionen beurteilt. -Bei der weiteren Besprechung wird ofters
von guter oder schlechter Leistung eines Algorithmus' gesprochen. Es darf
aber nicht vergessen werden, dass diese Wertung je nach Anwendung auch
genau entgegengesetzt sein kann. So kann z.B. die Sensitivitit eines Algo-
rithmus gegeniiber geometrischen Verzerrungen in einer Applikation wichtig
sein, um nur korrekt geformte Fabrikationsteile zu detektieren. Andererseits
ist beim depth from motion Verfahren zur Gewinnung eines Tiefeneindrucks
mit Hilfe einer einzigen, kooperativ bewegten Videokamera ([140]) eine ge-
wisse Robustheit gegeniiber perspektivisch verzerrten Bildern zwingende
Voraussetzung, um die Zeit wihrend der ein bestimmtes Muster zuverldssig
verfolgt werden kann und damit die msgesamt resultierende Disparitit, zu
maximieren. Mit ’guter* Leistung soll in diesem Zusammenhang also die
hohe Robustheit gegeniiber Stérungen gemeint sein.

Ein wichtiger Begriff bei der Diskussion der Leistungsfihigkeit der ein-
zelnen Korrelationsalgorithmen wird die Detektionsrate'8, der Anteil tole-
rierbarer Positionierungen an der Gesamtmenge der betrachteten Experi-
mente, sein. Sie gibt — zumindest fiir die untersuchten Fille — die Wahr-
scheinlichkeit an, bei spezifizierter Mustergrosse und Bildstorungsstéirke ei-
ne tolerierbare Positionierung zu erreichen. Unter einer tolerierbaren Positi-
on wird ~ unter der Annahme quadratischer Pixel - eine Position verstan-
den, die innerhalb eines durch den Radius 7, spezifizierten Toleranzkreises
(TK,) um die wahre Objektposition (x,,y,) liegt (Fig.13).

18 Diese Namengebung lehnt sich an den Begriff Falschalarmrate an, die den mittleren
Anteil von fehlerhaften Positionierungen angibt.
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Fig.13: Beispiel einer Korrelationsfldche mit eingetragenen Toleranz-
kreisen TK.

Die Kormrelationsfliiche kann zur detaillierteren Fehleranalyse gleicher-
massen in verschiedene Toleranzringe unterteilt werden. Die inneren und
dusseren Radien dieser Teilgebiete sind durch die folgenden Beziehungen
gegeben:

m)= (m=IWE  7(0)=—0
r,(m)=my2, mit me ganzen Zahlen, m21, r,(0)=+0 6)

Ein Pixel innerhalb eines Toleranzrings mit Index m erfiillt somit die fol-
gende Ungleichung:

TKp: 7(m)<y(x=x) + (=) sr(m) ™

Die Diskussion der (experimentellen) Robustheiten der Algorithmen ge-
geniiber Bildstorungen wird anhand von Grafiken und daraus abgeleiteten
Zahlenwerten vorgenommen:

» Detektionsratenverlauf in Abhangigkeit von Mustergrosse und Bildsto-
rungsstirke (als dreidimensionale Grafik fiir Toleranzkreise mit Radius
r, =2 Pixel realisiert, siehe Fig.14 und 15).

« Aus den Detektionsratenverldufen abgeleitete Kennzahlen (Fig.14 und
15).

« Fehlerhistogramm, das die Haufigkeit der verschiedenen Positionie-
rungsabweichungen angibt; die Toleranzringe definieren dabei die
Fehlerklassen (Fig.16).
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Fig.14: Erlauterung der 80%-Storungsstdrke (80%S) und der 80%-
Mustergrosse (80%G) anhand des Detektionsratenverlaufs von
Nishiharas Korrelationsmass (NIS , w=7) beim Storungstyp IRIS.

Der Detektionsratenverlauf1® beziiglich Mustergrosse und Bildstérung er-
laubt einen raschen Uberblick iiber die Robustheit eines Korrelationskriteri-
ums. Die Frage *Unter welchen Bedingungen (Mustergrosse, Bildstorungs-
stirke) darf mit einer bestimmten Detektionsrate gerechnet werden?* kann
damit sehr einfach beantwortet werden?®. Der Vergleich der Algorithmen
anhand dieser Darstellung ist aber usserst aufwendig. Darum wird die Ge-
geniiberstellung hauptsichlich anhand von Zahlenwerten, die aus den Detek-
tionsratenverlaufen eruiert werden kénnen, durchgefiihrt.

Die (mittlere) Detektionsrate stellt dabei die wichtigste Kennzahl dar. Sie
bezeichnet fiir jeden Algorithmus und jede Storungsart die von der Muster-
grosse und der Bildstorungsstirke unabhingige Wahrscheinlichkeit, eine to-
lerierbare Positionierung zu erreichen. Dieser Wert ist also proportional zum
Integral des Detektionsratenverlaufs (iiber die Mustergrosse und die Sto-
rungsstirke).

Daneben muss aber auch die Form der Detektionsratenverliufe bzw. die
Abhangigkeit der Detektionsrate von den Experimentierbedingungen charak-
terisiert werden. Hier wiirde sich z B. eine Approximation einer Modell-
fliche an die experimentell ermittelten Stiitzstellen im Sinne der kleinsten
Quadrate anbieten. Ein fiir alle Korrelationskriterien gleichsam giiltiges,
mathematisch fundiertes Modell, dessen Parameter einfach zu interpretieren

19 Wegen dem grossen Umfang dieser Grafiken, sind sie im Anhang E.1: Resultate,
Grafiken beigelegt.

20 Die dokumentierten Werte gelten streng natiirlich nur fiir das verwendete Bildmaterial
unter den oben definierten Bedingungen.



Seite 54

sind, ist aber nur schwer zu finden. Es erscheint deshalb sinnvoll, direkter zu
bestimmende, der Praxis nahestehende Werte zu berechnen.

Der Applikationsingenieur, der die Wahl eines Korrelationskriteriums
vornehmen muss, ist in der Regel nicht am ganzen Detektionsratenverlauf
interessiert. Von Interesse ist fiir ihn vielmehr die Schnittfliche dieser Fliche
mit einer Ebene, die durch die minimal zu garantierende Detektionsrate be-
schrieben wird (Fig.14). Als gute Detektionsratenschwelle hat sich z.B. die
80%-Ebene erwiesen (Detektionsrate mindestens 0.8). Sie ist einerseits ge-
nigend tief, dass praktisch alle Detektionsratenverlidufe die entsprechende
Ebene schneiden und andererseits geniigend hoch, dass die unterschiedlich
starke Abhéngigkeit der Leistungsfihigkeit der verschiedenen Algorithmen
von der Mustergrdsse und Bildstérungsstirke gut sichtbar wird.

Versuche mit Hilfe einer Approximation im Sinne der kleinsten Quadrate
die so erhaltenen Schnittkurven durch verschiedene Polynom- und Exponen-
tial-Modelle anzunshern, ergaben speziell fiir kleine Mustergrossen eine re-
lativ schlechte Ubereinstimmung und auch wenig aussagekriftige Parame-
ter2l, Deswegen wurden schliesslich direkt die Durchstosspunkte der
Schnittkurve durch die Koordinatenebenen als charakteristische Werte be-
stimmt (Fig.14). Die 80%-Mustergrosse (80%G) bezeichnet die linear inter-
polierte (und damit real in der Regel nicht realisierbare) Mustergrdsse, bei
der im ungestorten Fall eine Detektionsrate von genau 80% erreicht wird.
Die 80%-Storungsstirke (80%$S) wird analog dazu als diejenige linear in-
terpolierte Storungsstirke definiert, die bei maximal grossem Muster (25x25
Pixel) gerade noch eine 80%-Detektionsrate erlaubt. Da die 80%-Muster-
grosse bei Storungsstirke Null bestimmt wird, ist sie unabhiingig von der
Stérungsart. Somit muss nur die 80%-Stérungsstirke, nicht aber die 80%-
Mustergrdsse, fiir jeden Storungstyp angegeben werden.

Fir geometrische Verzerrungen, wie sie z.B. durch den Storungstyp
ZOOM definiert sind, reicht diese Charakterisierung nicht aus, da, wie spi-
ter noch gezeigt wird, die Detektionsrate der Korrelationskriterien ab einer
bestimmten Grosse mit wachsender Musterabmessung abnimmt (Fig.15).
-Die 80%-Mustergrosse wurde fiir diese Storungsart nicht neu berechnet,
obwohl in diesem Fall nur Muster mit ungeraden Kantenlidngen untersucht
wurden.

21 Fur die Storungen IRIS, NOISE und FOCUS (und teilweise SALTY) kann die
Schnittkurve, ausser fiir geringe Bildstérungen, z.B. gut durch ein Polynom vierter
Ordnung angeniihert werden (Mustergrosse=f(Bildstérung)). Dieses Modell geht da-
von aus, dass die Robustheit eines Korrelationskriteriums mit wachsender Muster-
grosse zunimmt und kleine Storungen einen geringen Einfluss auf die Detektionsraten
haben (horizontale Tangente im ungestorten Fall, siehe Fig.14).
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Fig.15: Konturplot des Detektionsratenverlaufs der KKF beim Storungs-
typ ZOOM zur Erlduterung der optimalen Mustergrosse (OG) und der
dazugehorigen Maximumstorungsstdrke (MS).

Zusatzlich zum 80%-Storstirkenwert wird noch die optimale Muster-
grosse (OG, nur ungerade, nicht interpolierte Werte) und die Maximumsto-
rungsstdrke (MS, linear interpolierter Wert) bestimmt (Fig.15). Die opti-
male Mustergrisse bezeichnet diejenige Mustergrosse, die tiber den grossten
Verzerrungsbereich eine 80 prozentige Detektionsrate garantiert (gilt nur fiir
ZOOM-Storung!). Die zugehdrige Maximumstorungsstirke (MS) gibt das
Ausmass dieser Robustheit an. Eine Vergrésserung oder Verkleinerung der
Musterfliche gegeniiber der optimalen Mustergrosse geht immer mit einer
Reduktion der maximalen 80%-ZOOM-Stérungsstiirke einher.

Wie aus der Figur 15 hervorgeht ist die optimale Mustergrosse abhéingig
von der gewihlten Detektionsratenschwelle. Fiir kleinere Schwellen darf in
der Regel mit einer geringeren optimalen Mustergrosse gerechnet werden.

Die nunmehr definierten, charakteristischen Werte geben nur einen gro-
ben Anhaltspunkt iiber die Form des Detektionsratenverlaufs (bzw. der Form
des Schnittbildes mit der 80%-Ebene). Deshalb soliten sie immer zusammen
mit der mittleren Detektionsrate und im Zweifelsfall mit den entsprechenden
Detektionsratenverliufen betrachtet werden.

Die fiir jede Korrelationsfunktion experimentell ermittelten Kurven und
Zahlen stellen nur Richtwerte und vergleichende Gréssen, also weder als
obere noch als untere Grenze zu verstehende Detektionsraten dar. Auch die
Definition einer tolerierbaren Positionierung ist natiirlich von Anwendung zu
Anwendung verschieden. Bei Prizisionsvermessungen wird nur eine perfek-
te d.h. pixelgenaue Positionierung (evtl. zusammen mit einem Verfahren zur
subpixelgenauen Positionsbestimmung) akzeptabel sein, in anderen Fillen
darf die tolerierbare Abweichung bei einigen — im Normalfall wenigen —
Pixeln liegen.
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Haeufigkeit
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Fig.16: Fehlerhistogramm fiir die KKF und Storungstyp IRIS (siehe An-
hang E.1: Resultate,Grafiken). Der logarithmische Massstab erleichtert
die Beurteilung der geringen Hdufigkeiten von grossen Fehlern.
Fehlerklasse = Abstand/2.

Y (Pos.€ TR,)
Fehlerhistogramm(i) = m (3)

VPos.

TR;: Gebiet des Toleranzrings (G1.6 und 7)
Pos.:Positionierungen
SFE: Suchfenster

Die Fehlerhistogramme (siehe G1.8 und Fig.16) stellen die Haufigkeiten
der verschiedenen Fehlerklassen dar und sollen eine Aussage iiber die Pri-
zision der einzelnen Korrelationsverfahren machen. Die Fehlerklassen sind
wie oben bereits erwihnt durch die Toleranzringe definiert. Giinstig sind
Fehlerhistogramme mit einer hohen Spitze bei Fehlerdistanz Null und stark
abfallendem Verlauf fiir zunehmende Fehlerbetrige. Unprizisere Korrela-
tionsalgorithmen miissten demnach eine breite Spitze aufweisen. Die allge-
meine Tendenz einer verbreiterten Spitze im Fehlerhistogramm ist fiir die
Bildstorungstypen FOCUS und ZOOM einfach einzusehen. Die Tiefpassfil-
terung auf den Bildern (FOCUS) fiihrt, wegen der Dampfung der prizi-
sionsfordernden, hohen Signalanteilen, zu einer breiteren, entsprechend un-
préziser lokalisierten Korrelationsspitze. Fiir die kontinuierliche, eindimen-
sionale, unendlich ausgedehnte und unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion
(ohne Vorverarbeitungsfilter), die in diskreter und endlicher Form einen we-
sentlichen Term in verschiedenen Korrelationsalgorithmen darstelit (KKF,
KKFMF, MOR sowie nach entsprechender Umformung auch NSSDMF,
SSD, SSDMF und SSDMS), kann sehr einfach gezeigt werden, dass eine
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lineare Tiefpassfilterung auf dem Bild einer entsprechenden Filterungen der
Korrelationsfunktion gleichkommt:

f(x): Filterfunktion
k(x): Korrelationsfunktion

oo oo

Kot (X I * S mschar (4 + X)du = I (w) I £(&) s(u+x—&)dEdu=

e —o0
—

Korrelation mit unschadfem Tiefpassfilterun, a ‘altung mit
(Tiefpass-gefiltertem) Bild e Faluung it (¢))

If j )-s(u-+ x - €)dudé = jf x-&)dE=

Konelnl.lon mit ungeﬁ.hem:n Bnld
verschoben um -¢

oo

jk(é)-f(x—é)dé ©)

—o0

Kom]auonsfunkuon k&) (Faltung)

Die geometrische Transformation des Bildinhalts (ZOOM) verschiebt im
Muster enthaltene Bildteile gegeneinander. Wenn dadurch wichtige, lokale
Helligkeitswechsel im Bild verschoben werden, kann sich die Position des
Korrelationsextremwerts ebenfalls entsprechend dndern. Dies fiihrt wie bei
unscharfen Bildern zu einer verbreiterten Spitze im Fehlerhistogramm.

Bei der Beurteilung der Fehlerhistogramme ist zu beachten, dass die An-
zahl der moglichen Positionen (Pixel) in den einzelnen Fehlerklassen
(Toleranzringen) nicht konstant ist. Falls die Positionierungen rein zufillig
und iiber die Korrelationsfliche gleichverteilt wiren, so wiren in der Regel
Fehlerklassen mit kleinem Toleranzradius wegen der ihnen eigenen, kleine-
ren Fliache nur schwach belegt (siehe Fig.17)22,

Das Fehlerhistogramm wurde, wie schon erwahnt, urspriinglich zur Beur-
teilung der Positioniergenauigkeit der einzelnen Verfahren eingefiihrt. Die
Prizision eines Algorithmus' sei hier anhand der Abweichung der Positionie-
rungen vom richtigen Ort gemessen. Dabei werden aber nur tolerierbare

22 Dies gilt natirlich nur solange die Toleranzringe nicht die Begrenzungslinien der Kor-
relationsflache schneiden (siehe Fig.13).
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Fig.17: Fldchenanteil der einzelnen Fehlerklassen bzw. Toleranzringe.
Die Korrelationsfldche enthalt in diesem Beispiel 41x41 mégliche Positio-
nen. Die wahre Objektposition wird exakt in der Mitte dieses Fensters an-

genommen. Der Abfall der Klassenbesetzung fiir grosse Toleranzradien

riihrt von der geraden Begrenzung der Korrelationsfldche her (Kurve B,

Fig.13). Kurve A zeigt den Fldchenanteil ohne Pixelquantisierung und

ohne Suchfenstereinschrdnkung.

Positionierungen in Betracht gezogen23. Schlechte Priizision miisste sich
durch eine breitere Spitze bei kleinen Fehlern bemerkbar machen. Wie aber
in den Darstellungen der Fehlerhistogramme im Anhang E.1: Resultate,
Grafiken oder auch als Beispiel in Fig.16 zu ersehen ist, kann h6chstens
beim Korrelationsalgorithmus von Nishihara eine leichte Verbreiterung der
Spitze des Fehlerhistogramms mit Zunahme des Tiefpasscharakters des
Vorverarbeitungsfilters beobachtet werden. Bei keinem anderen Verfahren
kann schliissig ein ghnliches Verhalten festgestellt werden. Vielmehr scheint
der Bildinhalt selbst, also z.B. die Korrelation benachbarter Pixelwerte, die
Form der Spitze im Fehlerhistogramm zu definieren (vergleiche die Fehler-
histogramme fiir die Bildstorungstypen FOCUS und ZOOM mit denjenigen
der anderen Bildstérungstypen).

Der Einfluss der riumlichen Korrelation der Pixel auf die Form des
Fehlerhistogramms ist nach Gleichung 9 zu erwarten. Die weitgehende Un-
abhingigkeit der Resultate vom gewdihlten Korrelationsalgorithmus scheint
aber nicht von vornherein klar. Dieses Phinomen hingt offenbar auch mit
der hier verwendeten Definition der Prizision ab: Nur nicht tolerierbare
Positionierungen werden fir die Beurteilung der Priizision herangezogen;

23 Untolerierbare Positionierungen hingegen tragen zur Fehlerrate, dem Pendant zur
Detektionsrate, bei. Bei diesen, hier nicht weiter diskutierten Untersuchungen wurde

die Toleranzgrenze auf Werte zwischen V2 und 5V2 gesetzt.
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diese Fille werden aber durch die Fehlerrate bzw. die Detektionsrate abge-
deckt.

Die Korrelations-Prizision kénnte z.B. iber die Steigung des Fehlerhisto-
gramms bei kleinen Fehlern auch quantifiziert werden. Ein Blick auf die Hi-
stogramme zeigt aber, dass das Verhalten in diesem Fehlerklassenbereich
weitgehend von der Hiufigkeit der perfekten oder tolerierbaren Positionie-
rungen abhingt und somit eher mit der mittleren Detektionsrate als mit der
Genauigkeit zusammenhingt¢,

Natiirlich gibt es dennoch erkennbare Unterschiede in den Fehlerhisto-
grammen der verschiedenen Korrelationskriterien. Diese rithren aber nicht
von der entsprechenden Prizision, sondern vielmehr von ‘fehlerhaft inter-
pretierter Bildinformation’ her (nicht die richtige Position sondern die Posi-
tion eines fiir den entsprechenden Korrelationsalgorithmus dhnlichen Hellig-
keitsmusters gefunden, siehe z.B. Nebenmaximum im Fehlerhistogramm von
NA1 beim Bildstorungstyp IRIS, Anhang E.1: Resultate, Grafiken).

5.2. Erwartete Detektionsratenverldufe

Fiir die Storungen vom Typ IRIS, NOISE und FOCUS kann tendenziell
dieselbe Kurvenform erwartet werden: Die Detektionsrate nimmt mit zu-
nehmender Mustergrésse und abnehmender Stérung stetig zu, bis sie den
Wert Eins annimmt und damit ihr Maximum erreicht.

Die Tiefpassfilterung des Bildinhalts (FOCUS) — und damit die Damp-
fung der fiir eine genaue Positionierung notwendigen Signalanteile hoherer
Raumfrequenz — erhoht die Positionierungsunsicherheit. Je unschirfer das
Bild, desto unzuverlissiger also der Ort des Extremwerts. Beim Stérungstyp
SALTY ist fiirr kleine Muster bei zunehmender Grosse mit einem steilen
Anstieg der Detektionsrate zu rechnen. Dieser Anstieg wird sich in der Re-
gel fiir mittlere Mustergrossen verflachen (evtl. sogar umkehren) und bei
grosseren Referenzfenstern wieder anwachsen. Der Grund fiir dieses Ver-
halten ist in zwei gegenliufigen Einfliissen zu suchen; einerseits in der fiir
kleine Muster geringen Wahrscheinlichkeit eines storenden ‘Salz- oder Pfef-
ferkorns’ im wahren Objektfenster und andererseits dem reduzierten Infor-
mationsgehalt fiir sehr kleine Muster.

Der Storungstyp ZOOM erzeugt in der Regel Detektionsratenverliufe, die
zuerst mit der Mustergrdsse ansteigen, da der Informationsgehalt zunimmt
und damit die Wahrscheinlichkeit fiir dhnliche Helligkeitsverteilungen (an

24 Ausser bei den Bildstorungstypen ZOOM und FOCUS nimmt, bei einem Toleranz-

kreisradius von +/2, die Anzahl perfekter Positionierungen (keine Abweichung) in der
Regel etwa 90-95% der tolerierbaren Positionen ein.
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der falschen Position) im selben Suchfenster abnimmt. Schon bei relativ
kleinen Mustern — in der Gréssenordnung von unter 10x10 Pixeln - tritt aber
ein gegenlaufiger Trend ein. Die Detektionsrate nimmt mit zunehmender
Mustergrosse ab. Dies kann durch eine einfache Uberlegung erklirt werden.
Alle hier untersuchten Korrelationsverfahren basieren auf dem pixelweisen
Vergleich zwischen Muster und Korrelationsfenster. Unter der (meist nicht
ganz korrekten) Annahme von wenig korrelierten Pixeln muss also grund-
sitzlich davon ausgegangen werden, dass die Verfahren nur iiber eine be-
schriankte Toleranz gegeniiber geometrischen Bildverzerrungen verfiigen?s.

Im Fall der Vergrosserung des Bildinhalts, wie dies beim Storungstyp
ZOOM auftritt, kann aufgrund plausibler Argumente eine verniinftige, wenn
auch Algorithmus-unspezifische Expansionsgrenze abgeleitet werden, die
das Verhalten bei grosseren Mustern erklirt: Eine Detektionsratenreduktion
ist dann zu erwarten, wenn die Intensititen einzelner Pixel des Objektfen-
sters wegen der Bildtransformation wesentlich von den Nachbarpixeln des
Ursprungsbildes beeinflusst werden. Bei zentrischer Expansion, beziiglich
des Objektfensters, kann somit fiir den eindimensionalen Fall die folgende
Ungleichung aufgestellt werden (nur fiir Muster grosser als 4x4 Pixel und
ungerade Muster-Kantenlingen x/r giiltig):

v.{"”‘l—1}s{£”—“-1}+s (10)
2 2

Die Grenze der erlaubten Vergrosserung v wird demnach dann erreicht,
wenn die Information der zweitiussersten Objektfensterpixel um § Pixel in
Richtung der &dussersten Pixel verschoben wird. Die Auflosung nach dem
Expansionsfaktor v ergibt dann die nachstehende Ungleichung:

1)

0 kann nun iiber die im Muster auftretende maximale Frequenzkomponen-
te frmax [Pixel!] - unabhingig von der Richtung?6 — abgeschatzt werden. Un-
ter der Annahme, dass eine Intensititsverschiebung um eine achtel Periode

25 Bei der Verwendung von herkdmmlichen Videokameras zur Bildaufnahme ([18]) und
‘normalen’ Szenen muss in der Regel auch bei guter Bildqualitit von einer starken
Korrelation der benachbarten Pixel ausgegangen werden.

26 Die eindimensionale Grenzbedingung (G1.11) wird nun als gute Annsherung fir zwei-
dimensionale Fille betrachtet. Schrigdistanzen (xIr) bleiben also unberiicksichtigt und
fiihren somit eigentlich zu einer zu wenig harten Bedingung.
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Fig.18: Prinzipieller Verlauf der Grenze der erlaubten Expansion (Expan-
sionsfaktor v) unter der Annahme einer maximalen Verschiebung & um ein
viertel (fmax=0.5Pixel-I, Kurve A) bzw. halbes Pixel (fg= 0.25Pixel-1,
Kurve B) bei zentrischer Expansion (siehe auch Fig.15).

(459) von fru,, von den Korrelationsalgorithmen noch zu bewaltigen ist?7,
ergibt sich somit folgende Bedingung fiir die erlaubte Vergrosserung:

1
v51+m (12)

In Fig.18 ist dieser Sachverhalt fir f,.=0.5Pixel'!, dic gemass
Abtastthecorem maximal mogliche Raumfrequenz, und fj,,~ 0.25Pixel],
eine etwas realistischere Grosse, grafisch in Abhingigkeit der Mustergrosse
xlr dargestellt. Wenn wir nun einen Blick vorauswerfen und die Detektions-
ratenverldufe im Anhang E.1: Resultate, Grafiken oder die Fig.15 betrach-
ten, so sehen wir, dass die Hohenlinien (Linien gleicher Detektionsraten)
dieser Darstellungen fiir mittlere bis grosse Muster in ihrer Form sehr gut mit
den Kurven in Fig.18 iibereinstimmen. Fir kleine Muster gilt dieser Trend
nicht, da der Informationsgehalt dann nur gering ist und die Detektionsrate

27 Helava ([68]) zeigt, dass bei der unnormierten Kreuzkorrelation mit einer sinusformi-
gen Helligkeitsverteilung und einer 45¢ Verschiebung zwischen Muster- und Such-
fenstersignal die entsprechende Korrelationsamplitude auf \/5/2 des Ausgangswertes
(0 Grad Verschiebung) fillt. Im oben besprochenen Fall wird aber erstens nur die
Randinformation derart verschoben und zweitens liegen noch andere Frequenzanteile
vor, die weniger stark betroffen sind. Darum ist ein entsprechend kleinerer Abfall zu
erwarten.
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wesentlich (negativ) beeinflusst. In [12], [14], [19], [102], [137]-[139],
[150] und [163] wird dieselbe Problematik ebenfalls diskutiert.

Die Unterschiede der Detektionsratenverliufe zwischen den verschiede-
nen Korrelationskriterien werden durch die unterschiedliche Gewichtung der
durch die geometrischen Verzerrungen entstandenen Pixelfehler erzeugt.

5.3. Diskussion der Detektionsratenverldufe

Die Diskussion der Leistungsfihigkeit der Algorithmen erfolgt hauptsich-
lich mit Hilfe der — im Vergleich der Verfahren iibersichtlicheren, oben de-
finierten — mittleren Detektionsraten, 80%-Mustergréssen (80%G), 80%-
Bildstorungsstirken (80%$S) sowie der optimalen Mustergrossen (OG) und
Maximumstérungsstirken (MS). Die Aussagen konnen aber anhand der
Fehlerhistogramme und besonders der Detektionsratenverldufe verifiziert
und verfeinert werden.

Eine gute Robustheit gegeniiber einer Stérung macht sich durch grosse
mittlere Detektionsraten, 80%- und Maximum-Stérungsstirken bemerkbar.
Kleine 80%-Mustergrossen deuten darauf hin, dass schon mit kleinen Refe-
renzfenstern gute Resultate erreicht werden.

Tabelle 5 enthilt die mittleren Detektionsraten und Tabelle 6 die oben be-
sprochenen Kennzahlen, die die Schnittfliche des Detektionsratenverlaufs
mit der 80%-Detektionsraten-Ebene charakterisieren (iiber alle Sequenzen-
sets gemittelt; siehe Fig.14 und 15). Anhand dieser Parameter wird die Ab-
hangigkeit der Detektionsrate von der Mustergrosse bzw. Stérungsstirke
diskutiert. -Im Anhang E.2: Resultate, Tabellen sind die entsprechenden
Tabellen mit den Teilresultaten der einzelnen Sequenzensets beigeheftet.

In Tabelle 7 wird zusitzlich anhand der mittleren Detektionsraten eine
storungsspezifische Rangierung der Verfahren aufgestellt. Zur Verdeut-
lichung der Situation sind die Felder mit den Rangierungen entsprechend
schattiert worden. Insgesamt werden dadurch fiinf, in der Regel gleich
grosse, Rangierungskategorien unterschieden. Helle Felder kennzeichnen
gute Rangierungen (kleine Rangwerte).

5.3.1. Korrelationskriterien ohne Bild-Vorverarbeitung
Das auffilligste Resultat der Versuche mit diesen Korrelationskriterien ist
das dusserst schlechte Abschneiden der SSD und der SAD bei der IRIS-
Stérung! Bei allen anderen Storungsarten sind mit diesen Unihnlichkeits-
massen dagegen gute bis sehr gute Resultate zu verzeichnen. Die besten
Rangierungen liefert die KKFMF (Tab.7). Sie zeigt zwar nur fiir den Bild-
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Storung IRIS | NOISE | SALTY | FOCUS | ZOOM

Alg.

KKF 0.743 0.747 0.645 0.555 | 0.625
KKFMF 0.756 0.798 0.735 0.517 | 0.620
MOR 0.678 0.810 0.735 0.502 | 0.600
NSSDMF | 0422 0.794 0.701 0.434 | 0.586
SSD 0.263 0.779 0.668 0.616 | 0.642
SAD 0.187 0.773 0.878 0.551 0.658

SSDMF 0.703 0.754 0.647 | 0.567 | 0.620
SADMF 0.663 0.742 0.788 | 0.543 | 0.630
SSDMS 0.742 0.728 0.625 0.554 | 0.622
SADMS 0.721 0.723 0.792 | 0.525 | 0.633

SES1 0.724 0.785 0.794 0.415 | 0.552
SES2 0.739 0.793 0.822 0.436 | 0.600
SEK1 0.694 0.754 0.822 0.398 | 0.516
SEK2 0.708 0.766 0.839 0.420 | 0.559
UKKF 0.605 0.661 0.514 0.243 0.338

UKKFMF | 0.618 0.677 0.532 0.259 { 0.375
NIS (w=2)| 0.601 0.661 0.766 | 0.271 0.372
NIS (w=3)] 0.654 0.692 0.670 0.331 0.413
NIS (w=4)] 0.651 0.699 0.636 0.365 0.443
NIS (w=5)| 0.644 0.693 0.622 03950 | 0444
NIS (w=6)| 0.623 0.673 0.604 0.413 0.429
NIS (w=7)] 0.616 0.662 0.588 0.440 | 0.402
NIS (w=8)| 0.591 0.653 0.569 0.464 | 0.389
NA1 0.227 0.260 0.237 0.063 0.097
NA2 0.479 0.533 0.434 0.186 | 0.302

Tab.5: Ubersicht iiber die mittleren Detektionsraten bei einem Toleranz-
kreisradius von J2 Pixeln.

storungstyp IRIS die absolut grosste mittlere Detektionsrate, eine schlech-
teste Platzierung von Rang neun, was nur noch von MOR annhernd er-
reicht wird, sowie die Tatsache, dass bei keinem Bildstérungstyp eine wirk-
lich schlechte mittlere Detektionsrate vorliegt, erkléirt aber das gute Gesamt-
resultat dieses Ahnlichkeitsmasses.

Ohne Beriicksichtigung von Quantisierungseffekten kann sehr einfach
nachgewiesen werden, dass additive und multiplikative Helligkeitsverschie-
bungen keinen Einfluss auf die Korrelationswerte der KKFMF haben, die
Funktion also invariant gegeniber diesen Transformationen ist ([13]). Die
normale KKF erweist sich hingegen als sensitiv beziiglich additiven Hellig-
keitsinderungen. Dieser Einfluss ist aber beim Bildstsrungstyp IRIS sehr
klein, da das Schliessen einer Objektivblende als multiplikative Helligkeits-
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Storung IRIS_ | NOISE | SALTY [FOCUS ZOOM

| Alg. 80%G | 80%S | 80%S | 80%S | 80%S | 0G| MS |80%s
KKF 20 | 083 | 080 | 066 | 076 | 7 | 452 | 198
KKFMF | 24 | 087 | 094 | 089 | 073 | 7 | 413 | 190
MOR 22 | 079 | 094 | 089 | 062 | 9 | 365 | 183
NSSDMF | 22 | 036 | 089 | 075 | 044 | 11 | 357 | 183
SSD 20 | 008 | 084 | 066 | 08 | 5 | 5.1 198
SAD 20 | 006 | 083 | 1.00 | 071 | 5 | 4995 ] 19.8
SSDMF | 22 | 081 | 082 | 065 | 077 | 7 | 432 | 198
SADMF | 22 | 075 | 081 | 087 | 073 | 11 | 398 | 183
SSDMS | 20 | 08 | 078 | 058 | 076 | 7 | 449 | 183
SADMS | 20 | 079 | 076 | 087 | 072 | 7 | 440 [ 190
SES1 20 | 086 | 086 | 090 | 044 | 7 | 297 | 172
SES2 20 | 085 | 088 | 092 | 047 | 5 | 411 183
SEK1 27 | 077 | 085 | 093 | 041 [ 9 | 305 152
SEK2 27 | 080 | 084 | 093 | 044 | 9 | 327 | 183
UKKF 73 | 080 | 084 | 075 | 026 | 19 | 13.1 | 12.1
UKKFMF | 68 | 081 | 086 | 075 | 031 | 15 ] 153 | 12.3
NIS(w=2)| 39 | 068 | 077 | 001 | 030 |11 | 172 124
NIS (w=3)| 45 | 077 | 083 | 081 | 039 | 11 [ 242 [ 151
NIS(w=4)| 52 | 079 | 087 | 078 | 045 | 11 | 27.1 | 198
NIS (w=5)| 53 | 084 | 088 | 075 | 049 | 13 | 248 | 203
NIS (w=6)] 59 | 084 | 086 | 077 | 054 | 19 | 236 | 21.8
NIS(w=7)] 62 | 084 | 086 | 076 | 059 | 17 | 21.6 | 203
NIS (w=8)| 64 | 079 | 089 | 077 | 061 | 23 | 22.0 | 20.7
NA1 231 | 041 | 056 | 043 | 009 |25 | 35 | 3.5
NA2 101 ] 059 | 070 | 046 | 021 | 21 | 149 | 134

Tab.6: Ubersicht iiber die 80%-Mustergrossen (80%G), die 80%-Bildsto-

rungsstdrken (80%S), die optimalen Mustergrdssen (OG) und die Maxi-

mumstorungsstirken (MS) bei einem Toleranzkreisradius von 2 Pixeln.

Sowohl MS als auch 80%S sind fiir den Storungstyp ZOOM in Prozenten
angegeben (Grossenverdnderung).

reduktion modelliert werden muss. Diese Aussage wird auch durch den Ver-
gleich der Resultate der mittelwertskalierten mit denjenigen der mittelwert-
befreiten Differenzinasse gestiitzt. Die mittelwertskalierten Verfahren wei-
sen beim Storungstyp IRIS in der Regel eine bessere mittlere Detektionsrate
auf. Dieser Effekt manifestiert sich aber erst bei kleinen Mustergrossen mit
gut strukturiertem Bildinhalt, wo ohnehin eine reduzierte Detektionsrate auf-
tritt. Er wirkt sich daher kaum auf die 80%S-Werte aus.

Die hohere mittlere Detektionsrate der KKF gegeniiber der KKFMF beim
Bildstorungstyp FOCUS weist auf ein Problem hin, das besonders bei klei-
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Stérung FOCUS | ZOOM
Alg.
KKF
KKFMF 1
MOR 10
NSSDMF
|SSD
SAD
SSDMF v
SADMF 7
SSDMS
SADMS
SES1
SES2
SEK1
SEK2
UKKF
UKKFMF
NIS (w=2 8
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Tab.7: Ubersicht iiber die Rangierungen anhand der mittleren Detek-
tionsraten bei einem Toleranzkreisradius von J2 Pixeln.

nen Referenzfenstern im Zusammenhang mit der lokalen Mittelwertbefrei-
ung auftreten kann. Muster, die nur aufgrund der unterschiedlichen lokalen
mittleren Helligkeit auseinanderzuhalten sind, kénnen nicht mehr unter-
schieden werden. Das gleiche Phanomen kann auch bei der SSDMF sowie,
in geringerem Ausmass, bei der SADMF beobachtet werden. Der Hoch-
passeffekt der Mittelwertbefreiung reduziert die verfiigbare Informations-
bandbreite speziell bei unscharfen Bildern merklich und vermindert so die
entsprechenden Detektionsraten.

Bei rauschartigen Storungen liefert die KKF zwar immer noch gute, ver-
glichen mit den #hnlich komplexen, jedoch lokal mittelwertbefreiten Ver-
fahren wie KKFMF, MOR und NSSDMF aber dennoch deutlich schlech-
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tere Resultate. Wie auch der 80%-Stérungswert zeigt, ist dies hauptsichlich
eine Folge der geringeren Robustheit gegeniiber diesen Storungstypen. Die
Mustergrosse scheint auf das Ergebnis keinen Einfluss zu haben.

Die Korrelation von Moravec erreicht Detektionsraten (fiir die verschie-
denen Bildst6rungstypen), die nahe den Werten der KKFMF liegen. Nur
beim Bildstérungstyp IRIS ist die entsprechende Differenz etwas grosser, da
dieser Algorithmus nicht robust gegeniiber multiplikativen Helligkeitsinde-
rungen ist.

Die schiechten Resultate der NSSDMF bei abgedunkelten und unschar-
fen Bildern (IRIS und FOCUS) miissen vom Nenner dieser Funktion verur-
sacht werden, da der Zshler der einfachen SSDMF entspricht, die ja in der
gleichen Situation recht gute Ergebnisse liefert. Weil der Musterterm fiir alle
Objektfenster konstant bleibt, kann im Nenner der NSSDMF wiederum nur
der Suchfensterterm einen Einfluss auf die Position des Extremas haben. Ein
falsches Korrelationsminimum (Unéhnlichkeitsmass!) ergibt sich also durch
einen zu grossen Suchfensterterm, der eng verwandt mit der Objektfenster-
varianz ist. Eine grosse Varianz ergibt sich genau dann, wenn kontrastreiche
Objektfenster im Suchfenster vorhanden sind.

Aus diesen Betrachtungen folgt, dass die NSSDMF nicht als Korrela-
tionsmass geeignet ist, falls ein schwach strukturiertes Muster in einem
Suchfenster gesucht wird, das kontrastreichere Objektfenster enthlt!
-Dieser negative Effekt tritt nun hauptsichlich bei Stérungsarten, die die
Objektfenstervarianzen verringern, wie IRIS, FOCUS und ZOOM in Er-
scheinung, da dann die zusitzlich reduzierte Varianz am Ort des wahren
Objektfensters den Unihnlichkeitswert nochmals erhoht, wihrend die
(cbenfalls etwas reduzierte) Varianz eines Objektfensters mit kriftigem
Kontrast den NSSDMF-Korrelationswert gegeniiber dem SSDMF-Wert
sehr stark mindert.

Bei den Stérungen NOISE und SALTY sind die mittleren Detektionsra-
ten der NSSDMF grosser als diejenige der SSDMF, weil dann genau der
gegenteilige Trend eintritt. Die Helligkeitsvarianzen der Objektfenster mit,
gegeniber der Storung geringem Kontrast werden in Richtung der Stérvari-
anzen verschoben (erhoht, die NSSDMF-Unihnlichkeitswerte werden also
reduziert). Bei Objektfenstern mit grossem Kontrast werden die Helligkeits-
varianzen reduziert und damit die Unzhnlichkeitswerte vergrossert. Die stark
kontrasthaltigen Objektfenster werden also nicht mehr bevorteilt.

Schliesslich bleibt nur noch die Frage zu beantworten: ‘Wieso ist der glei-
che Effekt nicht auch bei der KKFMF, die ja den gleichen Nenner wie die
NSSDMF besitzt, zu beobachten?’. Der wesentliche Unterschied besteht
darin, dass die KKFMF, im Gegensatz zur NSSDMF, ein Ahnlichkeitsmass
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darstellt und damit der Nenner genau umgekehrt wirkt. Kontrastreiche Ob-
jektfenster verursachen also einen grossen Nenner und reduzieren damit den
Korrelationswert (reduzieren die Ahnlichkeit). Diese Reduktion wird aber
durch den Zahler wieder kompensiert, der bei guter Ubereinstimmung zwi-
schen Muster und Objektfenster, einen Wert annimmt, der wegen der loka-
len Mittelwertbefreiung ebenfalls mit der Signalvarianz ansteigt.

Die vorangehenden Uberlegungen zeigen, dass es sich bei der NSSDMF
um ein ungiinstiges Korrelationsmass handelt, das fiir gute Leistungen zu-
sitzliche Bedingungen an die Szene stellt. Da der Rechenaufwand, wie wir
in Kapitel 6: Rechenaufwand sehen werden, ebenfalls nicht tiefer liegt als
bei den Vergleichsverfahren, kann dieses Korrelationskriterium nicht emp-
fohlen werden!

Die SSD und die SAD liefern unabhingig von der Mustergrosse selbst
bei geringen Bildstrungen vom Typ IRIS véllig ungeniigende Resultate.
Globale, multiplikative Helligkeitsverschiebungen beeinflussen die Korrela-
tionswerte in unterschiedlicher Weise und kénnen damit die Position des
Extremums verschieben ([13]). Bei allen anderen Bildstérungstypen errei-
chen die beiden Algorithmen sehr gute Detektionsraten! Die SAD besitzt
beim Bildst6rungstyp SALTY sogar eine Detektionsrate die nur von der
SEK2 annidhernd erreicht wird. Das bessere Abschneiden der SAD vergli-
chen mit der SSD riihrt offenbar daher, dass die durch die ‘Salz- und Pfef-
ferkomer® verursachten grossen Differenzen zwischen Muster- und Korrela-
tionsfensterpixel nicht quadratisch gewichtet werden und somit die Gesamt-
summe nicht dramatisch beeinflussen. Die Resultatreihenfolge dieser Diffe-
renzmasse bei Rauschstorungen wird z.B. auch durch die Untersuchungen
von Hinrichs ([70]) gestiitzt.

Eine Verbesserung der Situation beim Bildstérungstyp IRIS kann durch
lokale Mittelwertbefreiung bzw. Mittelwertskalierung der urspriinglichen
Differenzmasse erreicht werden. Dies geht in der Regel allerdings mit einer
moderaten Verschlechterung — hinsichtlich des Detektionsratenverlaufs be-
ziiglich der Storungsstirke — bei den anderen Bildstérungstypen einher
(siche 80%-Storungswerte).

Von der Theorie her ([138] und [139]) miissten die SSDMF und die
KKFMF bei verrauschten Bildern die gleichen Resultate erzeugen, da beide
in diesem Fall den Maximum Likelihood Korrelator realisieren. Die Unter-
schiede zu Gunsten der KKFMF sind nur durch unterschiedliches Verhalten
bei Sattigungs- und Quantisierungseffekten sowie durch die Verwendung
von kleinen, die statistischen Annahmen nicht erfiillenden Mustern zu erkli-
ren. Dieses Ergebnis zeigt sehr schén die beschriankte Aussagekraft von ent-
sprechenden theoretischen Untersuchungen. Vielfach wird, damit die Theo-
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rie handhabbar wird, von Stor- und Signalcharakteristiken ausgegangen, die
realititsfremd sind.

Bei der Betrachtung der Resultate stellt sich natiirlich eine weitere Frage:
‘Wieso schneiden die lokal mittelwertbefreiten Differenzmasse bei der
IRIS-Storung erheblich besser ab, als die entsprechenden urspriinglichen
Verfahren?’. Die Mittelwertkompensation kann ja nur additive Helligkeits-
verschiebungen ausgleichen und der Stérungstyp IRIS stellt zur Hauptsache
eine multiplikative Intensititsverinderung dar (siche Kapitel 4.2: Generie-
rung der Bildsequenzen). Zudem besteht der wesentlichste Unterschied der
SSD bzw. der SAD im Vergleich zur SSDMF respektive SADMF darin,
dass die unkompensierten Algorithmen nur robust und die lokal mittelwert-
befreiten Differenzinasse invariant gegeniiber additiven Helligkeitsanderun-
gen sind. Beide haben also die Eigenschaft die Position des Minimalwertes
bei idealer additiver Storung nicht zu verschieben. Um nun die Diskrepanz
der Resultate bei multiplikativen Helligkeitsinderungen zu verstehen, muss
man sich vor Augen fiihren, dass die SSDMF wie auch die SADMF den
lokalen Helligkeitsmittelwert in der Rechnung beriicksichtigen. Dieser
nimmt bei einer multiplikativen Storung, je nach urspriinglicher, lokaler
Helligkeit, an jeder Korrelationsfensterposition in der Regel einen anderen
Wert an. Die lokale Mittelwertkompensation stellt darum eine bessere An-
niherung an die tatsdchlichen Verhiltnisse bei multiplikativen Intensitits-
verschiebungen dar, als die Annahme, dass die Mittelwertinderung iiber das
ganze Suchfenster konstant ist. Genau diese Forderung besteht aber fiir die
Robustheit der SSD und der SAD und wird nur sehr schlecht erfiillt.

Die SSD und die SAD zeigen besonders auch bei geometrischen Verzer-
rungen ein ausgezeichnetes Verhalten. Die optimale Mustergrosse (OG) ist
mit 5x5 Pixeln sehr klein und garantiert noch bei einer maximalen Verzer-
rung (MS) von ca. 50 Prozent (Expansionsfaktor = 1.5) eine 80 prozentige
Detektionsrate!

5.3.2. Korrelationskriterien mit Richtungsfiltern

Besonders interessant ist natiirlich der Vergleich der Sobeloperator-ba-
sierten Verfahren (SES1, SES2) mit den neu eingefithrten Verfahren, die
den Kirschoperator verwenden (SEK1, SEK2). Der Sobeloperator liefert
meist die besseren Resultate. Selbst eine Reduktion der Auflésung des So-
beloperators von 32 auf 8 Richtungen, wie beim Kirschoperator, lisst diese
Reihenfolge, wenn auch in abgeschwichter Form, bestehen! Wie beim
Kirschoperator wird durch diese Auflésungsverminderung aber einerseits die
Robustheit gegeniiber den Storungen leicht verringert und andererseits die
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Detektionsraten fiir sehr kleine Muster auf unakzeptable Werte gesetzt. Dies
héngt damit zusammen, dass kleine Muster bei einer derartig geringen Rich-
tungsauflosung nur noch sehr wenig Information tragen. Ein Referenzfenster
von 2x2 Pixel Grosse kann z.B. nur noch 84=4096 unterschiedliche Rich-
tungsmuster enthalten!

Im Gegensatz zu allen anderen untersuchten St6rungsarten liefert der
Kirschoperator bei ‘Salt and Pepper’ Rauschen durchwegs bessere mittlere
Detektionsraten als der Sobeloperator. Obwohl auch die Sobeloperator-ba-
sierten Verfahren ausserordentlich robust gegeniiber dieser Stérung sind, er-
weisen sich die SEK1- und die SEK2-Korrelation, besonders wenn man
noch die oben erwihnten Probleme bei kleinen Mustern beriicksichtigt, als
noch erfolgreicher! Ausser bei maximaler Storungsstirke bzw. minimaler
Mustergrosse egalisieren oder ubertreffen sie sogar die SAD, die ja in die-
sem Storfall die beste mittlere Detektionsrate aufweist (nicht aus den
80%S-Werten ablesbar!).

Bei unscharfen Bildern muss bei allen Verfahren, die auf richtungscodier-
ten Bildern arbeiten eine deutliche Reduktion der mittleren Detektionsrate in
Kauf genommen werden. Durch die Reduktion der Informationsbandbreite
wird das Augenmerk von der lokalen auf die eher ‘regionale’ Orientierung
verlegt. Im Extremfall wird iiberhaupt keine lokale Richtung mehr bestimm-
bar sein, da alle Pixel der betrachteten 3x3 Pixel grossen Umgebung diesel-
be Helligkeit aufweisen. Bei den untersuchten Implementationen wird dieser
Fall durch Zuweisung einer Standardrichtung geldst, welche natiirlich kei-
nerlei Relation zur tatsichlichen, ungesttrten Richtung besitzt. Eine bessere
Losung wire z.B., bei Helligkeitsgradienten mit Betrigen unter einer gewis-
sen Schwelle eine Richtung senkrecht zur Bildebene zuzuweisen; diese
schlosse mit allen anderen Richtungen den gleichen kleinsten Winkel ein
(90°)28_ Ein Fehler, der durch schlecht abgesicherte Richtungen entsteht,
wiirde somit das Korrelationsmass in genau definierter Weise beeinflussen.
Bei der Winkel-SSD wiirde sich diese Massnahme, unter der Annahme ei-
ner Gleichverteilung der durch die unsicheren Richtungswerte verursachten
Richtungsdifferenzen, in einer Reduktion des Unéahnlichkeitswertes nieder-
schlagen. Bei der Winkel-SAD hingegen blicben die Korrelationswerte im
Rahmen der statistischen Annahme konstant29,

28 Selbstverstindlich konnte in diesem Fall die (unsichere) Richtungsdifferenz auch ein-
. fach unberiicksichtigt belassen werden.

29 Winkel-SSD: Die Summe der Quadrate der gleichverteilten (unsicheren) Winkeldiffe-
renzen (0..180°) ist grosser als die Summe der Quadrate der neu eingefiihrten 90°-
Winkeldifferenzen.
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Der Bildstorungstyp ZOOM verursacht ebenfalls eine gewisse, allerdings
erstaunlich geringe Reduktion der mittleren Detektionsraten im Vergleich zu
den robustesten Korrelationskriterien. Besonders entlang von Helligkeits-
kanten konnen entsprechende, zur erfolgreichen Detektion wichtige Rich-
tungselemente von Muster und Objektfenster nicht mehr zur Deckung ge-
bracht werden. Bei direkter Verwendung der Helligkeitsinformation erweist
sich dieselbe Situation als weniger kritisch, da auch relativ unstrukturierte
Flichen zur Korrelation beitragen.

Die Verwendung der Winkel-SAD anstelle der Winkel-SSD fiihrt, unab-
héngig vom Stérungstyp, zu besseren mittleren Detektionsraten. Die quadra-
tische Gewichtung der Richtungsfehler hat in allen untersuchten Fillen also
eine Verminderung der Detektionsrate zur Folge. Bei der normalen Intensi-
tits-SSD und -SAD kann kein entsprechender Trend beobachtet werden.

5.3.3. Korrelationskriterien mit Bild-Hochpassfilterung

Hochpass-gefilterte Bilder ergeben bei der Korrelation dhnliche Schwie-
rigkeiten wie richtungscodierte30. Bei unscharfen oder geometrisch verzerr-
ten Bildern ergeben darum die UKKF und die UKKFMF ebenfalls schlechte
Resultate. Bei den anderen Stérungstypen fillt der Unterschied zu den er-
folgreicheren Korrelationskriterien nicht ganz so krass aus. Der 80%-St6-
rungswert weist darauf hin, dass die betrachteten Korrelationsalgorithmen
tiber eine dhnliche Robustheit verfiigen, wie die Vergleichsverfahren. Die
80%-Mustergrossen zeigen allerdings, dass dies nur fiir mittlere bis grosse
Muster zutrifft, wo eine geniigende Anzah! von Kantenpixeln vorliegen.

Bei unscharfen Bildern (FOCUS) wird die Leistung der UKKF und der
UKKFMF dadurch reduziert, dass die Bildinformation in den tieferen
Raumfrequenzen durch das Hochpassfilter in ihrer Bedeutung weiter gemin-
dert wird (die hohen Frequenzen sind bei unscharfen Bilder ja schon redu-
ziert worden; Grenzfrequenzen: 1/3, 1/4,..1/15 Pixel-!). -Geometrisch ver-
zerrte Bilder (ZOOM) werden nur schlecht verarbeitet, da die Kanteninfor-
mation von Muster und Objektfenster nicht zur Deckung gebracht werden
kann.

Die UKKF als auch die UKKFMF ist, wie sehr einfach einzusehen ist
falls Quantisierungseffekte unberiicksichtigt bleiben, in der Theorie robust

Winkel-SAD: Die Betragssumme der gleichverteilten (unsicheren) Winkeldifferenzen
(0..1809) ist im Mittel gleich der Summe der neu eingefithrten 90°-Winkeldifferenzen.
30 Die Richtungsbestimmung stellt ja im Prinzip auch eine Hochpassfilterung dar.
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gegeniiber additiven und multiplikativen Helligkeitsanderungen3!. Multipli-
kative Anderungen der Intensititen rufen nur eine ebensolche multiplikative
Anderung der Korrelationswerte hervor. Die Position des Extremwerts wird
also nicht verschoben. Trotz diesen theoretisch herleitbaren Eigenschaften
weisen beide Korrelationskriterien im Gegensatz zu den besten Verfahren
eine geringere mittlere Detektionsrate auf. Dies ist hauptsiichlich durch den
starken Abfall der Detektionsrate mit abnehmender Mustergrésse zu erkl4-
ren (80%G). Durch die Hochpassfilterung wird dem Muster Information
entzogen, die besonders bei kleinen Mustern fiir eine eindeutige Zuordnung
zum richtigen Objektfenster fehlt. Fiir grossere Muster ist die experimentell
ermittelte, gute Robustheit gegeniiber der IRIS-Stérung aber in Uberein-
stimmung mit der Theorie32.

Erstaunlich gut schneiden die beiden Korrelationskriterien bei rauscharti-
gen Storungen ab (NOISE und SALTY). Besonders fiir Gauss'sches Hellig-
keitsrauschen ist nur wegen der generell geringeren Leistungsfihigkeit bei
kleinen Mustern eine gegeniiber den besten Korrelationskriterien reduzierte
mittlere Detektionsrate zu beobachten. Fiir grossere Muster (ca. 16x16 Pi-
xel) darf bei Stérungen vom Typ IRIS, NOISE und SALTY mit einer guten
Robustheit gerechnet werden!

Vorversuche mit der KKF haben gezeigt, dass die Laplacefilterung des
Bildmaterials, bei geringen bis mittelstarken Stérungen vom Typ NOISE
und SALTY, auch in diesem Fall die Detektionsraten verbessert! Die be-
fiirchtete Verschlechterung der Detektionsrate, wegen der Ableitung des
verrauschten Signals, bleibt also weitgehend aus bzw. wird erst firr grosse
Stoérungsstirken relevant. Der Informationsgehalt der hohen Frequenzanteile
ist demnach im erwahnten Storstirkenbereich noch geniigend gross und
lasst, zur Verbesserung der Detektionsleistung, sogar noch eine Hervor-
hebung dieser verrauschten Komponenten zu.

5.3.4. Bindre Korrelationskriterien

Bei den biniren Korrelationskriterien erscheint der Algorithmus von
Nishihara in jeder Bezichung deutlich leistungsfihiger als derjenige von
Nack. Auch die oben diskutierten Verfahren, die auf Hochpass-gefilterten
Daten arbeiten, weisen, wegen den schlechten Detektionsraten bei kleinen
Mustern (80%-Mustergrosse), teilweise schlechtere Resultate als Nishiharas
bindres Verfahren auf. In Tabelle 6 wird aber ein Problem von Nishiharas

31 Da ein mittelwertfreier Laplaceoperator verwendet wird, ist die UKKF und die
UKKFMF sogar invariant gegeniiber einer additiven Helligkeitsinderung.
32 Bei maximaler Stérung ist die Detektionsrate aber ebenfalls vergleichsweise gering.
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Korrelationskriterium besonders deutlich: Je nach Bildstérungstyp muss der
w-Parameter des Laplace-Gauss-Filters angepasst werden, um optimale
Leistung zu erreichen. Dies bedeutet, dass bei Anwendungen, die auf best-
mogliche Detektionsraten bei unterschiedlichen Bedingungen angewiesen
sind, eine adaptive Nachfithrung des w-Parameters notig sein kann.

Der Laplace-Gauss-Operator in Nishiharas Korrelationsalgorithmus er-
weist sich in der Theorie als robust gegeniiber multiplikativen Helligkeitsin-
derungen. Das Vorzeichen des Filterausgangs, das ja zur Binarisierung be-
nutzt wird, wird durch eine derartige Stérung nicht geindert, d.h. das Bi-
nirbild bleibt unbeeinflusst. Der Korrelationsalgorithmus ist also schluss-
endlich invariant gegeniiber multiplikativen Helligkeitsanderungen.

Nishiharas Korrelationsalgorithmus zeigt bei Gauss'schem wie auch “Salt
and Pepper’ Rauschen gute mittlere Detektionsraten. Das Verhalten beziig-
lich unterschiedlichen Vorverarbeitungsfiltern (w-Parameter des Laplace-
Gauss-Operators) fillt aber bei den beiden Stérungsarten nicht genau gleich
aus. Bei Gauss'schem Rauschen (NOISE) nimmt die mittlere Detektionsra-
te, im Gegensatz zum Verhalten bei ‘Salt and Pepper’ Rauschen, zuerst mit
verstirkter Tiefpasscharakteristik des Laplace-Gauss-Filters zu (w wird
grosser), hochfrequente Signalanteile mit ungiinstigerem Signal-zu-Rausch-
leistungsverhiltnis werden etwas besser unterdriickt. Spiter, ungefihr bei
w=>5, tritt ein, bei ‘Salt and Pepper’ Rauschen iiberall absolut dominanter,
gegenliufiger Trend ein. Die stirkere Tiefpasswirkung hinterldsst bei klei-
nen Mustern keine wieder auffindbare, lokale Struktur (80%G nimmt zu-
sammen mit w zu). Die Robustheit gegeniiber der Rauschstérung (80%S)
bleibt hingegen fiir alle grossen Werte von w ungefihr konstant.

Die Robustheit von Nishiharas Korrelationsalgorithmus wird bei “Salt and
Pepper’ Rauschen (SALTY) ausserordentlich stark erhoht, wenn der Filter-
parameter w auf zwei gesetzt wird (ca. 14% grossere mittlere Detektionsrate
als bei w=3!). Dieses Verhalten ist erstaunlich, kann doch gerade diese St6-
rung zum Verstoss gegen das Abtasttheorem fithren33. Das Allpassfilter
dampft, im Gegensatz zu den sonst iiblichen Tiefpassen (w > 2), die hohen
und darum beziiglich des angesprochenen Aliasing-Problems besonders ge-
fahrdeten Frequenzanteile nur wenig. Diese leichte Reduktion zusammen mit
der etwas stirkeren Gewichtung der zur genauen Lokalisierung wichtigen

33 Die Elimination der Bildinformation an einzelnen Stiitzstellen reduziert die Bandbreite
des beobachtbaren Spektrums. Dies ist anhand des Beispiels mit einer Gleichvertei-
lung der informationslosen Stiitzstellen leicht einzusehen. Die reale Abtastung erfolgt
dann nur noch mit entsprechend reduzierter Rate. -Bei einer Storrate von 50% betrigt
der mittlere Abstand zwischen zwei gestorten Pixeln V2 Pixel. Dies ergibt theoretisch

eine Grenzfrequenz von I/(Zﬁ) =0.35 Pixel"! fiir das Abtasttheorem.
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und vom Aliasing nicht betroffenen Spektralanteile um 0.25 Pixel-1 geniigt
offenbar, um eine deutliche Verbesserung der Robustheit zu erreichen.

Der sonst uibliche Effekt, dass bei kleinen Mustern mit ‘Salt and Pepper’
Rauschen ein Zwischenmaxima im Detektionsratenverlauf auftritt, kann bei
Nishiharas Korrelationsalgorithmus nicht festgestellt werden, da die Storin-
formation vor der eigentlichen Korrelation durch das Laplace-Gauss-Filter
auf eine weite Nachbarschaft des verinderten Pixels verteilt wird. Ahnliches
gilt im iibrigen auch fiir alle anderen Korrelationsverfahren, die Vorverarbei-
tungsfilter verwenden.

Fiir die Storung IRIS kann eine zum Verhalten bei Gauss'schem Rauschen
ahnliche Tendenz beziiglich der verschiedenen Vorverarbeitungsfilter beob-
achtet werden. Auch hier muss die anfingliche Zunahme der mittleren De-
tektionsrate mit wachsendem w-Parameter durch die bessere Robustheit des
gesamten Korrelationsalgorithmus' gegeniiber der Stérung erkldrt werden
(80%S). Die Abhingigkeit von der 80%-Mustergrosse ist genau entgegen-
gesetzt und dominiert schliesslich fiir grossere w-Werte.

Die Resultate beim Bildstérungstyp FOCUS zeigen, dass dieses Verfah-
ren auf scharfe Bilder angewiesen ist. Mit abnehmendem w-Wert wird die
Robustheit des Korrelationsalgorithmus' gegeniiber dieser Storung reduziert.
Fiir grosse Muster ist ein markanter Abfall der Detektionsrate ungefihr dann
zu erwarten, wenn die Grenzfrequenz des Bildinhalts unter die Frequenz
minimaler Dampfung des Laplace-Gauss-Operatos fillt (siche auch Detek-
tionsratenverldufe im Anhang E.1: Resultate, Grafiken)34.

Beim Bildstorungstyp ZOOM hat dieses Verfahren gegeniiber dem ver-
wandten, im Bereich der Stereo Vision klassischen, hier aber nicht unter-
suchten Marr-Poggio-Korrelator ([109]) den Vorteil, dass durch die Vorzei-
chen-Binarisierung des Filterresultats (anstelle der Bestimmung der Null-
durchgangsposition) nicht Kanten sondern vielmehr, vereinfacht dargestellt,
von den Kanten umschlossene Flichen hervorgehoben werden (Anhang D:
Wirkung des Laplace-Gauss-Operators). Eine kleine Verzerrung des Bildes
resultiert in einer grossen Diskrepanz im Kantenbild (Kanten kommen im
Muster und im Objektfenster nicht mehr aufeinander zu liegen), wihrend die
entsprechenden Flachen noch mehrheitlich iibereinstimmen. Fiir kleine w-
Werte, bei denen das Filter die hohen Signalfrequenzen nur schwach dampft,
sind darum die Resultate schlechter als bei mittelgrosser w-Zahl. Fiir grosse

34 Ungefihre Frequenz minimaler Dampfung beim Laplace-Gauss-Operator fiir w=2..8:
0.25, 0.17, 0.11, 0.09, 0.08, 0.07, 0.06 Pixel-l. Grenzfrequenz des Bildinhalts fiir die
FOCUS-Bildsequenzen (Bildnummer 0..8): 0.5, 0.33, 0.25, 0.2, 0.17, 0.14, 0.13,
0.11, 0.1 Pixel-L.
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w-Parameter ist ebenfalls eine Abnahme der Detektionsraten zu beobachten,
die der fehlenden Struktur in kleinen Mustern zuzuschreiben ist35.

Beide von Nack inspirierten biniren Korrelationen (NA1 und NA2) sind
beziiglich der Detektionsrate regelmissig auf den hintersten Pliitzen rangiert.
Die Modifikation des Original-Algorithmus' (NA2) ergibt aber doch eine
deutliche Verbesserung der Situation. Bei scharfen und geometrisch unver-
zerrten Bildern ist die Detektionsrate fiir mittlere bis grosse Muster wenn
nicht gut, so doch wenigstens akzeptabel. Bei sehr grossen Mustern kann
mit einer guten Leistung gerechnet werden ([122] und [156]). Fir mittlere
Mustergréssen konnte eventuell durch Erhohung des Sollwerts der Anzahl
Kantenpixel, die von der Vorverarbeitung detektiert werden sollen, eine zu-
satzliche Verbesserung erreicht werden.

Bei unscharfen Bildern versagt der Kantendetektionsalgorithmus wihrend
bei verzerrten Bildern die Position der Kantenpixel derart verschoben wird,
dass keine Deckungsihnlichkeit zwischen Muster und Objektfenster in den
bindren Kantenbildern erreicht werden kann. Da die Kantendetektion adap-
tiv arbeitet ~ einen fixen Anteil von Kantenpixeln garantiert — sind diese
zwei Verfahren, falls von Quantisierungsfehlern abgesehen wird, bei grossen
Mustern robust gegeniiber allen linearen Helligkeitstransformationen.

In den Detektionsratenverldufen von NA1 ist im iibrigen bemerkenswert,
dass die Detektionsraten bei grossen Mustern und Bildstorungstyp SALTY
wie auch NOISE fiir die unverinderten Bilder schlechter sind als fiir die
leicht verrauschten. Dies riihrt von der bereits bei der Definition dieser Kor-
relationsfunktion beschriebenen Tatsache her, dass das Ahnlichkeitsmass
Objektfenster mit wenigen, aber allesamt richtig gesetzten Pixeln gegeniiber
solchen mit vielen, aber teilweise falsch gesetzten Pixeln bevorzugt. D.h. ein
Korrelationsfenster mit nur einem einzigen an der richtigen Stelle gesetzten
Kantenpixel (Muster enthilt an der gleichen Stelle ebenfalls ein gesetztes
Pixel) erreicht eine Korrelation mit dem Wert Eins. Diese Objektposition ist
aber aufgrund des Korrelationswerts nicht mehr von der wahren Objektposi-
tion, die im unverrauschten Fall ebenfalls den Korrelationswert Eins liefert,
unterscheidbar.

Beide Verfahren, NA1 und NA2, sollten aufgrund dieser Ergebnisse
wenn moglich nur mit Mustergrossen von itber 25x25 Pixeln verwendet
werden! In diesem Bereich wird aber natiirlich auch Rechenaufwand wieder

35 Das Phianomen, dass fiir kleine Muster keine verwertbare Struktur mehr auftritt, wiir-
de auch eine abnehmende Leistung beim Bildstorungstyp FOCUS erwarten lassen.
Dort wird aber die stetige Zunahme der mittleren Detektionsrate mit wachsenden w-
Werten hauptsachlich durch mittlere und grosse Muster, die zuverlissiger aufgefun-
den werden, realisiert. Kleinste Muster werden also ebenfalls nicht mehr erkannt.
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erheblich grosser. Der Vorteil der einfachen, bindren Verarbeitung wird also
mindestens zum Teil wieder eliminiert!

5.3.5. Zusammenfassung der Resultate

Die ausgeglichenste Leistung iiber alle untersuchten Bildstérungstypen er-
reicht, wie zB. aus den Rangierungen in Tabelle 7 hervorgeht, die KKFMF
gefolgt vom Ahnlichkeitsmass von Moravec, der KKF und den mittelwert-
befreiten bzw. mittelwertskalierten Differenzmassen.

Die SSD und die SAD, die beide in sehr vielen Applikationen recht er-
folgreich verwendet werden, sind ungeeignet, falls zwischen dem Muster
und dem Suchfenster, selbst in kleinem Ausmass, multiplikative Helligkeits-
verschiebungen, wie sie z.B. bei Beleuchtungsinderungen auftreten, vorlie-
gen. Dasselbe, in leicht abgeschwichter Form, gilt auch fiir die NSSDMF,
die zusitzlich den Nachteil hat, dass sie auch bei unscharfen Bildern
schlechte Resultate liefert.

Bei den Korrelationsverfahren, die mit richtungscodierten Bildern arbei-
ten, ist der Sobeloperator dem Kirschoperator, ausser bei ‘Salt and Pepper’
Rauschen, vorzuziehen. Die Reduktion der Richtungsauflosung des Sobel-
operators (z.B. von 32 auf 8) geht mit einer leichten Verminderung der Ro-
bustheit gegeniiber den Stérungen und, wie beim Kirschfilter, mit unak-
zeptablen Detektionsraten bei sehr kleinen Mustern einher36.

Mit diesen Verfahren diirfen, besonders bei verrauschten (NOISE und
SALTY) oder in ihrer Helligkeit multiplikativ verinderten Bildern (IRIS),
schon mit verhltnisméssig kleinen Mustern gute bis sehr gute Resultate er-
wartet werden.

Die UKKF und die UKKFMF kénnen nur solange empfohlen werden als
scharfe und geometrisch unverzerrte Bilder vorliegen. Zudem muss unbe-
dingt mit grosseren Mustern gearbeitet werden (grosser als ca. 16x16 Pixel).
Die UKKFMF weist immer eine etwas bessere mittlere Detektionsrate auf.
Dies ist sowohl durch die geringfiigig bessere Robustheit gegeniiber den
Storungen, als auch durch die etwas kleineren Anspriiche an die Muster-
grosse zu erklaren.

Nishiharas Korrelationsalgorithmus weist fiir mittlere bis grosse Muster
eine gute Robustheit auf, die nur bei unscharfen oder geometrisch verzerrten
Bildern deutlich unter derjenigen der besten Korrelationskriterien liegt.

36 Ausser bei ‘Salt and Pepper’ Rauschen ist der Sobeloperator aber auch bei dieser
Aufldsungsreduktion dem Kirschoperator vorzuziehen.
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Die schlechtesten Resultate liefern die beiden Implementationsvarianten
von Nacks Verfahren. Die Modifikation des Originalalgorithmus' verbessert
das Verhalten zwar wesentlich, trotzdem sind aber immer grosse Muster
notwendig, um befriedigende Resultate zu erreichen. Wie bei allen Algo-
rithmen, die auf gefilterten Bildern arbeiten, muss auch hier mit besonders
grossen Leistungseinbussen bei unscharfen oder geometrisch verzerrten Bil-
dem gerechnet werden.

Die Auswertung der Resultate getrennt nach Sequenzenset, und damit un-
terschieden nach Mustertypus (texturhafte, kantenhafte bzw. ausgewihite,
kontrastreiche Muster), ergibt beziiglich der mittleren Detektionsraten kein
einheitliches Bild. Die entsprechenden Rangierungen weisen aber auf ein
prinzipiell sehr dhnliches Verhalten bei unterschiedlich gearteter Bildinfor-
mation hin.

Allgemein kann festgestellt werden, dass bei Sequenzenset 2 und 3
(EDGES und CHAOS) bessere mittlere Detektionsraten und charakteristi-
sche Werte (80%S etc.) auftreten als bei Sequenzenset 1 (TEXTURES).
Dieses Phéinomen ist aber eher auf die in Set 1 z.T. sehr schwache Textur
als auf den Bildtyp zuriickzufithren. Der Schluss, dass texturhafte Muster
schlechter zu detektieren sind, ist darum nicht zuldssig und in seiner Ten-
denz sogar falsch ([52])! Die Korrelationskriterien, wie sie hier untersucht
werden, sind speziell fiir diesen Fall sehr gut geeignet, da die Eindeutigkeit
des Resultats mit Texturinformation besser gewahrleistet werden kann als
mit (nicht allzu dichter) Kanteninformation.

Aus diesen Beobachtungen wird ersichtlich, dass der Bildinhalt die abso-
lute Leistungsfihigkeit der Korrelationskriterien ganz wesentlich beeinflusst
(eine Binsenweisheit). Die relative Leistungsfihigkeit, unabhingig von der
Art des Bildinhalts, bleibt aber in gewissen Grenzen erhalten. Dies fiihrt zum
Schluss, dass eine absolute Leistungsvorhersage nur mit genauer Kenntnis
der zu erwartenden Szenen moglich ist. Eine relative Voraussage scheint
aber mit guter Zuverlissigkeit, selbst mit geringen Vorkenntnissen, gangbar.

Die Resultate, aufgespalten in die Teilresultate der verschiedenen Se-
quenzensets, sind im Anhang E.2: Resultate, Tabellen beigeheftet.
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6. Rechenaufwand

6.1. Aligemeines

Der Rechenbedarf eines (Un-) Ahnlichkeitsmasses kann fiir eine Anwen-
dung ein ebenso wichtiges Kriterium sein wie die Robustheit gegeniiber
Bildstérungen. Ein perfekt arbeitender Algorithmus, der eine vorgegebene
Systemtaktrate nicht einhalten kann, ist ebenso unniitz wie ein Algorithmus
mit ungeniigender Detektionsrate, aber kleinem Rechenaufwand. Die rasante
Entwicklung der hochintegrierten Schaltungen verschiebt zwar diese Grenze
von Jahr zu Jahr in Richtung aufwendiger und leistungsfihiger Verfahren,
die dadurch neu nutzbare Rechenleistung kann aber in der Regel nicht voll
fiir die auf algorithmisch tiefem Niveau arbeitenden Rechenverfahren — wie
z.B. die Korrelationskriterien — eingesetzt werden. Vielmehr steigt bei klas-
sischen Realisationen in der Regel mit zunehmender Rechengeschwindigkeit
das Bediirfnis komplexere, iibergeordnete Algorithmen zu verwenden und
wesentliche Teile der verfiigbaren Rechenleistung fiir diese cinzusetzen. Die
grundlegenden Verfahren, werden hiufig ’Toolbox-artig® weiterbenutzt,
deren Resultate aber intelligenter weiterverarbeitet. So ist leicht vorauszu-
sehen, dass auch in absehbarer Zukunft die Rechenleistung bzw. der Re-
chenaufwand noch von Belang sein wird.

Der heutige Stand der allgemeinen, digitalen Signalprozessoren, wie auch
einiger RISC-Prozessoren (reduced instruction set computer), erlaubt ihren
Einsatz in Echtzeit-Bildanalysesystemen (z.B. 50Hz-Systemtaktrate). Zu-
mindest Teilaufgaben kénnen von ihnen selbstindig und geniigend schnell
gelost werden. Obwohl spezielle Hardwarelésungen (z.B. elektronische Lo-
sungen: [32] und [170]; analoge Implementation: [63]; optische Realisation:
[35]) grundsitzlich immer fiir hohere Geschwindigkeiten als allgemeine Pro-
zessorsysteme ausgelegt werden konnen, bietet der moderne Signalprozes-
sor, einzeln oder im Verbund, eine attraktive, einfach auf indernde Anforde-
rungen anpassbare Alternative.

In der Regel enthalten die Signalprozessoren, die zur Entlastung des Ein-
/Ausgangs-Buses haufig nicht in der von Neumann sondern in der Harvard-
Struktur mit getrenntem Daten- und Adressbus aufgebaut sind, mehrere
paralle] arbeitende Funktionsblocke. Diese erlauben z.B. gleichzeitig eine
Multiplikation, Addition und Adressrechnung durchzufiihren. Bei optimaler
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Programmierung konnen also unter Beriicksichtigung der Pipeline-Neben-
bedingungen, wie der Latenzzeit und dem Fiillgrad, und ohne verlangsamen-
den externen Datenzugriff pro Instruktionszyklus (etwa 40 bis 100ms, je
nach Prozessortyp) mehrere Operationen parallel bewiltigt werden. Als ty-
pische Funktionsblécke sind in der Regel eine ALU (arithmetic logic unit),
ein Multiplizierwerk, eine Adressrecheneinheit sowie interner Speicher (teil-
weise als Programm-/Daten-Cache organisiert) realisiert. Eine der wichtig-
sten Eigenschaften fiir die Signalverarbeitung ist aber die Fahigkeit die mei-
sten Operationen, die Multiplikation eingeschlossen, in einem einzigen In-
struktionszyklus37 bewiltigen zu kénnen

So leistungsfihig die heutigen Prozessoren auch sind, so wichtig sind
auch gute Compiler, die Hochsprachenprogramme effizient in Assembler-
befehle iibersetzen. Leider ist heute gerade in diesem Bereich bei den Si-
gnalprozessoren noch ein Defizit an Leistung zu spiiren. Obwohl gewisse
Fortschritte zu beobachten sind— z.B. werden vermehrt auch Parallel-
instruktionen unterstiitzt — sind doch immer noch wesentliche Geschwindig-
keitsunterschiede zwischen Hochsprachen- und optimierten Assemblerpro-
grammen im Bereich von vier bis im Extremfall zwanzig zu beobachten.
Diese Situation ist natiirlich unbefriedigend, da der Hardwarevorteil der Si-
gnalprozessoren gegeniiber allgemeinen Mikroprozessoren damit mindestens
zum Teil durch ungeniigende Softwarewerkzeuge wieder eliminiert wird.
Deshalb wird heute hiufig das Programmgeriist sowie Zeit-unkritische Teile
in einer Hochsprache und der rechenintensivste Teil des Programms (meist
innerste Schieife) in handoptimiertem Assembler geschrieben (z.B. [46]).

Da heute in der Bildanalyse in zunehmendem auch Masse Signalprozesso-
ren zum Einsatz kommen, soll der hier diskutierte Rechenaufwand der Kor-
relationskriterien zwar theoretisch, aber unter Beriicksichtigung der Fahig-
keiten dieser Spezialprozessoren analysiert werden38, Die wichtigste Annah-
me ist dabei, dass Multiplikationen und Additionen beziiglich der Ausfiih-
rungszeit gleichwertige Operationen sind, die teilweise sogar parallel ausge-
fihrt werden konnen. Dies steht im krassen Gegensatz zu der heute teilweise
tiberholten, gelegentlich aber immer noch benutzten Regel, dass Multiplika-
tionen, wegen ihrer vermeintlich grésseren Ausfilhrungszeit im Vergleich zu
Additionen, die Rechenlast stark dominieren. Bei der Verwendung von
Fliesskommazahlen (, wo die Addition wegen der notwendigen Normalisie-
rung und De-Normalisierung auch einen gewissen Aufwand bedeutet), wie

37 Dies gilt wegen der Pipelinestruktur der Signalprozessoren nicht fiir Einzeloperatio-
nen, sondern nur fiir Befehlsfolgen, die die Funktionsblécke optimal ausniitzen und
die Pipeline dauernd gefiillt halten.

38 Andersartige Zielsysteme fiihren zu anderen Resultaten.



6. Rechenaufwand Seite 79

auch bei einer wachsenden Zahl von Spezial- und general purpose Prozesso-
ren mit schnellem Multiplizierwerk, ist dies aber oft nicht mehr richtig.
Praktische Messungen an Signalprozessorimplementationen einzelner Korre-
lationskriterien bestitigen die Giiltigkeit dieser Bemerkungen.

Des weiteren werden bei der Bewertung des Rechenaufwandes die fol-
genden Annahmen gemacht: Der Adressrechenaufwand wie auch der Auf-
wand, der durch die Schleifenkontrolle, die Programm-Ablaufsteuerung, die
Initialisierung und andere Nebenaufgaben entsteht, wird vernachlissigt. Si-
gnalprozessoren konnen durch ihre spezielle Architektur diese Aufgaben
hiufig parallel zur eigentlichen Signalverarbeitung ausfiihren. Bei normalen
CPUs verursachen sie jedoch in der Regel einen Zusatzaufwand.

Verschiedene Methoden zur Umformulierung eines Korrelationsalgo-
rithmus' kénnen den Rechenaufwand drastisch reduzieren, ohne die Qualitit
des Resultats zu beeinflussen; andere wiederum stellen nur Approximationen
an die korrekte Rechnung dar. Ein Verfahren den Rechenaufwand zu redu-
zieren ohne das Resultat — die Position des detektierten des Extremwerts der
KKF - zu verindern ist z.B. das vorzeichenbehaftete Quadrieren der KKF
zur Elimination der aufwendigen Wurzelberechnung3® (eindimensionaler
Fall: G1.13). Jede Wurzeloperation wird damit durch eine Multiplikation und
eine Betragsbildung ersetzt®. -Demgegeniiber kann die Reduktion des
Rechenbedarfs durch eine spezielle Suchstrategie zur Bestimmung der Posi-
tion des Extremwerts, bei der das entsprechende Ahnlichkeitsmass nur noch
an speziell ausgewdihlten Positionen ausgewertet wird, zu einem vollig
anderen Resultat fitlhren als der voll durchgerechnete Korrelationsal-
gorithmus. Solche, das Resultat méglicherweise modifizierende Verfahren
werden hier nicht diskutiert (siehe z.B. [67)).

Zr s{x+u)

KKF(x) = (13a)
}Zrz(u) 2 ?(x+u)

39 Beim Signalprozessor Texas Instruments TMS320C30: Fiir maximale Préizision— 32
Bit Wurzelberechnung: 49 Instruktionszyklen ([177]); eine Multiplikation dauert 1
Instruktionszyklus und ldsst gleichzeitig noch eine ALU-Operation zu; siehe auch
[117] fiir ein dhnliches Vorgehen.

40 Die Betragsbildung ist nur notwendig, falls im Suchfenster oder im Muster negative
Werte auftreten.
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_mKF'(x):“"“{g’(i“”’:i{g’(“"‘(’”“)} st
2ru)- 25 (e ) Nenner (x

(13b)

Weitere Betrachtungen zu den Rechenlasten finden sich auch in [10],
[171, [20], [33], [41], [46], [67], [68], [71], [147], [148] und [172]. Beson-
ders interessant ist dabei der Beitrag von Siegel et al. ([147]). Die Uberein-
stimmung mit den hier vorgestellten Resultaten ist aufgrund dhnlicher An-
nahmen sehr gut.

6.2. Verminderung des Rechenaufwandes

Im folgenden werden einige, bei der Bestimmung des Rechenaufwands
beriicksichtigte Verfahren diskutiert, die ohne Resultatverfilschung zur
Verminderung der Rechenlast der Korrelationskriterien beitragen konnen.

6.2.1. Extremwertsuche

Bisweilen ist einzig die Position des Extremwerts von Interesse. Die Kor-
relationswerte selber werden nicht benétigt. Mit Hilfe dieser Reduktion der
Anspriiche an die Qualitiit der Resultate ist es beispielsweise moglich, die
Rechenlast bei allen (Un-) Ahnlichkeitsmassen, die in einen Nenner und
Zahler zerlegbar sind, durch Beseitigung der Division zu reduzieren. Dies
gelingt aber nur solange die Division aufwendiger zu berechnen ist als zwei
Multiplikationen (sowie einige Vergleiche und Zuweisungen, siehe Fig.19),
was heute noch bei den meisten Prozessoren zutrifft. Die Bestimmung der
Position maximaler Ahnlichkeit zB. mit Hilfe der KKF kann — zur Elimi-
nierung der normalerweise aufwendigeren Division*! — demnach im ein-
dimensionalen Fall folgendermassen durchgefiihrt werden (Fig.19,
PASCAL-ahnliche Notation; siche auch G1.13, 14 und 15):

0
Zéhler(x) _  MaxZahlerBisher
K = > 14
KF(x) Nenner(x) MaxNennerBisher (14)
?
= Zihler(x)- MaxNennerBisher > Nenner(x)- MaxZahlerBisher 15)

41 43 Instruktionszyklen beim TMS320C30 fiir 32 Bit Fliesskommazahl und maximale
Genauigkeit ([177]).
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PROCEDURE GetMaxKKFPosition;, {Bestimmung der Position}

{des Extremwerts (Max)}
VAR x: INTEGER,; {lokale Definitionen}
MaxZahlerBisher, MaxNennerBisher: REAL;

BEGIN {GetMaxKKFPosition}
MaxZahlerBisher:= Z&hler{0]; {Initialisierung mit ersten Werten}
MaxNennerBisher:= Nenner[0];  {Z&hler, Nenner, MaxPosition, MaxX}

MaxPosition:= 0; {sind global definiert}
FOR x:= 1 TO MaxX DO {Suche nach Maximumposition}
BEGIN

IF (Zahler{x]sMaxNennerBisher) >
(Nenner{x]*MaxZahlerBisher) THEN

BEGIN {neues Maximum gefunden}
MaxZahlerBisher.= Zahler{x];
MaxNennerBisher:= Nenner{x];
MaxPosition:= x;

END;

END;
END; {GetMaxKKFPosition}

Fig.19; Bestimmung der eindimensionalen Position des maximalen Korre-
lationswerts (MaxPosition) ohne Division (siehe auch GI.15, anwendbar
auf KKF, KKFMF, MOR, NSSDMF, NA1 und NA2). Eine Division
(inkl. Extremwertsuche) wird damit durch zwei Multiplikationen sowie je
einen Vergleich, einen Entscheid und 1.5 Zuweisungen*? ersetzt.

Die Suche der Minimumposition bei der SSDMS kann in #hnlicher
Weise abgeindert werden (G1.16). Somit entfillt die aufwendige, fiir jedes
einzelne Korrelationsfenster notwendige Division. Im Prinzip wird bei der
Detektion des Extremwerts getestet, ob folgende noch nicht vereinfachte
Ungleichung gilt43 (eindimensionaler Fall):

- 3 ol 3w 2
Y- ——slx ) < D) (i ) (16)
=0 ;s(x, +&) w0 gs(xw." +&)

42 Dies gilt unter der Annahme, dass die Ungleichung 15 im Mittel in der Hilfte der Fille
erfullt ist. «

43 Um die Mittelwertbildung, d.h. die Division der Helligkeitssummen durch die Anzahl
Musterpixel zu umgehen, konnen in diesem Fall alle Mittelwerte durch die in den ent-
sprechenden Fenstern enthaltenen Summen der Intensititswerte ersetzt werden.
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Falls Ungleichung 16 gilt, so ist x; als neues Temporir-Minimum x;;,, zu
betrachten und fiir den Vergleich mit dem Korrelationswert der nichsten Po-
sition (i+1) zu benutzen. Die Umformung — erreicht durch Ausmultiplizieren

umax amax 2
der Ungleichung und Erweiterung mit dem Term {Zs(x, +&)- Y s(x, + 4‘,‘)} -
=0 w0
ergibt eine Formel, die anstelle der Division elf Multiplikationen enthlt.

Das Ausmultiplizieren des Quadrats der Differenzen lohnt sich ibrigens
in der Regel genauso, wenn die Division nicht eliminiert werden soll. Die
pixelweise Skalierung (G1.16) bzw. Mittelwertbefreiung muss nach dem
Ausmultiplizieren nur noch einmal pro Korrelationsfenster durchgefishrt
werden, da die Skalierungs- bzw. Mittelwertbefreiungs-Terme nun ausser-
halb der Summation stehen (G1.17 und 18):

g{{r(u)— } {s(x +u)- }} Z{r(u ) - s(x+u) } - {-—i;j-}z an

ax + 1

Zr () - 2 Zr u)s(x+u)+{ }Zs (x+u) (18)

Bei der SSD — und damit auch bei der SSDMF (siche G1.17) — kann sich
das Ausmultiplizieren ebenfalls auszahlen, falls die Berechnung nicht iber
Look-up-Tabellen erfolgt und verglichen mit der Suchfenstergrosse nicht
sehr grosse oder kleine Muster benutzt werden.

6.2.2. Mittelwerte, Energieterme und Laplacefilterung
Die in der KKF und anderen (Un-) Ahnlichkeitsmassen erscheinende

Energie {mza frz(u, v)} bzw. die Varianz des Musters muss eigentlich nicht
v=0 w=0

berechnet werden, da sie fiir alle Positionen im Suchfenster konstant ist.
Dieser Term hat darum - rein additive bzw. multiplikative Verkniipfung
vorausgesetzt (z.B. nicht gegeben bei MOR) — keinen Einfluss auf die Posi-
tion des Extremwerts.
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Die Energieberechnung im Suchfenster {wix iﬂs’ (x+u,y+ v)}, zB. bei der
V0 u=0

KKF, der MOR, oder der SSDMS, muss hingegen fiir jede einzelne Posi-
tion im Suchfenster durchgefiihrt werden®. Sie kann jedoch derart modifi-
ziert werden, dass — vom Initialisierungsaufwand abgesehen — pro Position
nur zwei Additionen und zwei Subtraktionen ausgefiihrt werden miissen.
Dabei wird jeweils vom horizontal um ein Pixel verschobenen Resultat der
vorherigen Energieberechnung Gebrauch gemacht (Fig.20). Von diesem
Resultat muss nur noch die Energie der letzten Pixelkolonne weg- und die-
jenige der neuen Pixelkolonne dazugezahlt werden. Die Energien der um ein
Pixel vertikal verschobenen Pixelkolonnen werden dann in #hnlicher Weise
aktualisiert: Die Energie des obersten Pixels wird abgezihlt und diejenige
des neuen Pixels (unten) dazugezahlt. Natiirlich wird bei der Anwendung
dieser Methode mehr Speicherplatz, nimlich zur Speicherung der Energien
aller Pixelkolonnen, benotigt.

Das gleiche Verfahren kann auch bei der Filterung mit dem Laplaceopera-
tor (Operator in Mittelwertbildung und Subtraktion des zentralen Hellig-
keitswerts auftrennen, Sxis* +6xis +2 Additionen und xis* Multiplikationen)
oder bei der Bestimmung des Intensitéitsmittelwerts benutzt werden. Dies ist
z.B. bei der Berechnung der KKFMF moglich, deren Nenner zudem vorteil-
hafterweise ausmultipliziert wird (nur Korrelationsfensterteil) und die einzel-
nen Terme separat berechnet werden (G1.23, [117], [148], [156]45). Zusitz-
lich kann die resultatmissig vollig unnétige Mittelwertbefreiung des Korrela-
tionsfensters im Zahler, wie bei der UKKFMF, ausgelassen werden (G1.19):

UKKFMF(x, y) = zz{r(uv) }sCe+u,y+9) - 7))

=g|§{r(u,v)—r‘}-s(x+u,y+ v) 19)

e pa—
konstant in x und y

44 Sonst kann anstelle der KKF auch die SSD, die UKKF oder die Korrelation von
Moravec ausgewertet werden, da im Fall konstanter lokaler Energie im Suchfenster
diese Ahnlichkeitsmasse dquivalent sind und darum ihre Extrema an derselben Posi-
tion aufweisen.

45 In dieser Literaturreferenz ist bei der entsprechenden Formel ein kleiner Fehler zu
korrigieren. Das Quadrieren bei der Berechnung der Suchfenstervarianz ist vergessen
gegangen.
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Suchfenster six,y)
IENREENS
AT

Korrelationsfenster ofx,y/

Korrelationsfenster ofx + 7,y)

Kolonne kollx,y)

Kolonne kolix +umax + 1,y)

ox+1,y) =v§“§s2(x+l+u,y+v)

v=0 u=0
-2 Zf(xd»u y+v)- Zs x y+v)+2s x+umax+1,y+v)
v=0 w0
=o(x,y)-kol(x,y)+ kol(x +umax +1,y) (20)
zusitzlich:

%
= I - +

kolfx,y + 1) = kolix,y) - s'fx,y) + s'(x,y+vmax+1)

Rechenaufwand (ohne Quadrieren von s(x+u,y+v)):
xlr-xls +2(a-1)xls + a-xir, + 2(a 1)a Additionen/Subtraktionen(21)

Inlh;lllzm) M lm o( wu

aller X, y+v]

i Wg"z: ; ot Ixpro i:le "‘;’;:v)n

gegeniiber: a* - xIr? Operationen bei direkter Rechnung! 22)

wobei: x/r: Mustergrosse (quadratisch, Kantenl4nge in Pixeln)
xls = yls = umax+1=vmax+1.
Suchfenstergrosse (quadratisch, Kantenlinge in Pixeln)
a=xis — xir +1: Anzahl Korrelationen (nur eine Richtung)

Fig.20; Reduktion des Aufwandes bei der Bestimmung der lokalen Such-
fensterenergie durch Verwendung benachbarter Energieresultate (sieche
auch "fast normalization” in [20]).
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gg{r(u,v)—F}«s(x+u,y+v)
(ng{’(“,v)"-}zx‘z‘zf&+u,y+v)—xls-yls-mz)
(23)

KKFMF(x, y) =

Falls geniigend Speicher vorhanden ist, kann der Rechenaufwand bei ver-
schiedenen Verfahren weiter reduziert werden, indem die Quadrate aller
Suchfenster-Pixelwerte fiir die Energie- oder Varianzenberechnung voraus-
bestimmt und zwischengespeichert werden ([27]). Dies fillt bei einem Si-
gnalprozessor aber weniger ins Gewicht, da er ja in der Lage ist gleichzeitig
eine Multiplikation und eine Addition auszufiihren. Beim Vorausquadrieren
kann von dieser Eigenschaft meist kein Gebrauch gemacht werden.

6.2.3. Verwendung von Frequenztransformationen

Die Terme der KKF sowie die UKKF lassen sich natiirlich auch iiber Fre-
quenztransformationen bestimmen. Dazu kénnen z.B. die Fourier-Transfor-
mation (Fast Fourier Transform, FFT; [20], [68], [102], [144], [151]), die
Hartley-Transformation oder auch eine separierbare Version der Hartley-
Transformation zusammen mit den entsprechenden Korrelationstheoremen
([24]) verwendet werden. Dieses alternative Vorgehen bringt aber erst bei
grosseren Suchfenstern (ab etwa 64x64 Pixel) eine Verringerung der Re-
chenlast, da der Rechenaufwand dieser indirekten Berechnungsart ungefihr
proportional zu xis-{xis-In(xis)} steigt und damit bei kleinen Suchfenstern

noch grosser ist als bei der direkten Rechnung mit einem Aufwand, der sich
im wesentlichen proportional zu #*xlr* verhilt (der Einfachheit halber sei
hier angenommen, dass das Suchfenster quadratisch sei und der Wert der
Kantenldnge als ganzzahlige Zweierpotenz darstellbar ist)#6. Selbst bei
Suchfenstern von 64x64 Pixeln ist im Experiment noch kein Vorteil der
FFT-basierten Rechnung auszumachen, da dann, zumindest bei den heutigen
Signalprozessoren, ein Teil der Daten ausserhalb des Prozessorchips abge-
legt werden miissen und damit das Rechenwerk durch die limitierende Spei-
cher-Ein-/Ausgangsbandbreite zusatzlich gebremst wird. Die Berechnung
der KKF z.B. iiber die echte bzw. die separierbare, zweidimensionale

46 In der Dissertation von M. J. Hannah [67] wird eine &hnliche Aussage gemacht. Die
Berechnung der KKF iiber die FFT soll (auf einer PDP 8) erst ab Suchfenstergréssen
von 100x100 und Mustergrossen von 15x15 Pixel schneller gegeniiber der direkten
Rechnung sein.
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Hartley-Transformation ist trotz den nur reellwertigen Operationen etwa
gleich aufwendig wie die Rechnung mit Hilfe der FFT, da im ersten Fall die
beiden Richtungen nicht separierbar sind und damit diese Transformation am
schnellsten wiederum iiber die FFT berechnet wird und im zweiten Fall das
Korrelationstheorem relativ kompliziert ist ([24]).

Der Rechenaufwand fiir die Berechnung der KKF mit Hilfe der FFT stellt
sich folgendermassen dar: (nach Brigham, [30], S.185 und 205; nur der
Zihler wird iiber die Transformation berechnet; ohne Windowing; nur fiir
Suchfensterdimensionen xis, die ganzen Zweierpotenzen entsprechen und
quadratische Such- und Referenzfenster; reelle Operationen):

Additionen:  (3-x/s+xir)- FFTAdd + 2a - IFFTAdd +

2xls? +xlr® + xir -xIs + 2(xls +a)(a—1)+a-xir 24
Multiplikationen: (3- xIs + xir )- FFTMul + 5x/s® + 2a- IFFTMul + xir® + a* (25)
Divisionen: 4’ (26)
Wurzeln: a 27

wobei:
xir: Muster-Kantenléinge (Annahme: quadratisches
Referenzfenster, xir = yir = umax +1=vmax +1)
xs: Suchfenster-Kantenlinge (Annahme: quadrati-
sches Suchfenster, xIs = yls)
a=xls—xir +1: Anzahl Korrelationspositionen auf einer Zeile

bzw. Kolonne

FFTAdd=xis1d(xis): Anzahl Additionen fiir eine eindimensionale
FFT, komplexe Eingangswerte (Id: Logarith-
mus zur Basis 2)

FFTMul=22xis 1d(xls ): Anzahl Multiplikationen fiir eine eindimensio-
nale FFT, komplexe Eingangswerte

IFFTAdd=2xls 1d(xls):Anzahl Additionen fiir eine eindimensionale,
inverse FFT, komplexe Eingangswerte

IFFTMul=2xis1d(xls}:Anzahl Multiplikationen fiirr eine eindimen-
sionale, inverse FFT, komplexe Eingangswerte

Der in den Formeln 24 bis 27 festgehaltene Rechenaufwand beinhaltet die
folgenden Teilaufgaben:
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Vorwirtstransformation Muster;
(xis + xir)-FFTAdd Additionen

(xis + xir)- FFTMul Multiplikationen

Vorwirtstransformation Suchfenster:
2-xls-FFTAdd Additionen
2-xls- FFTMul Multiplikationen

(komplexe) Multiplikation der Spektren:
2xis* Additionen
4xis* Multiplikationen
Musterenergie:
xir* Additionen
xir* Multiplikationen (parallelisierbar)
Suchfensterenergie (siehe Fig.20):
xlr -xls +2(a—1)xIs +a- xir +2(a—1)a Additionen
xis* Multiplikationen
Multiplikation der Muster- mit der Suchfensterenergie (Nenner KKF):
a* Multiplikationen

Fir das nachstehende Beispiel werden die aufwendigen Divisionen und
Wurzeloperationen durch insgesamt 34 Multiplikationen und 3.52* Additio-
pen ersetzt (Additionen: inkl. Subtraktionen, Vergleiche, Entscheide und Zu-
weisungen. Siehe G1.13 und Fig.19, Annahme: Nur positive Pixelwerte).

Beispiel: xIs=32, xIr =16 = ca. 87700 Instruktionen’. Bei direkter
Rechnung: ca. 79'800 Instruktionen (siche
Tab.10 und Fig22.1I, keine parallelen
Operationen!).

6.2.4. Richtungsfilter

Fir die Bestimmung des Rechenaufwands des Sobeloperators (SES1,
SES2; inklusive Division, arctan-Berechnung und Quantisierung) wird eine
Look-up-Tabelle der Grosse 2*™x ¢ Bit vorausgesetzt, wobei 2" die Anzahl
unterscheidbarer Intensititen im Originalbild und 2° die Richtungsquantisie-

47 Die Divisionen und Wurzeloperationen wurden gemiiss Fig.19 und G1.13 ersetzt, um
fiir beide Realisationen gleiche Bedingungen zu schaffen.
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rung des Helligkeitsgradienten bezeichnet48. Aus der Berechnung aller be-
nétigten horizontalen und vertikalen 3-er Summen (siche Anhang A.1: No-
menklatur) und Verwendung dieser Look-up-Tabelle resultiert ein Auf-
wand4® — wiederum ohne Overhead und Adressierung — von 9xis® +12xls
Additionen und 2x/s* + 4xis Multiplikationen.

Das Kirschfilter mit seinen 8 Masken — je eine pro Richtung — wird mit
einem Aufwand von 22xIs* Additionen, 9xis* Multiplikationen, 8xIs* Betrags-
bildungen sowie je 7xis* Vergleichen und Entscheidungen veranschlagt. Bei
Jjedem Pixel im Suchfenster wird die erste Kirschmaske direkt gerechnet, in-
dem zuerst alle Pixel mit Gewicht 3 und alle Pixel mit Gewicht -5 getrennt
aufsummiert und dann entsprechend gewichtet werden. Jede weitere Mas-
ke — am selben Ort (x,y) — wird durch Korrektur des vorherigen Resultats
berechnet. Ein Pixel muss dabei, gewichtet mit dem Multiplikator 8, dazu-
und ein zweites Pixel, mit dem selben Multiplikator, abgezihlt werden. D.h.
an jedem Ort im Suchfenster kommt neben den schon gerechneten acht Ad-
ditionen und zwei Multiplikationen fiir die Berechnung der ersten Maske
noch je eine weitere Addition, Subtraktion und Multiplikation (gleichzeitige
Gewichtung beider Korrekturwerte) pro zusitzliche Maske hinzu. 8 Betrags-
bildungen und je 7 Vergleiche und Entscheidungen werden schliesslich zur
eigentlichen Bestimmung der Intensititsrichtung benétigt. Diese Betrachtun-
gen fithren zu einem, verglichen mit dem Sobeloperator, grossen Rechenauf-
wand. Durch eine etwas andere Betrachtungsweise liesse sich der Kirsch-
operator aber wie der Sobeloperator relativ einfach auf Hardware abbilden

([25D.

Bei der SES1 und der SEK1 kann zudem die Wurzeloperation beim Un-
dhnlichkeitsmass weggelassen werden, da sie die Position des Extremwerts
nicht verschiebt.

48 Figr n=6 und 32 unterscheidbare Richtungen (32=25 =5 ¢=5) muss somit ein Speicher
von 218x5Bit bereitstehen. Der Term +3' in der Grossenberechnung der Look-up-
Tabelle entsteht durch die maximal mégliche Bitzah! des Resuiltats des horizontalen
bzw. vertikalen Gradienten (n+3 Bit). Die Multiplikation mit 2 ist durch die Tatsache
gegeben, dass sowohl der horizontale wie auch der vertikale Gradientenwert als Ein-
ginge fir die Look-up-Tabelle dienen. D.h. neben der arctan-Berechnung wird mit
diesem Speicher zusitzlich auch die Division durchgefiihrt.

49 Die Vorbereitung des Look-up-Tabellen-Eingangswertes (Verkniipfung des horizon-
talen und vertikalen Gradientenwertes) benotigt je x/s2 Multiplikationen und Additio-
nen.



6. Rechenaufwand Seite 89

14)
Fig.21: Maske des Laplace-Gauss-Operators fiir w=2 (I) und w=8 (II).

6.2.5. Laplace-Gauss-Operator und Operator von Nack

Die Rechenlast des Laplace-Gauss-Filters (NIS) ist ohne besondere Vor-
kehren zur Rechenzeitverkiirzung sehr gross. Es ergeben sich FD?.xis
Additionen und gleich viele Multiplikationen (FD: Kantenabmessung des
Filterkerns). Die notwendige Binarisierung des Resultats ist dabei nicht be-
ricksichtigt. Nishihara ([124]) verwendet eine Approximation dieses Filters
durch die Differenz zweier Gauss-Operatoren (oft mit DoG abgekiirzt,
Difference of Gaussians; siehe Laplace-Gauss-Operator, Fig.21), was
wegen der Separierbarkeit des Gauss-Operators den Rechenaufwand auf
(2-FD+1)-xIs* Additionen/Subtraktionen und 2.FD-xis* Multiplikationen
reduziert¢ (Multiplikationen und Additionen sind parallelisierbar). Der Be-
stimmung des Rechenbedarfs wurde diese Anniherung zugrunde gelegt. Die
Versuche wurden allerdings mit dem abgetasteten Originalfilter durchge-
fiihrt.

Wie beim Laplace-Gauss-Operator wird auch beim Filter, das von Nack
vorgeschlagen wird der Rechenaufwand fiir die Binarisierung des Resultats
und fiir die Bestimmung der adaptiven Schwelle nicht in die Rechenlast mit-
einbezogen. Deswegen werden nur 11x/s* Operationen beriicksichtigt (pro
Pixel im Suchfenster 4 Subtraktionen, 4 Absolutwertbestimmungen und 3
Additionen).

50 Diese Formel geht von zwei gleich grossen Gauss-Operatoren aus, deren Resultate
voneinander subtrahiert werden. Eigentlich konnte der eine Gauss-Filterkern aber
kleiner gewihlt werden, so dass real ein geringerer Aufwand entstiinde. In den weite-
ren Betrachtungen zum Rechenaufwand wird aber von zwei gleich grossen Gauss-
Operatoren ausgegangen (Grosse: Siehe Anhang A.1: Nomenklatur).



Seite 90

6.2.6. Zusatzaufwand

Durch das Ignorieren des Zusatzaufwandes (Rechenlast fiir Adressrech-
nung, Schleifenkontrolle etc.) ergibt sich ein optimistischeres Bild der Re-
chenlast als tatsichlich im besten Fall zu erreichen ist. Trotzdem haben
Messungen der Rechenzeit an einem TMS320C30-System mit teilweise
handoptimiertem Assemblercode eine relativ gute Ubereinstimmung mit den
unten aufgetragenen Rechenlasten gezeigtst.

6.3. Rechenaufwand der Korrelationskriterien
Die oben diskutierten Rechenlasten der Teilschritte werden nun zum Ge-
samtrechenaufwand der einzelnen Korrelationsalgorithmen zusammengefiigt.

6.3.1. Gesamter Rechenaufwand fiir die KKF

Fur die KKF soll der gesamte Rechenaufwand, sowohl bei beziiglich Re-
chenaufwand optimierter, als auch nicht optimierter Vorgehensweise, ex-
emplarisch bestimmt werden (Aufwand II respektive I, siche Tab. 8). Die
entsprechenden Angaben fiir die weiteren, hier ebenfalls untersuchten Korre-
lationskriterien werden in den Tabellen 9 und 10 gegeben, aber nicht mehr
im Detail erlautert. Alle notwendigen Teil-Rechenschritte wurden oben dis-
kutiert.

Zur Erinnerung:

vimf’(“ﬂ)-s(x+u,y+ v)
KKF(x,y) = v=0 gm0 (28)

Jggrz(u,v)-ggsz(x+u,y+v)

51 Ca. 75% Mehraufwand gegeniiber der theoretischen Rechenaufwandanalyse wurde
gemessen (Zeitmessung, nicht Messung der Anzahl Instruktionszyklen!). Das scheint
eine relativ grosse Differenz zu sein, beriicksichtigt man aber die optimistischen An-
nahmen und die Tatsache, dass beim Experiment nur der innerste Teil der Schleife
handoptimiert wurde, der verwendete C-Compiler einen relativ schlecht optimierten
Code erzeugt und insbesondere prozessorexterne Daten- und Programmzugriffe den
Ablauf wesentlich verlangsamen, ist die Ubereinstimmung zwischen Theorie und Ex-
periment dennoch bemerkenswert.
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Berechnung von: Aufwand I Gewicht I Aufwand IT Gewicht I
A axxir? Add. 1 a’xirr MAC 1

a*xir* Mul. 1
B xIr? Add.5? 1 xIrr MAC 1
xIr* Mul. 1
C xIs> Mul. 1 xIs*> Mul. 1
D (Fig.20, G1.21) | xirxis+2(a-1)xis+ xlrxis+2(a-1)xls+
axir+2(a-1)a Add. 1 axlr+2(a-1)a Add. 1
E a* Mul, 1 a Mul 1
F a Wur. 49 ([178]) wird nicht berechnet!
G a* Div. 43 ([178]) wird nicht berechnet!
H 3a® Add. 1 wird nicht berechnet!
1(G1.1353) wird nicht berechnet! a* Mul. 1
LL.(GL1S, Fig.19) wird nicht berechnet! 5.5a* Mul./Add. 1

Tab.8: Rechenaufwand bei der Bestimmung der Maximumposition der
KKF aufgespalten in die verschiedenen Teilaufgaben. Fall II: Aufwand,
der bei Signalprozessorimplementationen resultiert, wenn sowohl die
'MAC'-Instruktionen (multiply and accumulate) verwendet, als auch die
aufwendigen Quadratwurzeln und Divisionen ersetzt werden (Rechen-
schritte F, G und H werden durch I und J ersetzt, sieche unten)?.

Folgende Teilschritte zur Bestimmung der Maximumposition der KKF
konnen unterschieden werden:

A: vi"ui"r s(x+u,y+v) B: mznui“rz(u,v)

vl =0 v} el
C: s*(x,y) D: viumi‘sz(x+u y+v)

vl =0

E: vi"uiurz(u,v)owi"mzusz(x+u,y+v) F: Nenner(x,y)=+-

o Jyr) por per)
G: KKF(x, y) _ Zaer(x.y) H: Extremwertsuche (normal)

*77"" Nenner(x,y)

52 Subtraktionen, Vergleiche, Entscheide und Zuweisungen werden zu den Additions-
operationen gezihit!

53 Es wird angenommen, dass der Zihler, da keine negativen Pixelintensititen auftreten
sollen, nur positive Werte annehmen kann und somit die Betragsbildung aus Gl.13
uberfliissig ist!

54 g=xIs-xIr+1: Anzahl Korrelationspositionen (nur eine Richtung); xls: Suchfenster-
Kantenlinge; x/r: Muster-Kantenliéinge.
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I: Zanler'(x,y) = Zahler*(x,y) J: Extremwersuche (Fig.19)

Die Teilschritte zur Bestimmung der Maximumposition der KKF verur-
sachen den in Tabelle 8 festgehaltenen Rechenaufwand.

Die Zusammenfassung von Tabelle 8 ergibt insgesamt, unter Beriicksich-
tigung der jeweiligen Gewichtung der Operationen, den folgenden Aufwand
(gemessen in #quivalenten, 'ein-Zyklus-fahigen' Instruktionen wie z.B.
MAC: Addition parallel zu Multiplikation):

Fall I (‘brute force’ Rechnung):
2a*xIr? + xls? + 98a? + 2xIr? + xIr-xls + 2xIs-a + xlr-a- 2xIs - 2a (29)

Fall I (fiir den Signalprozessor optimierte Implementation):
aixIrt + xis? + 9.5a% + xIr* + xIr-xls + 2xls-a + xIr-a-2xls-2a  (30)

6.3.2. Diskussion des Rechenaufwandes der einzelnen
Korrelationskriterien

In den Tabellen 9 und 10 wird der Rechenaufwand in Anzahl Instruktio-
nen fiir jeden Korrelationsalgorithmus einerseits fiir die ‘brute force’ Metho-
de und andererseits fiir eine optimierte Signalprozessorimplementation spe-
zifiziert. Bei der Optimierung wurden alle der oben diskutierten Methoden
zur Verkleinerung der Rechenlast ausgeniitzt. Als Ausnahme muss hier die
Berechnung der Musterenergie bzw. Mustervarianz bei der KKF, der
KKFMF und der NSSDMF aufgefiihrt werden. Diese relativ wenigen, zur
Berechnung der korrekten Extremwertposition eigentlich unnétigen Opera-
tionen (weil betragsmaissig unabhéngig von x und y) werden mitgezihit.

Additionen und Multiplikationen werden bei der Betrachtung der totalen
Rechenlast gleich gewichtet, wihrend die Divisionen mit dem Gewicht 43
und die Wurzeloperationen mit dem Gewicht 49 belegt werden (Anzahl In-
struktionen im Vergleich zur Addition oder Multiplikation beim Signalpro-
zessor TMS320C30, siche [178]). Diese Gewichtung reprisentiert nur die
Verhiltnisse beim Signalprozessor TMS320C30! -Neben den oben erwihn-
ten, Rechenzeit vermindernden Methoden kénnte auch durch Abstriche bei
der Priazision der Rechnungen (bei der iterativen Bestimmung von Division
und Wurzel) die Zahl der Instruktionen reduziert werden. Diese Moglichkeit
wird aber nicht beriicksichtigt.
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Alg, alxilr | xis? a2 xirt | xisxlr | xIsa | xlra | xIs a
KKF 2 1 98 2 1 2 1 -2 -2
KKFMF 2 1 103 4 2 4 2 -4 -4
MOR 2 1 54 4 2 4 2 -4 -4
NSSDMF 2 2 109 3 2 4 2 -4 -4
SSD 2 2 6 2 0 0 0 0 0
SAD 3 0 3 0 0 0 0 0 0
SSDMF 2 2 12 3 1 2 1 -2 -2
SADMF 4 0 [ 2 1 2 1 -2 -2
SSDMS 2 1 56 3 2 4 2 -4 -4
SADMS 4 0 48 1 1 2 1 -2 -2
SES1 45 11 3 0 0 0 0 16 0
SES2 4.5 11 3 0 0 0 0 16 0
SEK1 45 53 3 0 0 0 0 0 0
SEK2 45 53 3 0 0 0 0 0 0
UKKF 2 6 3 0 0 0 0 6 0
UKKFMF 2 6 3 2 0 0 0 6 0
NIS 2 4FD+1 3 0 0 0 0 0 0
NA1 2 12 50 0 1 2 1 -2 -2
NA2 2 12 53 1 1 2 1 -2 -2

Tab.9: Anzahl notwendiger Instruktionen der Korrelationsverfahren fiir
die ‘brute force’ Implementationen aufgespalten in die verschiedenen Ter-
me35. Die Suche nach der Position des Extremwerts ist mit 3.a2? Operatio-
nen in diesen Zahlen eingeschlossen. Wurzein sind mit dem Multiplikator

49, Divisionen mit dem Multiplikator 43 gewichtet worden. FD: Kanten-

lange des Laplace-Gauss-Filters.

Bei den folgenden Analysen ist auch zu beriicksichtigen, dass z.B. binire
Operationen gleich gewichtet werden wie Fliesskommaoperationen. Dies ist
natiirtich keine faire Betrachtungsweise. Jede andere Gewichtung erscheint
aber ebenfalls willkiirlich und von der betrachteten Hardware abhingig. Es
gilt auch zu bedenken, dass gewisse Operationen durch Einsatz von Look-
up-Tabellen gegeniiber den betrachteten Implementationen wesentlich ver-
einfacht und beschleunigt werden kénnten (z.B. SSD, SAD).

55 a=xis-xIr+I:Anzahl Korrelationspositionen (nur eine Richtung); xls: Suchfenster-
Kantenlinge; x/r: Muster-Kantenlinge.
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Alg. axirz| xIs? @@ xir? | xlsxir | xlsa | xira | xis a
KKF 1 1 9.5 1 1 2 1 -2 -2
KKFMF 1 1 14.5 3 2 4 2 -4 -4
MOR 1 1 13.5 3 2 4 2 -4 -4
NSSDMF 1 2 20.5 2 2 4 2 -4 -4
SSD 1 2 6 1 0 0 0 0 0
SAD 3 0 3 0 0 0 0 0 0
SSDMF 1 2 12 2 1 2 1 -2 -2
SADMF 4 0 6 2 1 2 1 -2 -2
SSDMS 1 1 18 1 2 4 2 -4 -4
SADMS 4 0 48 1 1 2 1 -2 -2
SES1 35 11 3 0 0 0 0 16 0
SES2 45 11 3 0 0 0 0 16 0
SEK1 35 53 3 0 0 0 0 0 0
SEK2 45 53 3 0 0 0 0 0 0
UKKF 1 6 3 0 0 0 0 6 0
UKKFMF 1 6 3 2 0 0 0 6 0
NIS 1 2FD+1 3 0 0 0 0 0 0
NA1 1 12 9.5 0 1 2 1 -2 -2
NA2 1 12 12.5 1 1 2 1 -2 -2

Tab.10: Anzahl notwendiger Instruktionen der Korrelationskriterien fiir
die optimierten Implementationen aufgespalten in verschiedene TermeSs.
Diese Zahlen gelten fiir Signalprozessoren mit der Moglichkeit Multipli-
kationen und Additionen/Subtraktionen parallel auszufiihren. Die Imple-
mentationen sind auf Geschwindigkeit und nicht auf minimalen Speicher-
bedarf optimiert. Bei der KKF, KKFMF, MOR, NSSDMF, NA1 und
NAZ2 vird einzig die Position des Extremwerts, nicht aber dessen Betrag
bestimmt. Nicht eliminierbare Wurzeln werden mit dem Multiplikator 49,
Divisionen mit 43 gewichtet.

Die halben Wertungen des Terms a*-xir? bei den Verfahren nach Seitz
entstehen durch die Annahme, dass im Mittel in der Hilfte der Fille zuerst
nicht die kleine, sondern die grosse Winkeldifferenz zwischen Muster- und
Korrelationsfenstergradient berechnet wird (2n-kleine_Winkeldifferenz) und
darum eine Korrektur nétig wird. Die Detektion dieses Fehlers schligt eben-
falls mit 2a®-x/r* zu Buche (Subtraktion und Vergleich mit Null). Ahnliches
kann iiber die halben Wertungen des a*-Terms gesagt werden. Sie entstehen
durch die Annahme, dass bei der Extremwertdetektion im Mittel in der

56 a=xis-xlr+1:Anzahl Korrelationspositionen (nur eine Richtung); x/s: Suchfenster-
Kantenlinge; x/r: Muster-Kantenlinge.
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Fig.22: Rechenaufwand gemessen in Anzahl Instruktionen in Abhdingigkeit
der Mustergrdsse bei konstanter Korrelationsfldche (Fall 1) bzw. konstan-
ter Suchfensterfliche (Fall I). KKF(direkt): Optimierte, direkte Berech-
nung der KKF unter Zuhilfenahme aller beschriebenen Massnahmen.
KKF(FFT): Berechnung der KKF iiber die Fourier-Transformation. Es ist
zu beachten, dass der Rechenaufwand fiir die Berechnung iiber die FFT
eigentlich nur fiir Suchfenster mit Kantenldngen, die ganzzahligen Zweier-
potenzen entsprechen, definiert ist!

Hilfte der erforderlichen Korrelationswertvergleiche der Entscheid zugun-
sten eines neuen, temporiren Extremums ausfillt und somit eine Zwischen-
speicherung erforderlich wird (siehe Fig.19, gilt nur fiir: KKF, KKFMF,
MOR, NSSDMF, NA1 und NA2).

In den Figuren 22.1 bis 25.1 sind die theoretisch bestimmten Rechenlasten
aller untersuchten Korrelationskriterien bei fixer Korrelationsfliche (40x40
Pixel) festgehalten. Die Grafiken zeigen deutlich, dass der wesentliche Ver-
lauf durch den Term a’xir® bestimmt ist. Dank der Verwendung der paral-
lelen Instruktionen kann gerade der Beitrag dieses Terms reduziert werden.

Bei der SAD, der SADMF, der SADMS sowie den entsprechenden Ver-
fahren, die auf richtungscodierten Bildern arbeiten, kann diese Moglichkeit
nicht ausgeniitzt werden, da die entsprechenden Operationen (z.B. Aufsum-
mieren, Differenz und Absolutbetrag bilden) nicht parallelisierbar sind. Sie
schneiden darum in diesem Vergleich sehr schlecht ab. Diese Algorithmen
konnen aber zB. mit Hilfe von Look-up-Tabellen schnell und einfach in
Hardware realisiert werden ([32]). Die Figuren 22.II bis 25.II zeigen
schliesslich die Rechenlasten in Abhingigkeit der Mustergrosse bei fixer
Suchfenstergrosse. Hier wird deutlich, dass sehr kleine und sehr grosse
Muster — verglichen mit der Suchfenstergrosse — einen wesentlich kleineren
Aufwand bedeuten als Muster mit Kantenldngen in der Gegend der halben
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Fig.23: Rechenaufwand gemessen in Anzahl Instruktionen in Abhdngigkeit
der Mustergrdsse bei konstanter Korrelationsfldche (Fall 1) bzw. konstan-
ter Suchfensterfliche (Fall Il) fir die optimierten Implementationen der
KKF, KKFMF, MOR, NSSDMF, UKKF und UKKFMF.
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Fig.24: Rechenaufwand gemessen in Anzahl Instruktionen in Abhdngigkeit
der Mustergrosse bei konstanter Korrelationsflache (Fall ) bzw. konstan-
ter Suchfensterflache (Fall Il) fiir die optimierten Implementationen von
SSD, SAD, SSDMF, SADMF, SSDMS und SADMS.

Suchfensterseite. Der Initialisierungsaufwand fillt allerdings bei kleinen
Mustern mehr ins Gewicht als bei grossen.

Diese Untersuchungen zeigen, dass die meisten Korrelationsverfahren
sehr effizient auf Signalprozessorsystemen implementiert werden kénnen.
Die Betrags-Differenzmasse sind allerdings fiir diese Architektur weniger
geeignet, da keine Parallelisierung der erforderlichen Operationen vorge-
nommen werden kann. Die bindren Korrelationsverfahren schneiden eben-
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Fig.25: Rechenaufwand in Instruktionen in Abhdngigkeit der Muster-
grosse bei konstanter Korrelationsfliche (Fall 1) bzw. konstanter Such-
fensterfldche (Fall II) fiir die optimierten Implementationen von SES1
(bzw. SES2), SEK1, (bzw. SEK2), NIS (w=2, NISa), NIS (w=8, NISb),

NAT und NA2.

falls relativ schlecht ab. Der Vorteil der biniiren Daten kann nur von speziell
geeigneter Hardware genutzt werden! Bei den Verfahren, die auf Rich-
tungsbildern arbeiten, ist besonders die Implementation des Richtungsfilters
von entscheidender Bedeutung fiir den Rechenaufwand. Eine relativ einfach
zu realisierende, hardwaremissige Losung fiir die beiden betrachteten Ope-
ratoren kann darum unter Umstinden von Vorteil sein ([25]).
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7. Diskussion von Beitrdgen aus der Literatur

Eine ganze Reihe von Autoren beschiftigt sich mit dem Vergleich von
verschiedenen Ahnlichkeitsmassen in der Bildanalyse. Die Berichte sind
aber meist relativ kurz, decken héufig nur das Verhalten bei Gauss'schem
Rauschen ab, testen nur eine sehr beschrankte Auswahl von Algorithmen
oder geben keine Zahlen Gber den Rechenaufwand der betrachteten Verfah-
ren. Trotz dieser Mingel erlaubt das Studium der Literatur aber den Ver-
gleich von Resultaten aus fremden Untersuchungen mit den hier vorliegen-
den Ergebnissen. Neben einigen ebenfalls vergleichenden Arbeiten sollen
auch Artikel, die hier nicht eingehend diskutierte Korrelationskriterien vor-
stellen, kurz erwiihnt werden. Um die Verstindlichkeit der Literaturdiskus-
sion zu verbessern, wurden alle Aussagen in die hier definierte Begriffswelt
ibersetzt.

Gelegentlich werden in diesem Kapitel auch Aussagen zitiert, die nicht di-
rekt mit der hier vorliegenden Untersuchung in Verbindung stehen. Diese
Bemerkungen erlauben aber einen besseren Uberblick iiber weitere Mog-
lichkeiten der flichenbasierten Ahnlichkeitsmasse zu erhalten. Zudem be-
einflussen teilweise nur heuristisch begriindete ‘Details’ die Leistungsfihig-
keit eines Korrelatorsystems vielfach derart stark, dass sie nicht unerwihnt
bleiben diirfen.

Ryan ({138]) und in gekiirzter Fassung auch Ryan und Hunt ([139]) ge-
ben eine theoretische Herleitung der KKFMF, der SSDMF und der
UKKFMF (ohne Filterung). Alle diese (Un-) Ahnlichkeitsmasse realisieren
unter der Annahme verschiedener BildstérungsmodelleS? einen Maximum
Likelihood Korrelator. Als relevante Bildstérungen werden sowohl lineare
Helligkeitstransformationen (additive und multiplikative Intensititsdnderun-
gen), Gauss'sches Rauschen als auch geometrische Bildtransformationen,
wie sie in Stereo-Applikationen vorkommen, beriicksichtigt.

Zwei Arten von Positionierungsfehlern werden im Beitrag von Ryan und
Hunt unterschieden: Der local registration error und der false acquisition

57 Im Fall KKFMF: Additive und multiplikative Helligkeitsinderungen, mittelwertfreies,
Gauss'sches Helligkeitsrauschen.
Im Fall SSDMF: Additive Helligkeitsiinderungen, Gauss'sches Helligkeitsrauschen.
Im Fall UKKFMF: Additive und multiplikative Helligkeitsinderungen, mittelwert-
freies Gauss'sches Helligkeitsrauschen. Korrelationsfensterenergie konstant!
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error. Der local registration error ist ein kleiner Fehler, der durch das Rau-
schen der Korrelationsfunktion hervorgerufen wird. Weil im Prinzip die
richtige Korrelationsspitze gefunden wurde, ergibt sich nur eine geringe
Diskrepanz zwischen Soll- und Ist-Position. Der false acquisition error hin-
gegen stellt einen groberen Fehler dar, der durch die Detektion einer vollig
falschen Korrelationsspitze erfolgt.

Die von den Autoren kurz rapportierte Differenz zwischen den theoreti-
schen und den experimentellen Resultaten ist relativ gross, da bei der theore-
tischen Untersuchung erstens von konstanter Korrelationsfensterenergie aus-
gegangen wird’8 und zweitens kleine Muster (7x3, 15x3 und 23x3 Pixel) die
statistischen Annahmen in der Praxis nur schlecht erfiillen kénnen. Gute, ex-
perimentell ermittelte Resultate liefern nur die KKFMF und die SSDMF>9,

Das zentrale Ziel dieser Arbeit war aber nicht der Vergleich von Korrela-
tionskriterien sondern die Definition eines Giitemasses, das eine zuverlas-
sige Voraussage iiber die Eignung von Korrelationsmustern zulisst und zu-
dem die Wahl des bestgeeigneten, der gegenwirtigen Szene optimal ange-
passten Korrelationskriteriums unterstiitzt. Verschiedene zum grossten Teil
kontrastabhingige Masse wurden mit wechselndem Erfolg gepriift.

Auch der Rechenaufwand der einzelnen Verfahren wird geschitzt. Es
werden zwar verschiedene Umformungen zur Reduktion der Rechenlast
vorgenommen, da aber die Rechenlast pro Korrelationsfenster und nicht pro
Suchfenster bestimmt wird und verschiedene Vereinfachungsmoglichkeiten
ausser Acht gelassen werden, konnen diese Resultate nicht direkt mit den
hier vorliegenden Ergebnissen verglichen werden.

Einzig die Kovarianzfunktion (UKKFMF ohne Filterung) wird beziiglich
des Verhaltens bei Rauschen und reduzierter Rechengenauigkeit detailliert
theoretisch untersucht. Daneben wird aber auch das Verhalten bei geome-
trischen Suchfensterverzerrungen betrachtet. Als Vorbeugung im Hinblick
auf entsprechende Probleme wird die Verwendung kleiner Muster oder die
geometrische Riicktransformation des Musters (bei bekannter Verzerrung)
vorgeschlagen.

Burt, Yen und Xu ([33]) berichten iiber experimentelle Untersuchungen
verschiedener Korrelationsalgorithmen. Getestet wurden die KKFMF, die
UKKEF, die UKKF auf binarisierten Daten, die unnormierte Kreuzkorrelati-

58 {Z Y st (xtuy+ v)}=konstant! Dies trifft insbesondere an Bild-Diskontinuititen
v=0 u=0
nicht zu.

59 Die Rangierung dieser beiden Verfahren ist allerdings im Falle von verrauschten Bil-

dern gerade umgekehrt zu den eigenen Resultaten!
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onsfunktion und die lokal mittelwertfreie, unnormierte Kreuzkorrelations-
funktion (beide ohne Filterung). Die Testbilder enthalten eindimensionale,
mit einem Zufallszahlengenerator erzeugte (und damit eher unrealistische)
Information. Als Stérungen werden Rauschen, Mittelwert- und Kontrastver-
schiebungen sowie die Bildskalierung eingefiihrt. Sowohl das Muster wie
auch das Korrelationsfenster werden mit Fensterfunktionen gewichtet, die
die Information am Rand abschwichen und das Korrelationskriterium auf
das Musterzentrum konzentrieren sollen. Leider wird mit sehr kleinen
(natiirlich ebenfalls eindimensionalen) Suchfenstern, die nur drei unter-
scheidbare Positionen enthalten, gearbeitet. Dies, sowie die Verwendung
von eindimensionalen Zufallszahlen, macht die Versuche nur schwer mit den
hier vorliegenden Ergebnissen vergleichbar.

Die Gauss'sche Gewichtung der Muster- und Korrelationsfenster-Pixel
zeigt gegeniiber der iiblichen Gleichgewichtung der Pixelwerte besonders
bei der Bildgrossenskalierung (Reduktion der Grosse bis zu 75% der Ur-
sprungsgrosse) Vorteile. Dies ist einleuchtend, da dann vom Transforma-
tionszentrum weit entfernte und damit stark verinderte Pixel wegen ihrer
geringen Gewichtung nur einen kleinen Einfluss auf das Ergebnis haben.
Den gleichen Effekt kann man auch bei der Reduktion der Mustergrosse
feststellen.

Die KKFMF schneidet bei allen Versuchen am Besten ab. Die Versuche
von Burt zeigen aber, dass z.B. die UKKF oder die lokal mittelwertfreie,
unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion nur geringfiigig schlechter sind. Dies
stimmt mit den hier vorliegenden Ergebnissen iiberein, solange nur grossere
Muster betrachtet werden.

Hannah ([67]) gibt einen sehr guten und empfehlenswerten Uberblick
iiber verschiedene Korrelationsalgorithmen (KKF, KKFMF, SSD,
SSDMF, UKKF, SAD und SADMF) und damit zusammenhingende Ver-
fahren. Dabei werden der Rechenbedarf wie auch verschiedene Methoden
zur Reduktion des Rechenbedarfs und zur Steigerung der Genauigkeit dis-
kutiert. Der Vergleich der Rechenlasten (z.B. SSD und KKF) ist jedoch
nicht mehr unbedingt reprisentativ fiir heutige Rechnerarchitekturen. Die
Schlussfolgerungen beziiglich der Anwendung der FFT sind aber trotzdem in
guter Ubereinstimmung mit den eigenen Ergebnissen: Die Anwendung der
FFT ist erst bei grosseren Fenstern lohnenswert!

Helava ([68]) berichtet iber verschiedene, auch in der vorliegenden Ar-
beit besprochene Korrelationsverfahren. Anhand der unnormierten Auto-
korrelation zeigt er, dass die Breite der Korrelationsspitze mit Hilfe des
Leistungsspektrums des Suchfensters abgeschétzt werden kann. Das Wie-
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ner-Khinchin-Theorem besagt, dass die Autokorrelationsfunktion dber die
Fourier-Transformation mit dem Leistungsdichtespektrum verkniipft ist (un-
endliche Fensterausdehnung vorausgesetzt). Bei guter Bildqualitit, d.h. ge-
ringen Abweichungen zwischen Muster- und Suchfensterbild, ist die Kreuz-
korrelationsfunktion der Autokorrelationsfunktion sehr shnlich und damit die
Voraussage zuverlissig. Dies gilt natiirlich nur fiir geniigend grosse Bildaus-
schnitte.

Der Einfangbereich6? (pull in range) ist somit einerseits mit der Breite der
Korrelationsspitze und andererseits mit der hochsten im Bild auftretenden
Raumfrequenz verbunden. Fiir einen grossen Einfangbereich werden un-
scharfe Bilder mit geringem Detailgehalt benétigt. Fiir grosse Genauigkeit,
d.h. schmale Korrelationsspitze, sollte hingegen mit maximaler geometri-
scher Auflosung gearbeitet werden. Bei grossem Suchbereich dringt sich
also ein hierarchisches Vorgehen auf, das zuerst auf unscharfen Bildern die
grobe Position bestimmt und dieses Ergebnis in zunchmend besser aufge-
16sten Bildemn verfeinert. Anhand von verschiedenen Spektren wird die Aus-
wirkung auf die Form der Korrelationsfunktion gezeigt.

Daneben werden auch unterschiedlich feine Helligkeitsauflosungen be-
trachtet (siche auch [92]). Im Extremfall von nur zwei Helligkeitsstufen
muss, fiir gleiche Detektionsraten, eine viel grossere Musterfliche beriick-
sichtigt werden als bei feinerer Intensititsauflosung (bis zu 72 Mal gréssere
Flache, siehe dazu auch Kuhnert [92], weiter unten). Da meist eine Punkt-
vermessung durchgefithrt werden soll, ist die Mustergrésse sehr klein zu
wihlen und diese Bedingung somit nur schwer zu erfiillen. -Mit sechzehn
Helligkeitsstufen ist die Leistungsfihigkeit sehr nahe dem Optimum. Diese
Zahlenwerte sind aber mit Vorsicht zu betrachten. Sie gelten nur, falls die
vorausgesetzte Helligkeitsstatistik im untersuchten Bildbereich erfullt wird.

Ein kurzer Vergleich der Rechenlast bei direkter Berechnung der unnor-
mierten Kreuzkorrelationsfunktion mit der Berechnung tiber die FFT zeigt,
dass der Aufwand bei direkter Rechnung, einem Muster von 8x8 Pixeln und
einem Suchfenster von 16x16 Pixeln etwa acht Mal kleiner ist.

Silver ([148]) beschreibt die in Hardware implementierte KKFMF. Er
gibt einen knappen Uberblick iiber die Eigenschaften dieser Funktion, Dabei
wird nicht unbedingt von rechteckigen oder zusammenhingenden Mustern
ausgegangen. Ein solch ungewdhnliches Vorgehen hat unter Umstinden
Vorteile, da bei richtiger Anwendung nicht-informationstragende Bildteile

60 Einfangbereich: In dieser Region rund um das Korrelations-Maximum (bzw. -Mini-
mum) steigen die Korrelationswerte bei Anniherung an die Position des Extremwerts
stetig an.
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keinen Beitrag zum Rechenbedarf leisten und stérende Vorder- und Hinter-
grundinformation eliminiert werden kann. Dafiir kann aber auch die Genau-
igkeit der Resultate reduziert werden, falls gut strukturierte Musterregionen
ausgeblendet werden.

Die Invarianz der KKFMF beziiglich additiven und multiplikativen Hel-
ligkeitsanderungen im Bild wird besonders hervorgehoben. Die Genauigkeit
der KKFMF, zusammen mit einer nicht spezifizierten Interpolationsmetho-
de, wird mit 0.1 bis 0.25 Pixel angegeben. Die Abhingigkeit der Resultate
vom Signal-zu-Rauschleistungsverhiltnis scheint im betrachteten Gebiet
(20..4) relativ gering zu sein. Allerdings wird aus dem Artikel nicht ganz
klar um welche Art Stérung es sich dabei handelt (und ob das Leistungsver-
héltnis in Dezibel gemessen wurde); fiir die Bildaufnahme wurde sowohl die
Kameraverstarkung als auch die Beleuchtung variiert (entspricht vermutlich
am ehesten der Bildstorung IRIS). Auch Verdeckungen des Musters sollen
keinen wesentlichen Einfluss auf die Leistung dieses Korrelationsalgo-
rithmus' haben.

In diesem Artikel wird ausserdem kurz auf das Lokalisieren von verdreh-
ten Mustern eingegangen. Bei den beschricbenen Versuchen wurde das
Muster bis zu einer Verdrehung von 25° noch zuverlissig detektiert. Es wird
aber darauf hingewiesen, dass keine feinen Details im Bild vorhanden sein
diirfen und symmetrische Muster in diesem Fall robuster sind. Als Abhilfe
bei Problemen mit geometrisch transformierten Bildern wird unter anderem
empfohlen kleinere Muster zu verwenden. Ein grosses Muster kann z.B. in
mehrere kleine unterteilt werden (siehe auch [2] und [12]).

Als weitere gute Eigenschaften der KKFMF werden die ausgezeichnete
Diskriminierungsfihigkeit und die Wiederholbarkeit erwahnt. Leider wird
aber, wie bei einigen anderen Aussagen, keine Begriindung theoretischer
oder experimenteller Art gegeben.

Wie Helava ([68]) benutzt auch Silver die Autokorrelationsfunktion zur
Schitzung der erwarteten Kreuzkorrelationsfunktion.

Zur Reduktion des Rechenaufwands wird die KKFMF ausmultipliziert
(siche G1.23 auf Seite 85), vorzeichenbehaftet quadriert und der negative
Wertebereich — weil in der Regel uninteressant — abgeschnitten, d.h. auf
Null gesetzt. Durch das Quadrieren wird der interessierende Wertebereich
nahe Eins auseinandergezogen und damit die Unterscheidung nahe beicinan-
derliegender Korrelationswerte vereinfacht (siehe auch [117]). Da die Ex-
tremwertsuche gemiss einem der hill climbing Methode dhnlichen Verfah-
ren gemacht wird, kénnen keine weiteren Vereinfachungen bei der Berech-
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nung der Korrelation vorgenommen werden. Dafiir muss aber nur ein Teil
der Korrelationswerte berechnet werden®!,

Insgesamt werden in diesem Artikel einige interessante Themen ange-
sprochen und praktische Tips fiir die Verwendung der KKFMF gegeben.
Die von Silver dokumentierten Resultate stehen in guter Ubereinstimmung
mit den Ergebnissen der vorliegenden Arbeit.

Im Artikel von Anandan ([6]) wird die KKFMF mit der SSD verglichen.
Beide Korrelationskriterien werden auf Bilder angewandt, die mit dem
Laplaceoperator vorverarbeitet wurden. Bei diesen Tests schnitt die SSD
(mit Filterung!), im Gegensatz zu den vorliegenden Ergebnissen, besser ab
als die KKFMF (ebenfalls mit Filterung!). Den Bildern wurden bei den Ver-
suchen Gauss'sches Rauschen®? iiberlagert. Die Mustergrosse wurde auf ma-
ximal 8x8 Pixel beschrinkt. Da diese Untersuchungen nur auf einem ein-
zigen Bild durchgefiihrt wurden (MANDRILL), ist schwierig abzuschitzen,
ob diese Resultate auch auf andere Szenen iibertragbar sind. Sicher ist aber
eine Hochpassfilterung, bei giinstiger Bildqualitit ohne allzu starkes Intensi-
tatsrauschen und ohne geometrische Bildtransformationen, fiir die Positio-
nierung von Vorteil, da sie das Hauptaugenmerk von gleichférmigen, nur
ungenau lokalisierbaren Flichen weg auf dominante Kanten lenkt.

Faugeras, Fua, Hotz, Ma, Robert, Thonnat und Zhang ([52], siche
auch [75]) vergleichen die KKF, die KKFMF, die NSSDMF und ein damit
verwandtes, mittelwertbehaftetes Unahnlichkeitsmass, die (mittelwertbehaf-
tete) normierte Summe der Differenzenquadrate (G1.31, NSSD), im Zusam-
menhang mit Stereoanwendungen®3,

2 Z{r uv)-s(x+uy+v)}
‘/z Y r*(u,v)- Zﬂz Hx+u,y+v)

NSSD(x, y) =

@D

61 Dieses Verfahren geht von einer gewissen *Weichheit* der Korrelationsfunktion aus
und findet deshalb nur bei Einhaltung dieser Bedingung den richtigen Extremwert.

62 Standardabweichung: 0.5 und 10% der maximalen Aussteuerung.

63 Beim Vergleich mit den Resultaten von Faugeras ist darauf zu achten, dass die Na-
mengebung dhnlich derjenigen von Hannah ([67]) ist und nicht mit der hier benutzten
Nomenklatur iibereinstimmt. Z.B. wird die normierte Kreuzkorrelationsfunktion (hier
mit dem Akronym KKF bezeichnet) in [52] unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion
genannt. Dieser Name wird aber in der vorliegenden Arbeit fiir die UKKF benutzt.
Unter Normierung versteht Faugeras et al. die lokale Mittelwertbefreiung.
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Allgemein, d.h. unabhingig vom Korrelationsalgorithmus, kann gesagt
werden, dass die Wahrscheinlichkeit fiir eine Fehlpositionierung mit stei-
gendem Texturgehalt der Szene und wachsender Mustergrosse abnimmt
(Signal-zu-Storvarianzenverhiltnis! Siehe auch [126]). Grosse Muster sollen
allerdings nur eine geringe Genauigkeit ergeben. Diese Aussage kann, nach
meinen Erfahrungen, hochstens auf geometrisch transformierte Bilder oder
in der Tiefe stark gestaffelte Szenen zutreffen. In allen anderen Fillen ist bei
zunehmender Mustergrosse mit besserer Leistung zu rechnen.

Die mittelwertbefreiten Korrelationskriterien schneiden etwas besser ab
als die beiden Vergleichsalgorithmen, wobei aber nur die NSSD wesentlich
von der Leistung der anderen Verfahren abweicht. Diese Korrelationsfunk-
tion erreicht bei weitem die schlechtesten Resultate. Mit der NSSDMF wer-
den bei den Versuchen mit verschiedenen Mustergrossen (3x3 bis 19x19
Pixel) die besten Resultate erzielt. Dies steht in deutlichem Widerspruch zu
den eigenen Untersuchungen und Ergebnissen. In der detaillierteren Be-
schreibung von Hotz ([75]) erscheinen die Gegensitze sogar noch grosser!
Die NSSDMF schneidet beispielsweise bei krassen Helligkeitsveranderun-
gen besser ab als die KKFMF. Dies ist auch vom theoretischen Standpunkt
her nicht einzusehen. Die KKFMF zeichnet sich durch Storungsinvarianz
sowohl beziiglich additiven wie auch multiplikativen Helligkeitsdnderungen
aus. Die NSSDMF ist aber mit Sicherheit sensitiv gegeniiber multiplikativen
Intensititsverschiebungen. Die von Hotz eingefiihrten Bildstérungen sind da-
rum, entgegen seinen Angaben, vermutlich nur durch Verinderung des
Offset- und nicht auch des Verstiarkungswerts am Analog/Digital-Videoein-
gangswandler des Bildverarbeitungssystems realisiert. Diese fiir alle Pixel
gleichermassen geltende (analoge) Helligkeitstransformation muss natiirlich
als additive Helligkeitsverinderung modelliert werden, die durch die lokale
Mittelwertbefreiung gut kompensiert werden kann,

Korrelationsalgorithmen der betrachteten Art eignen sich nach Faugeras'
Meinung gut bei texturhaften Szenen, wihrend merkmalsbasierte Verfahren
eher bei Bildern, die durch Flichen und Kanten charakterisiert werden kon-
nen, einzusetzen sind. Dies ist einleuchtend, da sich texturhafie Bildteile nur
schwer durch (wenige) Merkmale eindeutig von gleichartigen Texturregio-
nen unterscheiden lassen. Bei Bildern, die vorwiegend durch Kanten charak-
terisiert werden komnen (Grafiken, CAD-Modellansichten, Bilder mit
prignanten Kanten und relativ uniformen Flachen) sind bei konventionellen
Korrelationskriterien und kleinen Mustern Uneindeutigkeiten zu erwarten,
weil alle Korrelationsfenster mit Kanten gleicher Ausrichtung sehr dhnliche
Korrelationswerte ergeben.
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Als interessante Erweiterung des Extremwertdetektors wird zudem die
Vor-\Riickwirtskorrelation zur robusten Losung des Korrespondenzpro-
blems bei Stereosichtsystemen vorgestellt: Zuerst wird in einem von zwei
Stereobildern ein Muster gewonnen. Dieses Muster wird mit dem zweiten
Bild entlang der epipolar linet4 korreliert. Am Ort maximaler Ubereinstim-
mung wird anschliessend im zweiten Bild ein weiteres Muster extrahiert, das
schliesslich wieder mit dem ersten Bild korreliert wird. Falls die Extrem-
wertposition dieser zweiten Korrelation nicht mit der Position des ersten
Musters iibereinstimmt, wird das Positionierungsresultat als unzuverlissig
eingestuft und fiir die weiteren Betrachtungen verworfen. -Dieses Verfahren
ist allerdings schon wesentlich frilher von Nishihara bzw. Grimson erwihnt
worden ([125]).

Aggarwal, Davis und Martin ([2]) untersuchen die effiziente Implemen-
tation von Ahnlichkeitsmassen fiir Tracking-Systeme. Die KKF, die SSD,
die SAD und die UKKF werden betrachtet. Bei konstanter lokaler Energie
im Suchfenster sind diese Korrelationsmasse, abgesehen von der SAD, in
Bezug auf die Position des Extremums identisch. Allfillig verwendete Vor-
verarbeitungsalgorithmen haben beim Verfolgen von Objekten vor struktu-
riertem Hintergrund die Aufgabe den Einfluss des Hintergrundes zu minimie-
ren.

Zur Beschleunigung der Korrelationsrechnung kann spezielle Hardware
(zB. SIMD- und MIMD-Rechner) eingesetzt werden. Die Autoren stellen
ein der sequential similarity detection angelehntes, verallgemeinertes Ver-
fahren zur Rechenzeitreduktion vor (siehe auch [174]). Dieser Algorithmus
bestimmt einzig die Position und den Wert des Korrelationsextremums, nicht
aber die anderen Korrelationswerte. Ohne Beriicksichtigung des der Me-
thode eigenen, erheblichen Overheads verursacht sie den minimal notwendi-
gen Rechenaufwand zur direkten Bestimmung der Extremwertposition, da
nur das Korrelationsmass an der Extremwertstelle fertig berechnet wird.
Dieses Rechenverfahren kann aber nur bei rein akkumulativen Korrelations-
massen wie der SSD, der SAD und der UKKF verwendet werden (z.B.
nicht bei der KKF). Die Bestimmung der Gesamtsumme wird in mehreren
Schritten vorgenommen. Zuerst wird das Suchfenster nur mit einem kleinen
Teil des Musters korreliert. Nach dieser Initialisierung wird die Summe pro
Iterationsschritt jeweils nur noch fiir das giinstigste Zwischenresultat, durch
Einbezug weiterer Musterpixel, erweitert. Sobald an einem Ort alle Muster-
pixel in der Korrelation verwendet worden sind, wird die Rechnung abge-

64 Epipolar line: In die zweite Sensorebene transformierter Abbildungsstrahl des ersten
2D-Sensors.
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brochen, da an diesem Ort das gesuchte Extremum auftritt. Dieses Vorgehen
garantiert die fehlerlose Detektion des Extremwertes. Das zweite Verfahren,
das diskutiert wird, teilt das Muster in mehrere Unter-Regionen auf. Das je-
weils nichste Unter-Muster wird nur noch an den, durch das vorherige Teil-
Muster bestimmten Orten grosster Ahnlichkeit korreliert. Das Ergebnis die-
ser Rechnung, d.h. die Position des gefundenen Gesamt-Extremums, stimmt
nicht notwendigerweise mit demjenigen der normalen Rechnung iiberein.
Die Aufteilung des Musters in verschiedene Teilgebiete muss deswegen op-
timiert werden. Kleine Flichen reduzieren den Rechenaufwand; die Wahr-
scheinlichkeit, dass die berechnete Extremwertposition falsch ist, wird aber
erhoht. Ein weiteres, dhnliches Verfahren ist das sog. coarse-to-fine match-
ing das auf Bildpyramiden beruht. Pro Iterationsschritt wird die Position des
Objekts nur noch in der Nihe des vorherigen Resultats, das mit geringerer
geometrischer Auflosung erzielt wurde, gesucht.

Venot, Lebrouchec und Roucayrol ([164]) beschreiben ein originelles
Korrelationsverfahren, das die Vorzeichenwechsel von Differenzbildern
(Korrelationsfenster minus Muster) auswertet (stochastic bzw. deterministic
sign change Verfahren, SSC, DSC). Bei geniigend verrauschten Bildern®5
sind, unter der Annahme von Gauss'schem Rauschen, lzi—lil.%ﬁ Vor-

zeichenwechsel zu erwarten (N: Anzahl Pixel im Referenzfenster). Die Ob-
jektposition wird also an derjenigen Stelle detektiert, die diesem Werte-
bereich am néchsten kommt. Die Abweichung zwischen theoretischem und
gemessenem Wert kann zusétzlich als Giitemass verwendet werden. Dieses
Verfahren wird mit der SAD, der KKF und der unnormierten Kreuzkorrela-
tionsfunktion im Zusammenhang mit medizinischen Réntgenaufnahmen ver-
glichen. Alle Vergleichsalgorithmen schneiden in den drei Experimenten
(einmal mit deutlicher Verdeckung) schlechter oder bestenfalls gleich gut
wie die neu eingefilhrten Rechenverfahren ab. Eine besonders schlechte
Leistung weist natiirlich die unnormierte Kreuzkorrelation auf (ohne Vorver-
arbeitung!). Die Mustergrdsse ist mit 6000 bis 9000 Pixeln vergleichsweise
gross. Die Autoren bemerken, dass dieses Ahnlichkeitsmass sehr robust sei.
Leider wird nicht klar, gegeniiber welchen Einfliissen dieser Algorithmus
robust ist. Einfache Uberlegungen lassen aber eigentlich eine relativ grosse

65 Bei zu geringem natiirlichen Rauschen (unterhalb der Quantisierungsschwelle des
Analog-Digital-Wandlers) kann durch Addition eines einfachen pseudo-Rauschmu-
sters eine entsprechende Situation geschaffen werden.



Seite 108

Sensitivitit gegeniiber geometrischen Transformationen6é und Helligkeits-
verschiebungené? erwarten. Ganz sicher wird dieses Verfahren nur bei sehr
grossen Referenzfenstern erfolgreich einsetzbar sein, da eine geniigend gros-
se Zahl Ereignisse (Vorzeichenwechsel) in einem Korrelationsfenster beob-
achtet werden muss.

Chou und Chen ({39]) berichten iiber ein neues Matching-Verfahren mit
geringem Rechenaufwand: Das sog. moment-preserving pattern matching
(MPPM). Grundlage dieses bindren Korrelationsalgorithmus', dessen Spe-
zialitat die aussergewdhnliche Binarisierung darstellt, ist die Annahme, dass
die betrachtete Szene ein bimodales Histogramm aufweist. D.h. es sind
prinzipiell zwei Helligkeitsklassen, Objekt und Hintergrund, unterscheidbar.
Durch Anwendung geeigneter, von Intensitits-Mittelwert und -Standard-
abweichung abhangigen (unteren wie auch oberen) Schwellwerten kénnen
so jeweils zwei Binirbilder mit gleicher Helligkeitsstatistik wie das Origi-
nalbild generiert werden. Gesetzte Pixel zeigen in den entsprechenden Bi-
nirbildern die Zugehorigkeit zur jeweiligen Helligkeitsklasse an68. Die
Summe der Resultate der beiden Korrelationsfunktionen, die mit den zwei
biniren ‘Exklusiv-"Mustern berechnet werden, ergibt schliesslich das Ahn-
lichkeitsmass, das weiter ausgewertet wird. Als Korrelationsfunktion wird
die unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion verwendet, deren Operationen im
bindren Fall ja zu einfachen logischen UND-Operationen und Inkrementen
degenerieren.

Das MPPM-Verfahren wird mit der KKF, der SAD dem stochastic sign
change Verfahren (Vorzeichenwechsel-Verfahren, SSC, siehe Venot et al.
[164], oben), der unnormierten Kreuzkorrelationsfunktion (ohne Filterung)
sowie einem nicht naher spezifizierten Ahnlichkeitsmass in Verbindung mit
einem binarisierenden Hochpassfilter bei additivem wie auch multiplikati-
vem Gauss'schen Rauschen verglichen. Die SSC wird nicht weiter verfolgt,
da ihre Rauschsensitivitit sehr gross sei!

66 Da das Korrelationsfenster und das Muster nur noch schlecht zur Deckung gebracht
werden kann, enthilt das Differenzbild nicht nur die Rauschkomponente des Bild-
signals, sondern auch eigentliche Signal-Intensititsdifferenzen.

67 Eine additive Helligkeitsverinderung in der Grossenordnung der Standardabweichung
des Rauschens — was bei kleinem Rauschen sehr schnell z.B. durch Beleuchtungs-
anderungen auftreten kann — vermag die Rauschstatistik und damit die Zahl der Vor-
zeichenwechsel wesentlich zu beeinflussen und kann dadurch die Positionierung er-
heblich storen.

68 Ungesetzte Pixel zeigen nur an, dass sie nicht zur betrachteten Klasse gehoren, die
Zugehorigkeit zur anderen Klasse wird damit aber nicht impliziert.
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Im Unterschied zu den hier vorgestellten Versuchen wird nicht das Such-
fenster, sondern das Muster verrauscht. Als Ergebnis zeigt sich, dass die
KKF bei additivem Rauschen die beste Leistung (mittlere Abweichung von
der korrekten Position) ergibt. Dicht gefolgt wird sie von der SAD, die wie-
derum einen grosseren Vorsprung auf den MPPM-Algorithmus aufweist.
Das Verfahren, das Hochpass-gefilterte und anschliessend binarisierte Bilder
verwendet, zeigt eine geniigende, aber zusitzlich reduzierte Leistung. Die
unnormierte Kreuzkorrelation weist hingegen eine vollig ungeniigende Lei-
stung auf.

Die Leistung der KKF und der SAD sind genau umgekehrt zu den in die-
sem Text dokumentierten Ergebnissen. Dies kann einerseits von den gewihl-
ten Mustern$® oder andererseits von der unklaren Definition der KKF her-
rithren (KKFMF?). Zudem gilt es zu beachten, dass die Versuche von Chou
und Chen zwar rangierungsmassig dhnliche (aber nicht fiir alle Tests identi-
sche) Resultate liefern und somit nur fiir diese einzelnen Szenen mit vorteil-
haften Histogrammen reprisentativ sind.

Bei multiplikativem Rauschen kann ungefihr die gleiche Situation beob-
achtet werden wie bei additivem Rauschen. Allerdings scheint dort die
SAD, die einzelne, grosse Fehler nur schwach gewichtet, besser als die
KKF abzuschneiden.

Der Vergleich des MPPM-Algorithmus' mit der SAD in Kombination mit
einer Rechenaufwand-reduzierenden Suchstrategie (, die den Suchraum na-
tiirlich nur unvolistandig abdeckt; Muster, 8x8 Pixel, fiir block matching An-
wendung) erscheint nicht ganz fair und ergibt fiir den MPPM-Algorithmus
natiirlich die besten Resultate, da nur er jeweils den ganzen Suchraum be-
ricksichtigt.

Interessant sind noch die relativen Rechenzeiten, die erreicht wurden: Die
KKF bendtigt etwa 25 Prozent mehr Rechenleistung als die SAD (Sun
3/110) wahrend das MPPM-Verfahren ca. 20 Prozent des KKF-Aufwandes
beansprucht.

Secilla, Garcia und Carrascosa ([144]) beschreiben Versuche mit addi-
tiv und multiplikativ verrauschten Bildern (Gauss'sches Rauschen). Als An-
wendungsgebiet steht die Elektronenmikroskopie im Vordergrund, die Bil-
der entsprechend schlechter Qualitit liefert. Als Ahnlichkeits- bzw. Distanz-
mass wurden die folgenden Algorithmen untersucht: Die SSD, die SAD, die

69 Es wurden nur zwei verschiedene Muster der Grosse 24x24 Pixel in einer Korrelati-
onsfliche von 64x64 Positionen mit 100 unterschiedlichen Rauschstérungen betrach-
tet. Zudem wurde, wie oben schon erwihnt, im Gegensatz zu den hier vorgestellten
Versuchen das Muster verrauscht und nicht das Suchfenster.
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KKF und die unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion (ohne vorherige Hoch-
passfilterung). Daneben werden noch drei weitere, oben z.T. kurz erwihnte
Korrelationskriterien getestet: Das Phasendifferenzverfahren (siehe auch [5],
[82] und [84]), ein Algorithmus der die Anzahl der Vorzeichenwechsel ana-
lysiert (8SC und DSC), die Maximum a posteriori Estimation (MPE) sowie
die Methode der invarianten Momente. Die Phasendifferenzmethode basiert
auf Projektionen binirer Reprisentationen von Muster und Suchfenster. Die
Phasen entsprechender Spektren weisen bei idealen Verhaltnissen eine line-
are Differenz, proportional zur Verschiebung des Objekts, auf. Daraus kann
die folgende Beziehung abgeleitet und damit die Verschiebung bestimmt
werden:

SEOD,

W] =8(x—Ax,y—Ay) (32)

Das Verfahren, das die Anzahl der Vorzeichenwechsel der Differenzen
zwischen Muster und Objektfenster analysiert ([164], sieche oben) liefert
schlechte Resultate, da es eine lokal symmetrische Verteilung des Rau-
schens annimmt, Sittigungseffekte diese Verteilung iiblicherweise aber ver-
andern.

Das Verfahren der invarianten Momente gehért eigentlich nicht zu den
Korrelationskriterien, ist aber eine weit verbreitete Methode der Bildanalyse.
Es liefert als Musterdetektor vollig unbrauchbare Resultate bei verrauschten
Bildern. Der Vorteil dieser Methode wire natiirlich die Robustheit beziiglich
Skalierung und Rotation.

Bessere Resultate liefert hingegen die interessante Maximum a posteriori
Estimation der Objektposition (MPE). Sie lehnt sich stark an die SAD an,
ist aber noch erheblich einfacher mit spezieller Hardware zu realisieren:

vmax umax

MPE(x,y)= Y 2m(r(u,v),s(x+u,y+ v) 33)
v=0 w=l
] o falls Ja— 8| < k
m m(“’b)'{1 falls |52 k

Die Konstante k ist eine vom Benutzer einstellbare, den Einfluss der Sto-
rung minimierende Konstante.

Die Versuche von Secilla wurden mit kiinstlich verrauschten Bildern vor-
genommen, wobei die Mustergrosse auf 32x32 Pixel und das Suchfenster
auf 64x64 Pixel gesetzt wurde. Der Zusammenhang zwischen mittlerer Feh-
lerdistanz (gerechnete Position <> wahre Position) und Signal-zu-Rausch-
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leistungsverhaltnis zeigt, dass die KKF, die bei diesen Versuchen iiber die
Fourier-Transformation berechnet wird (siehe auch Kapitel 6.2.3: Verwen-
dung von Frequenztransformationen), am besten abschneidet. Besonders
betont wird, dass bei der SAD, im Gegensatz zur KKF, ausschliesslich
ganzzahlige Ergebnisse resultieren, was bei entsprechender Hardware na-
tirlich einen wesentlichen Vorteil darstellt. Die unnormierte Kreuzkorrela-
tion ohne Vorverarbeitung ist unbrauchbar, da dieses Ahnlichkeitsmass in
Gebieten der hochsten Energie (hell) unabhiingig von der Bildstruktur maxi-
mal wird. Brauchbar bis gut erscheinen die SSD und die SAD; als akzepta-
bel kénnen die Maximum a posteriori Estimation und die Methode der Pha-
sen Differenzen bezeichnet werden. Bei zusitzlichen Versuchen zeigt es
sich zudem, dass die Methode der Phasen Differenzen geometrisch sehr ge-
nau iibereinstimmende Bilder benétigt!

Die gute Bewertung der KKF, der SSD und der SAD stimmen mit den
eigenen Versuchen iiberein, allerdings ist die Reihenfolge der Resultate un-
terschiedlich.

Ghaffary ([59]) gibt einen knappen Uberblick iiber verschiedene Verfah-
ren aus dem Bereich der merkmalsbasierten Positionssuche und dem Korre-
lations-Matching. Er beschreibt das Prinzip der sequential similarity detec-
tion™0, die bei der SAD, der SSD und verwandten Verfahren zur Rechen-
zeitverkiirzung eingesetzt werden kann. Neben der unnormierten Kreuz-
korrelation (ohne Vorverarbeitung) wird auch kurz die KKF angesprochen.
Erstaunlich scheint hier die Bemerkung, dass die KKF besonders sensitiv
gegeniiber Rauschen sei! Die hier dokumentierten Versuche, wie auch die
Theorie ([138] und {139]), deuten eigentlich nicht auf ein derartiges Ver-
halten hin.

Seitz ([145]) untersucht fiinf verschiedene Richtungsdetektoren im Zu-
sammenhang mit dem RMS-Distanzmass (root mean square). Die Korre-
lationswerte der SSD entsprechen bis auf die Wurzel diesem Distanzmass.
Als zusatzliche, kleine Anderung wird hier jeweils fiir jedes Pixel die klein-
ste Winkel- anstelle der Intensititsdifferenz berechnet. Zu den untersuchten
Richtungsdetektoren gehoren der Roberts- und der Sobel-Operator sowie ein
Verfahren, das auf den horizontalen und vertikalen Helligkeitsdifferenzen
beruht (4hnlich dem Sobeloperator) ferner eine Methode, die die Richtung
einer approximierenden Ebene bestimmt und zu guter letzt ein Verfahren,
welches die Orientierung der am besten passenden, lokalen Spiegelachse

70 Vorzeitiger Abbruch der Berechnung, falls das Zwischenresultat eine bestimmte
Schwelle iiberschreitet.
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berechnet. Alle Verfahren schneiden bei unverrauschten und leicht ver-
rauschten Bildern ungefiihr gleich gut ab. Die absolut besten Resultate wer-
den aber vom Sobeloperator erreicht

Als Vorteil der Verwendung von Richtungsinformation gegeniiber den
konventionellen Ansitzen mit den Intensititswerten wird die bessere Dis-
kriminierungsfihigkeit hervorgehoben. Gegeniiber den Verfahren, die auf
Kanteninformation arbeiten, sind einerseits wegen der unsicheren Lokalisa-
tion von Kanten und andererseits wegen der relativ problemlosen Rich-
tungsbestimmung ebenfalls bessere Resultate zu erwarten.

Ein weiterer, auch theoretisch abgeklarter Punkt ist die gegeniiber der
KKF bessere Korrelationswerte-Verteilung. Unter der Annahme von genii-
gend grossen Mustern kann von einer Gleichverteilung der Richtungen in-
nerhalb dieses Fensters ausgegangen werden. Daraus folgt, dass die Korre-
lationswerte bei Verwendung der Richtungsinformation Gauss-verteilt sind.
Bei Verwendung der KKF (Intensititen!) resultiert hingegen eine erheblich
schlechtere Korrelationswerteverteilung.

Nishihara berichtet in seinen Artikeln ([124]-[126]) von einem schnellen
und einfachen binaren (Stereobild-) Korrelator (NIS). Im Gegensatz zu Marr
und Poggio ([109]), die in ihrem klassischen Korrelator die Nulldurchginge
der Ableitungen nach x und y verwenden, korreliert Nishihara Vorzeichen-
binarisierte Bilder, die er aus einer Filterung mit dem Laplace-Gauss-Opera-
tor gewinnt’!. Dadurch erreicht er neben einem geringeren Rechenaufwand
z.B. auch eine grossere Robustheit gegeniiber Helligkeitsrauschen. Durch
die (Vorzeichen-) Binarisierung des Filterresultats wird in der Korrelations-
ebene eine scharfe Spitze an der Objektposition erzeugt (siche Anhang E.3:
Resultate, Korrelationsfunktionen). Die Breite dieser Erhebung kann durch
den w-Parameter des Laplace-Gauss-Operators gewihlt werden?2. Das Filter
garantiert zudem eine gewisse Unabhingigkeit des Resultats von der lokalen
Helligkeit und dem lokalen Kontrast. Dieser Korrelator wird hauptsichlich
in der Robotik eingesetzt, wo schnelle Taktraten im Bereich von einem
Hertz gefragt sind. In seinen Versuchen benutzt Nishihara Muster der Gros-
se 32x32 Pixel und Filter, die durch w=4..16 charakterisiert sind. Fiir w=4
benutzt er dabei einen Operator von 10x10 Pixeln Grosse (in unseren Versu-
chen wurde im gleichen Fall eine Operatorgrosse von 15x15 Pixeln gewihlt,
was eine genauere Approximation an das ideale Filter mit sich bringt).

71 Diese Vorzeicheninformation ist dual zu der von Marr und Poggio vorgeschlagenen
Null-Durchgangs-Kontur.

72 Die Breite der Korrelationsspitze in Pixeln entspricht ungefihr dem Wert des w-Para-
meters.
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Damit gentigend eindeutige Strukturen im Binérbild enthalten sind, sollte der
w-Parameter im Normalfall gegeniiber der Musterdimension klein gewihlt
werden. Diese Aussage wird auch durch die Resultate in der vorliegenden
Arbeit untermauert.

Das Laplace-Gauss-Filter kann ibrigens auch zusammen mit der KKF
oder jedem anderen (Un-) Ahnlichkeitsmass verwendet werden. Es verstéirkt
bei giinstiger Bildqualitiit den Extremwert und vermindert den Einfluss der
als mehr oder weniger uniform angenommenen Umgebung.

Nack, dessen Algorithmus auch von Svedlov diskutiert wird (siehe unten,
[155] und [156]), beschreibt in [122] einige Details seines Algorithmus' so-
wie die Untersuchungen beziiglich Kantendetektoren. Insgesamt betrachtet
er elf verschiedene, einfache Kantendetektoren im Zusammenspiel mit sei-
nem Ahnlichkeitsmass. Das von ihm definierte, binire Ahnlichkeitsmass
(NA1) benutzt er zusammen mit grossen Mustern, was zu relativ breiten
Korrelationsspitzen fithren soll. Den Entscheid, ob eine Positionierung ein
zuverlissiges Resultat darstellt, fillt er aufgrund einer simplen, statistischen
Analyse der Korrelationswerte (Mittelwert und Standardabweichung) sowie
zweler aufeinanderfolgender Clustering-Methoden, die in der Umgebung des
gefundenen Extremwerts weitere hohe Korrelationswerte verlangen (breite,
unscharfe Korrelationsspitze! Siehe Anhang E.3: Resultate, Korrelations-
Jfunktionen). Durch die adaptive Detektion von relativ wenigen Kantenpixeln
(<25%) werden Nebenextrema weitgehend unterdriickt und Verdeckungen
des Musters gut iiberbriickt. Die ermutigenden Resultate, die hier dokumen-
tiert werden und teilweise im Gegensatz zu den eigenen Versuchen stehen,
werden sicherlich durch die Wahl verhaltnismassig grosser Muster und die
kurz erliduterten Plausibilititsbetrachtungen (Korrelationswert, Clustering)
verursacht. Dies stimmt in etwa wieder mit den eigenen Erfahrungen iiber-
ein, die ein sehr starkes Anwachsen der Detektionsrate mit zunehmender
Mustergrosse aufzeigen. Allerdings lauft die Hochpassfilterung immer der
urspriinglichen Forderung nach breiter Korrelationsspitze zuwider.

Svedlov, McGillem und Anuta ([155] und [156]) untersuchen mit Hilfe
von Experimenten verschiedene Ahnlichkeits- und Differenzmasse sowie
Vorverarbeitungsmethoden. Getestet werden die SAD, die UKKF sowie die
KKFMF. Ein grosserer Teil des Artikels ([156]) beschiftigt sich auch mit
der biniren Korrelationsmethode von Nack (NA1). Das verwendete Bildma-
terial stammt von Satelliten mit multispektralen Kameras. Die Bilder sind
stark strukturiert, wobei die Kontrastunterschiede in den verschiedenen
Spektralbereichen den Matching-Prozess erschweren. Die KKFMF schnei-
det wiederum — konsistent mit den hier vorliegenden Ergebnissen — am
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besten ab, dicht gefolgt von der NA1-Korrelation und den anderen Verfah-
ren, die auf Hochpass gefilterten Bildern arbeiten. Dies stimmt nicht unbe-
dingt mit den eigenen Versuchen iiberein. Das iberaus gute Abschneiden
von Nacks Korrelationsalgorithmus kann aber auf die mit 51x51 Pixeln sehr
gross gewihlten Muster und die grossen geometrischen Toleranzmargen
zuriickgefilhrt werden. Durch die Technik der einfachen Oder-Verkniipfung
von verschiedenen (spektralen) Binarbildern wird die Leistung dieses Al-
gorithmus natiirlich ebenfalls gesteigert.

Casasent, Schaefer und Sturgill ([36]) fithren ein neues Binirbildverfah-
ren ein (HMT, hit-miss morphological transform), das auf morphologischen
Operationen basiert. Die erforderlichen Erosionen werden optisch realisiert
und garantieren damit schnelle Ausfihrungszeiten. Im wesentlichen kann
dieser Algorithmus als Summe der gesetzten Pixel der UND-Verbindung
zweier Erosions-Ergebnisse verstanden werden. Zur Unterdriickung von
Fehldetektionen wird die Erosion, die ja als binarisierte (maximal mégliche
Binarisierungsschwelle) unnormierte Kreuzkorrelation mit einer Maske
(structering element) interpretiert werden kann, nicht nur mit der Objekt-
maske, sondern auch mit einer entsprechend gewihlten Gegenmaske auf
dem Gegenbild durchgefiihrt. Die Kombination dieser beiden Resultate er-
gibt eine deutlich reduzierte Wahrscheinlichkeit fiir Fehldetektionen.

Die Verallgemeinerung der Erosionen zu Rangordnungsoperationen ergibt
bei giinstiger Parameterwahl zusétzlich eine sehr gute Robustheit gegeniiber
Rauschen (bis 50% Rauschpixel) und geometrischen Verzerrungen (bis
25%). Diese Modifikation des Algorithmus' ist trivial, da einfach die Erosi-
ons- (bzw. Korrelations-) Schwelle tiefer angesetzt werden muss und somit
auch schlechter definierte Regionen einen Korrelationsbeitrag leisten. Als
Implementationsvorschlag wird ein einfacher optischer, auf schnelle Aus-
filhrungszeit getrimmter Aufbau vorgestellt.

Der wesentliche Beitrag dieser Arbeit besteht nicht in der Einfiihrung
morphologischer Operationen fiir die binire Objektdetektion”. Vielmehr
zeigt diese Arbeit, dass durch konsequentes Ausniitzen der vorhandenen
Information, z.B. mit einem Muster und einem Gegenmuster sowie Kombi-
nation der jeweiligen Korrelations- (bzw. Erosions-) Resultate, auch mit bi-
néren, einfach implementierbaren Verfahren unter Umstinden erstaunliche
Ergebnisse erreicht werden kdnnen.

73 Diese Nomenklatur kénnte unschwer durch konventionelle Begriffe wie unnormierte
Kreuzkorrelation und Schwellwertbildung ersetzt werden.



7. Diskussion von Beitriigen aus der Literatur Seite 115

Kumar und Carroll ([93]) analysieren theoretisch die Reduktion des Si-
gnal-zu-Rauschleistungsverhiltnisses in der Korrelationsebene fiir die un-
normierte Kreuzkorrelationsfunktion, wenn dem Bild nicht weisses Rau-
schen iuiberlagert wird’4. Die teilweise betrichtliche Leistungsreduktion wird
fir verschiedene Fille theoretisch diskutiert.

Die vergleichende Studie von Giilch ([61]) beschreibt die momentan ak-
tuellen Matching-Verfahren im Bereich der 3D-Computer Vision. Sie be-
schaftigt sich aber nicht nur mit den notwendigen Ahnlichkeitsmassen son-
dern z.B. auch mit mathematischen Modellen der Szene oder der Strategie
beim Einsatz der verschiedenen Algorithmen. Ziel der Versuche ist es Ant-
worten auf die folgenden Fragen zu erhalten: ‘Wie reagieren die verschiede-
nen Algorithmen auf unterschiedlich komplexe Szenen?’, ‘Wieviel a priori
Wissen wird benétigt?’, ‘Wie gross ist die Prézision der Algorithmen?’ und
‘In welcher Art und wie gut iiberpriifen die Algorithmen ihre eigenen Resul-
tate?’. Die bislang recht knappen Ausfithrungen iiber 15 verschiedene Al-
gorithmen aus verschiedenen Anwendungsgebieten fassen die Resultate von
flichenbasierten (area based: Ahnlichkeitsmasse, die direkt auf bildhaften
Daten arbeiten) und merkmalsbasierten Verfahren zusammen. Den flichen-
basierten Verfahren, wie z.B. KKF und SSD, wird eine eher bessere Ge-
nauigkeit als den merkmalsbasierten Verfahren zugestanden.

In [66] beschreibt Hannah die Ergebnisse, die beim Test von Giilch
([61], siehe oben) erreicht wurden. Die flichenbasierten Korrelationsverfah-
ren werden als besser geeignet bei texturhaften Szenen taxiert, wahrend die
merkmalsbasierten Methoden bei Bildern, die hauptsichlich durch Kanten
(relativ geringer Dichte) beschrieben werden kdnnen den Vorrang haben.
Ein kombiniertes System konnte die Leistung der einzelnen Verfahren er-
heblich verbessern.

Kuhnert ([92]) befasst sich mit der ternéiren Korrelation (das Muster ent-
halt nur die Werte 0, +1, -1). Er argumentiert, dass der Mensch die beste,
bekannte Mustererkennung besitze und begriindet darum die Wahl dieses
Verfahrens mit entsprechenden physiologischen Experimenten. Bei Bildern
mit vielen Kanten — die konkrete Anwendung von Kuhnert ist die Detektion
von Strassenmarkierungen zur autonomen Steuerung eines Fahrzeugs — zeigt
sich, dass die Detektionsrate durch die Verwendung von vielen Helligkeits-
stufen oder grésseren Mustern nur geringfiigig verbessert werden kann.

74 Bei weissem Rauschen ergibt die unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion das beste
Signal-zu-Rauschleistungsverhiltnis in der Korrelationsebene.
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Schon sehr grob quantisierte, kleine Muster koénnen bei entsprechendem
Bildinhalt sehr gute Resultate liefern (siche dazu auch Helava [68], oben).

Als Ahnlichkeitsmasse werden die KKF und die unnormierte Kreuzkorre-
lationsfunktion (ohne Filterung) untersucht. Die KKF wird verworfen, da sie
wegen der Normierung zu aufwendig sei. Die ternéire Codierung, zusammen
mit der Mittelwertfreiheit der synthetischen Muster (— mittelwertfreie, un-
normierte Kreuzkorrelationsfunktion) scheint die Notwendigkeit der Nor-
mierung sowieso in Frage zu steflen.”s

Besonders interessant ist die ternéire Korrelation natiirlich beziiglich des
Rechenaufwandes. Nur triviale Multiplikationen mit 1 sind notwendig. Ein
Nachteil der unnormierten Kreuzkorrelation besteht aber darin, dass der
Wertebereich nicht mehr einfach definiert ist. Die Festlegung von Schwell-
werten ist also erheblich schwieriger als z.B. bei der KKF, deren Werte im
fixen Intervall -1 bis +1 liegen.

Die eigentliche Musterdetektion kann durch vier unterschiedliche Maxi-
mumdetektoren durchgefiihrt werden:

+ Detektion des absoluten Maximums in der Korrelationsfliche

« Detektion des ersten Maximums bzw. Umkehrpunktes, der eine be-
stimmte Schwelle iiberschreitet

« Local hill climber: In einer bestimmten, festlegbaren Umgebung (kleiner
als Korrelationsfliche) darf kein hoherer Korrelationswert auftreten.
Dieses sequentielle Vorgehen zeichnet sich durch einen relativ geringen
Rechenaufwand aus.

« Kennzahloperator: Uber zwei Parameter wird die erforderliche Breite
und Hohe eines Maximums bestimmt.

Fukushima ([56]) berichtet iiber Versuche mit der KKFMF im Bereich
der Kartographie (Stereo-Matching). Der Einsatz eines Median-Vorverarbei-
tungsfilters auf den Bilddaten ergibt 30% bessere Resultate. Bei seinen Tests
mit Mustern der Grésse 5x5 bis 33x33 Pixeln erscheinen die kleinen Muster
mit 5x5 und 7x7 Pixeln am leistungsfahigsten. Diese Aussagen sind natiirlich
sehr stark vom Bildmaterial abhingig. Beim Stereo-Matching ist z.B. auch
klar, dass kleine Muster bevorzugt werden miissen, da die Tiefendynamik
innerhalb des Musters einerseits und die geometrische Verzerrung des Such-

75 In Bildern mit allgemeinem, mehrstufigem Inhalt geniigt die Mittelwertfreiheit aber
nicht! Eine Normierung ist dann unumginglich, um geniigende Zuverlissigkeit zu er-
reichen.
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fensterbildes andererseits das Resultat sonst zu stark beeinflussen wiirden
(siehe z.B. Resultate bei ZOOM-Verzerrung).

Mostafavi und Smith berichten in zwei gekoppeltem Artikeln ([120] und
[121]) von ihren theoretischen Untersuchungen beziiglich dem Verhalten der
unnormierten Kreuzkorrelationsfunktion bei geometrischen Verzerrungen
(affine Abbildungen, wie Translation und Rotation). Die Leistungsfahigkeit
dieses Ahnlichkeitsmasses hingt vom Mass des Intensititsrauschen, von der
Autokorrelationsfunktion des Bildes und dem Ausmass der geometrischen
Verzerrung ab. Die geometrische Verzerrung wirkt sich in der Korrelations-
ebene als Mittelung iiber eine kleine Umgebung aus. Somit wird die Korre-
lationsspitze einerseits reduziert und andererseits *weicher‘ gemacht.

Fiir jede Bildverzerrung existiert eine Mustergrosse, die die Detektionsra-
te oder die Prazision optimiert. Die beziiglich der Detektionsrate optimale
Mustergrosse ist bei gegebener Verzerrung grosser als die giinstigste Mu-
stergrosse hinsichtlich der mittleren Prézision. Tendenziell sind kleine Mu-
ster bei Verzerrungen zu bevorzugen. Die beziiglich der mittleren Genau-
igkeit optimale Mustergrosse verhalt sich proportional zur Breite der Spitze
der Autokorrelationsfunktion.

Die Untersuchungen sind beziiglich des Bildmaterials in dem Sinne un-
realistisch, als die Bildinformation gleich wie das Intensititsrauschen mo-
delliert wird (Gauss'sches Rauschen) und kleine Muster die statistischen
Annahmen nur schlecht erfiillen.

Die Untersuchung von Mendelsohn und Englund ([114]) ist vorab inter-
essant, weil im Gegensatz zu den meisten anderen Arbeiten geometrische
Mustertransformationen im Detail betrachtet werden. Das Ziel dieser Arbeit
war es in Binirbildern zufillig rotierte Werkstiicke aus einem Haufen ver-
schiedener Teile zu detektiecren. Verwendet wurde die UKKF (allerdings
iber die Fourier-Transformation gerechnet). Dies hat den Vorteil, dass das
Ahnlichkeitsmass relativ einfach auf optischem Wege implementierbar ist
und damit auch bei grossen Fenstern dusserst giinstige Rechenzeiten garan-
tiert. Das Hauptaugenmerk der Untersuchung lag bei der Bestimmung der
optimalen geometrischen Auflésung und der Anzahl (verdrehter) Muster, die
fiir die sichere Detektion benétigt werden. Die besten Resultate wurden bei
einer Auflésung von 256x256 Pixeln und 64 verdrehten Mustern zur Detek-
tion eines einzigen Werkstiicks erreicht. Diese Resultate sind natiirlich stark
von den gesuchten Werkstickformen und Ausdehnungen abhingig. Die
Robustheit gegeniiber rotierten Mustern wird im hier vorliegenden Bericht
nicht analysiert. In bestimmten Anwendungen kann aber eine gewisse Ro-
bustheit gegeniiber solchen Transformationen durchaus notwendig sein.
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Andere Losungen als die von Mendelsohn und Englund vorgestellte, be-
nutzen ein polares Koordinatensystem, um die Anzahl Muster pro Objekt
gering zu halten. Allerdings geht dabei die Translationsinvarianz der Korre-
lationsfunktion verloren (ein kombiniertes, iteratives Verfahren, das sowohl
die Muster-Rotation wie auch -Translation verarbeiten kann, wird z.B. in
[15] vorgestellt).

Jaffey und Millman ([79]) konzentrieren sich ebenfalls auf das Verhal-
ten von Korrelationskriterien bei verschiedenen Bildtransformationen
(Translation, Verkleinerung und Rotation). Neben der KKFMF wird auch
ein mit der SAD verwandtes Differenzmass, die normierte Summe der Dif-
ferenzenbetrige (NSAD, Gl.34), untersucht. Dieses Korrelationskriterium
muss trotz der guten Resultate skeptisch beurteilt werden. Der Nenner, bzw.
die Summe der Suchfensterintensititen im Nenner, bewirkt namlich, dass
helle Korrelationsfenster, bei gleicher Diskrepanz zwischen Muster und
Korrelationsfenster, einen geringeren Unéhnlichkeitswert verursachen als
entsprechende dunkle Korrelationsfenster.

3 S -sxsuy+v)
wgg"(",")‘*mzaf.r(x+u,y+v)

v=0 w0

NSAD(x,y)=

(34)

Mit den eigenen Uberlegungen und Resultaten iibereinstimmend wird
festgestellt, dass bei geometrischen Bildtransformationen kleine Mustergrés-
sen gewihlt werden sollten. Um bei Mustern von 8x8 Pixeln Grésse eine
Positionierungsgenauigkeit von 0.15 Pixeln zu gewihrleisten, diirfen die
Suchfenster um maximal 30 Prozent verkleinert werden. Dies stimmt sehr
schén mit der in Kapitel 5.2: Erwartete Detektionsratenverldufe hergeleite-
ten Formel 11 auf der Seite 60 fiir die maximal zugelassene Vergrosserung
iiberein (8=1= 40 Prozent Vergrosserung erlaubt, dies entspricht von den
Auswirkungen her in etwa einer Verkleinerung um 30 Prozent).

Marshall ([110]) prisentiert einen Vergleich zwischen einem Grauwert-
Centroid-Verfahren, einem merkmalsbasierten Algorithmus und der SAD.
Bei seinen Versuchen verwendet er synthetische Bilder. Der Hintergrund
wird als (bewegtes) korreliertes Rauschen’® modelliert. Zusétzlich wird auch
Sensorrauschen im Szenenmodell beriicksichtigt. Es zeigt sich, dass die
SAD im Gegensatz zu den beiden nicht-korrelativen Vergleichsverfahren

76 Korrelationsweite: 10..20 Pixel
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praktisch unabhingig vom Signal-zu-Hintergrund-Leistungsverhiltnis ist.
Dies ist einleuchtend, da bei den Tests das Muster keine Hintergrundpixel
enthielt! Das Sensorrauschen bewirkt, dass ‘erst’ ab einem Signal-zu-
Rauschleistungsverhiltnis von ca. Eins gute Resultate erzielt werden.

Das nicht niher beschriebene, mekmalsbasierte Verfahren schneidet auf-
grund dieser Ergebnisse, besonders bei nicht-uniformem Rauschen sowie
Auflésungsinderungen, Verdrehungen und Verdeckungen, besser als die
SAD ab.

Wong ([171] berichtet unter anderem von einem weiteren interessanten,
hier nicht untersuchten Korrelationsverfahren (KOM). Fiir jedes Muster-
Korrelationsfenster-Paar wird die Haufigkeit von Helligkeitskombinationen
entsprechender Pixel bestimmt (Co-occurence-Matrix). h;{x,y) bezeichnet
fiir das Korrelationsfenster an der Stelle (x,y) die Haufigkeit mit der im Mu-
ster eine Helligkeit / und im entsprechenden Pixel des Korrelationsfensters
die Intensitit j zu beobachten ist. Die eigentliche Korrelationsfunktion wird
dann wie folgt definiert:

Maxintens “(x y)

KOM(x,y)= [T waor—— (3%
= %%kﬂ

Im Fall von biniren Daten (iiber nicht niher spezifizierte Hochpassfilte-
rung und anschliessende Binarisierung) vereinfacht sich diese Gleichung
noch weiter:

h (x,) hy(x,y
KOMhs(5.2)= [ E)+h ) | xywxy] )

Schon bei kleineren Mustern (8x8 Pixel, Suchfenster 32x32 Pixel) soll
dieses Verfahren sehr gute Resultate liefern. Wie beim biniiren Algorithmus
von Nack ist die Vorverarbeitung und Binarisierung von entscheidender
Bedeutung. Da aber exakte Intensititsiibereinstimmung gefordert wird damit
der Korrelationswert zunimmt, ist in der Regel nur bei idealen Bild-Aufnah-
mebedingungen und grésseren Mustern eine gute Detektionsrate zu erwar-
ten.

Ein weiterer, alternativer Korrelationsalgorithmus (im weiteren Sinne),
der cluster reward Algorithmus (CRA), wird von Kuglin und Eppler in
[91] vorgestelit. Er basiert, wie auch das gerade eben beschriebene Verfah-
ren, auf der Co-occurence-Matrix hj;(x,y). Dieses zweidimensionale Histo-
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gramm enthilt wiederum die Aufiretenswahrscheinlichkeit fiir ein Hellig-
keitswertepaar (i,)) entsprechender Muster- und Korrelationsfensterpixel
(Korrelationsfenster an der Position (x,y)). Zudem werden auch die
(eindimensionalen, im Prinzip aus der Co-occurence-Matrix ableitbaren) Hi-
stogramme hr; und hs;(x,y) des Musters und des Korrelationsfensters be-
nétigt. Das Korrelationskriterium ergibt sich dann wie folgt:

5% (x,y)] /T(x,y)— (x.y)

CAR(x,y)= [Fo = 1-T(x,y)

mit T(x,y) = ffhsf. (=, y)-mi"mhriz , imax, jmax: Maximale Intensititen
=0 i=0

Der Wertebereich dieses Ahnlichkeitsmasses liegt zwischen 0 und 1. Fiir
grosse Muster (z.B. 64x64 Pixel) liefert es selbst bei Kontrastumkehr, die
von Korrelationskriterien in der Regel nicht mehr erfolgreich bewaltigt wer-
den kann, oder anderen, beliebigen Helligkeitspermutationen, offenbar aus-
gezeichnete Resultate. Deshalb ist dieses Verfahren besonders fiir den Ein-
satz mit Bildern von Sensoren unterschiedlicher spektraler Empfindlichkeit,
wie sie z.B. bei Satellitenbildern vorkommen, geeignet.

Um zuverlassige Positionierungen zu erhalten, ist es notig, die Anzahl der
berticksichtigten Helligkeitsstufen klein zu halten (damit die Co-occurence-
Matrix mit geniigend grossen Werten und relativ dicht besetzt ist). Kontrast-
schwache Bilder, die wegen der geringen Zahl unterscheidbarer Helligkeiten
keine Struktur mehr aufweisen, setzen also auch diesem interessanten Ver-
fahren enge Grenzen.

(37

Zum Lokalisieren eines Objekts kann anstelle eines klassischen Korrela-
tionsverfahrens auch der Algorithmus von Yeshurun und Schwartz ver-
wendet werden ([175]). Er zeichnet sich durch extreme Rauschfestigkeit aus
(siehe auch [37], [97], [103] und [129]) und basiert auf dem aus der Unter-
wasser-Akkustik und der Sprachverarbeitung bekannten Cepstrum (G1.38).

g Jrtate I ) (38)

F{} bezeichnet die Fourier-Transformation

Cepstrum{a(x, y)} = ‘

Unter der Annahme, déss das Suchfenster eine genaue, um Ax und Ay
verschobene Kopie des Musters enthilt, und durch Anniherung des Log-
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arithmus' (log(1+ x)) mittels einer Reihenentwicklung, lisst sich die Transla-
tion demnach wie folgt bestimmen:

a(x,y)=r(x,y)+s(x,y) =r(x,y)+r(x+ Ax,y+ &y) (39

"A(wx’my)"2 = IR(O’,,G),,)' (1+e'i(A'°""“’“”)) ‘

= "R(w,, o, )“2 ) (1+ oos(Ax(o, +iyo, ))

Cepstrum{a(x, y)} = Cepstrun{r(x, y)} + i 8x-n- A’:y =n-4y) 40)

n—co

Durch Einfithrung einer geniigend grossen, vorgewihlten Disparitit beim
Zusammensetzen von Muster und Suchfenster (G1.39) wird garantiert, dass
diese Dirac-Pulse vom restlichen Cepstrum getrennt werden kénnen. Die
gesuchte translatorische Verschiebung kann anschliessend durch Detektion
der Diracstdsse ermittelt werden.

Wie bei den (binary) phase only matched Filter (siche weiter unten) be-
steht auch hier das Problem des ‘Windowing’, das eine wichtige Vorausset-
zung fiir die Funktion des Algorithmus' ist. Um Randeffekte bei der Fourier-
Transformation zu vermindern, muss eine Windowing-Funktion gewahlt
werden, die die Randbereiche des Fensters geniigend dampft. Andererseits
sollte die Information auch nicht zu stark beeintrichtigt werden. Dieser
Kompromiss kann nur bei vergleichsweise grossen Fenstern befriedigend
getroffen werden.

Von der Idee her sehr dhnlich zum Cepstrum-Algorithmus arbeitet der
Joint-transform correlator, wie er z.B. von Kuo in [94] beschrieben wird.
Analog dem Cepstrum-Verfahren wird das Spektrum einer Kombination von
verschobenem Referenz- und Suchfenster bestimmt (G1.41).

I(a),,a)y) = R(a),,a), )e""’"" +S(w,,co,)e""’"°e""’”" 1

mit Xg, Yo als charakterisierende Grossen der Verschiebung der Einzel-
fenster im Kombinationsbild

Die Riicktransformation von II(co,,w,)r ergibt ein Signal, das einerseits

die entsprechenden Autokorrelationsfunktionen und andererseits die Kreuz-
korrelationsfunktionen des Musters mit dem Suchfenster und des Suchfen-
sters mit dem Muster enthilt (beide Korrelationsrichtungen; jeweils unnor-
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mierte Kreuzkorrelationsfunktion). Dieses Verfahren lasst sich sehr gut mit
optischen Komponenten (inkl. Lichtmodulator) in einem kohérenten System
realisieren. Dementsprechend konnen sehr schnelle Ausfilhrungszeiten er-
reicht werden. Eine Schwierigkeit stellt jedoch die z.T. ungeniigende Licht-
effizienz dar, die die Detektierbarkeit des Extremwertes beeintriachtigt.
Durch Reduktion des Kombinations-Spektrums auf die reine Phaseninforma-
tion ldsst sich dieses Problem aber elegant 16sen (siehe auch binary phase
only matched filter, weiter unten). Damit wird ein nichtlinearer oder genauer
gesagt ein bipolarer joint-transform correlator realisiert. Neben der Stei-
gerung der Lichteffizienz scheint die Detektierbarkeit des Signals damit in
gleicher Weise verbessert zu werden.

Auch die (binary) phase only matched filter (POF und BPOF) konnen
im weitesten Sinne zu den flichenbasierten Ahnlichkeitsmassen gezzhlt wer-
den. Sie realisieren im Prinzip eine unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion
mit einem modifizierten Muster. Das gesamte Amplitudenspektrum des Re-
ferenzfensters wird ungeachtet der Werte auf eins gesetzt. Der Phasenver-
lauf wird hingegen unverindert belassen?”. Bei binary phase only matched
Filtern wird zusitzlich die Phaseninformation binarisiert. Zu diesen Verfah-
ren sind eine ganze Reihe von Artikeln erschienen, die aber hier nicht alle
besprochen werden kénnen ([15], [24], [42], [43]), [51], [53], [71], [73],
[74], {81], [90], [98], [99] und [149]). Da diese Filter relativ einfach auf op-
tischem Wege realisierbar sind, ist das Interesse speziell fiir Anwendungen
mit grossen Suchfenstern und Mustern gross. Eine vergleichbare Geschwin-
digkeit ist auf elektronischem Weg nur mit sehr grossem Hardwareaufwand
erreichbar. Der Vorteil der phase only matched Filter gegeniiber den klassi-
schen matched Filtern ist insbesondere ihre bessere Filter-Effizienz. Dies ist
bei optischen Realisationen wichtig, um das Intensititsmaximum und damit
die Objektposition ohne Problem detektieren zu konnen (siche Horner und
Gianino [73]). Eigene Versuche wie auch andere Untersuchungen ([173])
deuten aber auf gewisse Schwierigkeiten dieses Verfahrens selbst bei opti-
malen Bildverhéltnissen hin.

77 Bekannterweise enthiilt das Phasenspektrum verglichen mit dem Amplitudenspektrum
die wichtigere Information fiir die Erkennbarkeit eines Bildes ([77] und [167]).
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8. Schlussbemerkungen

Die hier vorgesteliten Ahnlichkeitsmasse wurden beziiglich ihres Rechen-
aufwandes und ihrer Robustheit gegeniiber verschiedenartigen Bildstorungen
untersucht. Fiir alle Korrelationsalgorithmen zeigten sich Vor- wie auch
Nachteile. Der eine Algorithmus arbeitet selbst bei stirksten Bildstérungen
noch zuverlassig, wihrend ein anderer Algorithmus unter gewissen Umstin-
den gewisse Mingel in der Robustheit aufweist, dafiir aber vielleicht etwas
weniger Rechenleistung beansprucht oder bei einer anderen Stérungsart bes-
sere Resultate ergibt. Diese Aussage illustriert, dass die Wahl eines Korre-~
lationsalgorithmus' eine Optimierungsaufgabe mit verschiedenen, beein-
flussenden Parametern ist. Eine einzig giiltige Losung gibt es im allgemeinen
nicht! Die robusteste Losung bestiinde in einem ‘hybriden’ Korrelatorsystem
([40] und [167]), das je nach Situation die Resultate der geeignetsten Ver-
fahrens stirker gewichtet. Es konnten z.B. auch komplett unterschiedliche
Verfahren (z.B. merkmalsbasierte Verfahren) gleichzeitig benutzt werden,
um die teilweise komplementiren Eigenschaften auszunutzen. Dies ist aber
wegen der hohen notwendigen Rechenleistung wie auch wegen der Behand-
lung der vielen evtl. widerspriichlichen Resultate sehr aufwendig oder zu-
mindest schwierig. Darum muss der Ingenieur in der Regel beim Aufbau
eines Korrelators eine einzige Wahl treffen. Hierzu sollte er sich die folgen-
den Fragen stellen:

« Welche Storungen konnen aufireten?

« Wie stark sind diese Storungen?

» Wie hiufig treten die Stérungen auf?

« Unter welchen Bedingungen muss der Korrelator noch zuverlissig arbei-
ten?

« Muss ein Fehlverhalten vom Korrelator selber detektiert werden?

» Welche Rechenzeit muss eingehalten werden?

» Welche Rechenleistung steht zur Verfiigung?

Ein weiterer wichtiger Aspekt, um mit einem Korrelatorsystem optimale
Leistung (Detektionsraten) zu erreichen, ist auch die Einbettung des Korre-
lationsalgorithmus' in das gesamte System. Ein, der jeweiligen Aufgabenstel-
lung angepasster, iibergeordneter, die Korrelation steuernder Algorithmus
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kann die Leistung erheblich beeinflussen. Z.B. konnen durch Plausibilitits-
betrachtungen die Korrelatorresultate verifiziert werden. Nack ([122]) wen-
det unter anderem beispielsweise ein Korrelationswert-Clustering-Verfahren
an, das Fehlpositionierungen detektiert. Als weitere Plausibilititsbetrachtun-
gen kommen folgende Moglichkeiten in Frage:

« Maximum/Minimum-K orrelationswert muss innerhalb eines bestimmten,
durch Vorwissen definierten Bereichs bleiben.

« Statistik der Korrelationswerte in der Umgebung des Extremwerts erfiil-
len gewisse Bedingungen (Stetigkeit der Korrelationsfunktion! Cluster-
ing).

« mittlere Helligkeit/Varianz/Textur etc. im Objektfenster 4dndert von Bild
zu Bild nur wenig.

« Kontinuititsbedingungen (z.B. beim Tracking: Ubereinstimmen des Kor-
relationsresultats mit der bereits bekannten Bewegung aus der Vergan-
genheit (Kalmanfilter, Pradiktor) oder sonstige Modellvorstellungen).

« Signale von anderen Sensoren und Ereignissen auswerten (z.B. Kamera-
bewegung zwischen zwei Bildaufnahmen).

« weiteres Vorwissen verwenden.

Einzelne, oder eine Kombination dieser und #hnlicher Betrachtungen
sollten als Uberwachung eines jeden Korrelators eingesetzt werden!

Am Institut fiir Elektronik wurden im Verlaufe der Zeit verschiedene, auf
Signalprozessoren basierende Echtzeit-Trackingsysteme realisiert. Die
Hardware besteht jeweils aus einer PC-basierten Signalprozessorkarte und
einer frame-grabber-Karte zur Digitalisierung der Kamerainformation. Im
wesentlichen kann ein solches System in die folgenden logischen Blocke
unterteilt werden: Musterdetektion (Korrelator), Pradiktor zur Schétzung der
Musterbewegung und zur Steuerung des Suchfensters, Musteradaption zur
Nachfithrung der Information im Referenzfenster. Durch die Verwendung
eines Bewegungspridiktors (mit vergleichsweise geringem Rechenaufwand)
lasst sich die Suchfenstergrosse reduzieren, die Anforderungen an die erfor-
derliche Rechenleistung also vermindern. Kleine Suchfenster haben zudem
den Vorteil, dass die Wahrscheinlichkeit fiir Fehldetektionen geringer ist.
Eine Korrelatorleistung von 100 bis 1000 Korrelationswerten pro 40msec
reicht somit meist selbst zur Verfolgung von schnell beschleunigten
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Mustern’8 aus. Die entsprechende Rechenleistung, z.B. fiir ein Muster von
16x16 Pixeln Grosse, ist heute in einem einzigen modernen Signalprozessor
erhiltlich. Allerdings muss der rechenaufwendigste Teil erfahrungsgemiss in
Assembler geschrieben werden.

Bei der Realisierung des Korrelatorteils auf einem 16 Bit-Fixkomma-Re-
chenwerk wurde, trotz der ublicherweise geringeren Robustheit, die KKF
als Detektionsalgorithmus verwendet. Der Preis (Ausfiibrungs- und Imple-
mentationszeit) fir eine ausgedehnte Mehrfachprizisionsrechnung erschien
zu hoch, um die favorisierte KKFMF zu implementieren. Auf einem System
mit Fliesskomma-Signalprozessor wurde aber spiter mit relativ geringem
Aufwand die KKFMF realisiert, die auch im praktischen Betrieb einen sehr
robusten Eindruck hinterlésst.

Sehr wichtig ist bei einer Trackinganwendung natiirlich, dass ein Muster
iiber lange Zeit, d.h. hunderte oder tausende von Bildern fehlerlos detektiert
werden kann. Unter schwierigen Verhiltnissen mit niedrigem Kontrast zwi-
schen verfolgtem Muster und Hinter-/Vordergrund ist es darum unumgéing-
lich, konstante Aufnahmebedingungen zu gewihrleisten (AGC und Blenden-
regelung optimieren, evtl. auch abschalten) und aussagekriftige Plausibili-
tatstests durchzufithren. Damit werden einerseits Fehldetektionen vermieden
und andererseits unabwendbare Fehler, zB. verursacht durch die Ver-
deckung des verfolgten Helligkeitsmusters aufgrund von Vodergrundinfor-
mation, detektiert. Eine kurzzeitige Uberbriickung derartiger Situationen oh-
ne Positionsinformation ist dann vielfach ohne grosse Probleme, z.B. mit
Hilfe eines Bewegungsmodells moglich.

Die vorliegende Arbeit gibt Anhaltspunkte unter welchen Umstiinden ein
bestimmter Korrelationsalgorithmus erfolgreich eingesetzt werden kann. Die
Betrachtung des Rechenaufwandes zeigt ausserdem wie und evtl. auch auf
welchen Systemen er am giinstigsten implementiert werden kann. Die letzt-
endliche Wahl des Algorithmus' kann aber niemandem abgenommen wer-
den. Das Ziel dieser und weiterer Arbeiten muss es sein, dem Ingenieur eine
Grundlage zu geben, die Wahl aufgrund der spezifischen Umgebung, des
erforderlichen Ein-/Ausgangsverhaltens ([84]) sowie der hier vorliegenden
und anderweitig erhiltlicher Daten selbstindig auszuarbeiten. Erstrebens-
wert wire eine umfassende tabellarische Zusammenstellung der Eigenschaf-
ten der Korrelationskriterien — wie auch aller anderen Rechenvorschriften.
Mit Hilfe dieser Tabellen konnten Algorithmen blockschaltbildartig, wie
dies teilweise beim Hardwareentwurf schon einige Zeit moglich ist, aufge-

78 Maximal erlaubte Beschleunigung: Ca. 5..50+ Pixel pro Bild, je nach Vorkenntnissen
tber die Bewegung.
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baut und ihr Verhalten im voraus zuverlissig abgeschitzt werden. Selbstver-
stindlich ist die vorliegende Arbeit nur ein kleiner Schritt in diese Richtung.
Neben den verwertbaren Resultaten und Erfahrungen soll sie aber auch an-
dere Ingenieure dazu anregen, durch entsprechende Untersuchungen zu die-
sem Ziel beizutragen. Nicht nur die Entwicklung und die Implementation
neuer Algorithmen ist wichtig, auch der Vergleich mit anderen Verfahren ist
von grosser Bedeutung! Dies erlaubt ein kontrolliertes und modulares Vor-
gehen beim Design von grosseren Systemen.

Natiirlich kann bei einer wissenschaftlichen Arbeit das hier angewendete,
beinahe ausschliesslich experimentelle Vorgehen kritisiert werden. Theoreti-
sche Betrachtungen wurden nur am Rande gemacht. Der Grund hierfir liegt
hauptsichlich in der Schwierigkeit eine einheitliche theoretische Betrach-
tungsweise, die fiir alle betrachteten Algorithmen Giiltigkeit hat, zu entwik-
keln. Eine gesonderte Betrachtung der einzelnen Algorithmen erbringt in der
Regel nur sehr schlecht vergleichbare Resultate. Zudem sind die iiblichen
statistischen Annahmen iiber die Bildinformation und die Bildstérung, wie
sie z.B. von Kumar ([93]) und Ryan ([138]) gemacht werden, nur fiir gros-
sere Bildausschnitte mehr oder weniger genau erfiillt. Darum miissen theo-
retische Uberlegungen dieser Art— wie auch experimentelle Resultate —
immer, entsprechend den Abweichungen der anwendungsspezifischen
Randbedingungen von den Voraussetzungen der zu Rate gezogenen Unter-
suchungen, relativiert werden.
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Anhang A.1: Nomenklatur

b(x,y;Nr):

s(x,y):

r(u,v):

S(a), , a),),R(w,,w,):

six,yi, r.

Bild der Grosse 256x256 Pixel mit sechs Bit Hellig-
keitsauflosung (nichtlineare Auflésung der Kamera,
Gammakorrektur). Der Parameter Nr bezeichnet die
Position des Bildes innerhalb einer Bildsequenz.

Suchfenster, in der Literatur oft als region of inter-
est bezeichnet (RO, Fig.26). Das rechteckige Such-
fenster enthalt alle Pixel, die fiir die Korrelation ver-
wendet werden (ohne Vorverarbeitung!). In den
Versuchen wird die Suchfenstergrésse jeweils der-
art angepasst, dass bei gegebener Mustergrosse
40x40 mogliche Objektpositionen resultieren. Di-
mension: xIs mal yls (xIs=xIr+39, yls=ylr+39).

Referenzfenster, Muster, template (Fig.26). Das Re-

ferenzfenster reprisentiert das Grauwertmuster,
dessen dhnlichstes Abbild im Suchfenster gesucht
wird. In den Versuchen wurden quadratische Mu-
ster der Grosse 2x2 bis 25x25 Pixel verwendet. Di-
mension: xir=umax+1, ylr=vmax +1.

Spektrum des Suchfensters bzw. des Musters. Im
Normalfall wird hiermit das Fourier-Spektrum ge-
meint. Denkbar ist z.B. aber auch das reellwertige
Hartley-Spektrum.

Lokaler Mittelwert von s(x,3) und r(u,v).

s(x, y) = § Es(x+u,y+v) “42)

VINax umax

F= E gr(u,v) 43)
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Bild, b(x.y) x

\j

Suchfanster, s(x,y)

Muster
O(X.Y) I(U.V)

[ ]

\J

Fig.26: Definition des Bildes b(x,y), Suchfensters s(x,y), Musters r(u,v)
und Objektfensters o(x,y). Das Objekifenster besitzt die gleichen Dimen-
sionen wie das Muster; es ist Teil des Suchfensters und befindet sich am
Ort des dem Muster dhnlichsten Abbildes (gemdss entsprechendem Ahn-
lichkeitsmass). Das Objektfenster ist ein Spezialfall eines Korrelations-

fensters (Korrelationsfenster: Potentielles Objektfenster).

s'(x,y), r(u,v):

ssml(x»)’), ':fobel(u'v):

Hochpass-gefilterte Version von s(x,y) bzw. r(u,v)

(mittelwertfreier Laplaceoperator, siche UKKF

und UKKFMF):

s'(x,y) =8-s(x,y) = s(x=1,y~1) = s(x,y~1) -
s(x+1Ly—1)=s{x+1,y)~s(x+1,y +1)-
s(r,y+1)=s(x=1,y+1)-s(x-1,y) (44)

Diese Bildausschnitte enthalten die Richtungen der
lokalen Helligkeitsgradienten, welche mit dem
Sobeloperator bestimmt wurden (siche SES1 und
SES2):
Vsober (x, y ) =
{stx+1,y+1)+2-s(x,y +1)+s(x -1,y +1)} -
{s(x+],y—l)+2's(x,y—1)+s(x—l,y—l)} 45)

hSobel(x’y)=
{s(x+1,y+1)+2-s(x+1,p)+s(x+1,y-1)} -
{s(x—l,y+1)+2-s(x—l,y)+s(x—l,y—1)} (46)

Snaal53)= arctan{;fj‘(j;;—j%}

CY)
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sKiuch(x’y), TXirsch (“’V):

In den dokumentierten Versuchen wurde die Rich-
tung in 32 Stufen quantisiert.

Diese Bildausschnitte enthalten die Richtungen der
lokalen Helligkeitsgradienten, die mit Hilfe des
Kirschoperators bestimmt wurden. Der Kirschope-
rator kann zwischen acht verschiedenen Richtungen
unterscheiden, indem er alle seine Filtermasken
gleichzeitig auf das Bild anwendet ([47]). Jede der
3x3 Pixel grossen Masken entspricht einer ausge-
prigten Richtung. Diejenige Filtermaske — an einer
Stelle (x,y) — deren Berechnung den grossten Abso-
lutwert liefert, bestimmt, zusammen mit dem Vor-
zeichen des Ergebnisses, die lokale Helligkeits-
orientierung (siehe Fig.27). Die Verwandtschaft von
Sobel- und Kirsch- (und Prewitt-) Operator wird in
[130] beschrieben.

5(3|3 3/3|3 313(3 3(3|3
510|383 5(0|3 3|03 3|0|5
513|3 5|53 5158 3|5|6
3[{3|-5 35|56 5515 5|53
3|05 3,05 3/0]|3 5]0]3
3(31|-6 3|33 3|3|3 3|13(3
- R ! "

Fig.27: Definition der acht Filtermasken fiir den Kirschoperator. Er kann
sowohl als Kanten- (Amplituden-) als auch als Richtungsdetektor verwen-
det werden. Die Maske mit dem betragsmdssig grossten Resultat be-
stimmt, zusammen mit dem entsprechenden Vorzeichen, die lokale Orien-

tierung des Helligkeitsgradienten.

-"bl(x’)’)’ rbl(u’v):

Diese beiden Bildausschnitte stellen binire Versio-
nen von s(x,y} und r(u,v) dar. Die Binarisierung er-
folgt durch die Vorzeichendetektion nach einer Fil-
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terung mit dem Laplace-Gauss-Operator ([124)).
Die biniren Werte werden vom Korrelationskriteri-
um als +1 und -1 interpretiert. Der Wert Null tritt
also bei dieser Implementation nicht auf (die Lei-
stungsunterschiede zwischen den beiden méglichen
Implementationen — symmetrische und unsymmetri-
sche Binarisierung — sind relativ gering)!

Laplace-Gauss-Operator:

2

V- i}-g,<x,y>={1—4;’§}-e( ) @8)

>

r2 (nicht zu verwechseln mit r(x,v), dem Muster!)
entspricht dem Quadrat der Distanz zum Filtermas-
kenzentrum. Der Parameter w definiert die Band-
grenze des Filters und wurde bei den Versuchen anf
alle ganzen Werte zwischen zwei und acht gesetzt.
Im Prinzip miisste die Operatordimension unendlich
gross gewihlt werden. In den Versuchen wurde die
Filtermaskengrosse aber jeweils derart gewihlt,
dass ausserhalb der Maske nur Filterkoeffizienten
mit einem Absolutwert kleiner als 2-15 des Maxi-
malwertes vorkommen. Daraus resultiert eine Mas-
kengrosse von 7x7, 11x11, 15x15, 19x19, 25x25
und 29x29 Pixel fiir die verschiedenen w-Parameter
(w=2..8, dieselbe Reihenfolge).

Amplitude

w=§
05. PN
(] 04/
g iy
2 ol
3. L
E no—/
A\
o \N\ \\—
00 04 02 03 04 05
Raumfrequenz [1/Pixel]

Fig.28: Filterkennlinie in der Bildebene sowie Amplitudengang des eindi-
mensionalen Laplace-Gauss-Operators fiir die Werte 2..8 des w-Para-

meters.
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si(xy) ny(u,v): Diese Bildausschnitte werden im Zusammenhang
’ mit der bindren Korrelation von Nack bendétigt. Es
handelt sich dabei um Hochpass-gefilterte und an-
schliessend binarisierte Formen des Such- und Refe-
renzfensters. Die adaptive Binarisierungsschwelle
wurde jeweils fiir jedes einzelne Suchfenster derart
gewidhlt, dass mindestens 15% der Pixel diese
Schwelle iiberschritten (siche [122] und [156]).
no(u,v) ist nichts anderes als eine Kopie eines Be-
reichs des gefilterten Suchfensters (maximale Bild-
qualitit, keine Storung!).
Das vorgeschlagene Hochpassfilter — das beste der
von Nack untersuchten Filter — kann als eine Art
erweiterter Robertsoperator betrachtet werden:

5a(%,y) = |s(x+1,y)-s(x-1Ly)|+
|sCx, y+1)=s(x,y - 1)+
lsGe+1,y-1)-s(x-1,y+1)+
Is(x+1,y+1)—s(x—1,y—1)1 49)
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Anhang A.2: Begriffe

Die folgende Liste enthilt Begriffe, die im Verlauf des vorliegenden Tex-
tes verwendet wurden. Sie ist alphabetisch geordnet. Die quantitativen Aus-
sagen gelten nur fiir die hier vorliegende Arbeit!

Ahnlichkeitsmass: Ein Ahnlichkeitsmass ist eine Rechenvorschrift, die zwei
Datensitze (z.B. zwei Bildausschnitte: Muster und Korrelationsfenster)
miteinander vergleicht. Der Zahlenbereich der Resultate kann bei den
verschiedenen Algorithmen sehr unterschiedlich sein. Generell deuten
grosse Zahlenwerte auf geringe Unterschiede zwischen Muster und
Korrelationsfenster hin. Ahnlichkeitsmasse, genau wie auch Unahn-
lichkeitsmasse, gehéren zur Klasse der Korrelationskriterien.

Auflésungspyramide: Diese Technik wird im Zusammenhang mit korrelati-
ven Verfahren benutzt, wenn z.B. in sehr grossen Suchfenstern nach
einem Muster gesucht werden muss. Das Bild wird in verschiedenen
(geometrischen) Aufldsungsstufen bearbeitet. Mit der Suche wird meist
auf einer sehr groben Aufldsungsstufe begonnen, die eine relativ
schlechte Genauigkeit liefert. Das grobe Resultat wird benutzt, um die
Suche in der nichst feineren Auflésungsstufe einzuschrianken. Die Bil-
der der einzelnen Auflésungsstufen miissen vor der Unterabtastung mit
einem Tiefpassfilter bearbeitet werden, um Aliasing-Probleme zu ver-
meiden (meist Gauss- oder Laplace-Gauss-Filter).

Bild: Einzelne Momentaufnahme einer Szene (kann auch rechnerisch gene-
riert sein). Eine Reihe von Bildern b(x,y;Nr) ergeben eine Bildsequenz.
Bilddimensionen: 256x256 Pixel. Helligkeitsauflosung: 64 Stufen von
schwarz bis weiss.

Bildsequenz: (Bildsequenz) Darunter wird hier eine geordnete Reihe von
Bildern verstanden, die ein und dieselbe Szene mit von Bild zu Bild
abnehmender Qualitit beinhaltet.

Bildtransformation: Anderung der Bildgeometrie oder der Pixel-Intensi-
tatswerte.

Depth from motion: Bei diesem Algorithmus wird, im Gegensatz zum {ibli-
chen Stereosicht-Verfahren, nur eine einzige Videokamera verwendet.
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Dieser zweidimensionale Sensor wird aber derart bewegt, dass die im
einfachsten Fall unbewegliche Szene von einer ganzen Reihe von Auf-
nahmepositionen her betrachtet werden kann. Wihrend der Bewegung
werden moglichst viele, interessante Regionen der Szene beobachtet
und deren (2D-) Positionen ausgewertet. Die Daten dieser Verfolgung
(Tracking), sowie die Kenntnis der Kamerabewegung lasst die Tiefen-
bestimmung der beobachtbaren 3D-Oberflichen zu ([140]). Der Vorteil
dieses Verfahrens besteht in der Vereinfachung des Korrespondenz-
problems. Aufeinanderfolgende Bilder unterscheiden sich in der Regel
nur geringfligig und machen darum die Zuordnung unkritisch.

Detektionsrate: Die Detektionsrate beschreibt den Anteil erreichter tole-
rierbarer Positionierungen gemessen an der momentan betrachteten
Menge der Positionierungen. Die (Unter-) Menge der betrachteten Po-
sitionierungen kann sich z.B. durch den Bildstdrungstyp, die Bild-
storungsstéirke oder die Mustergrosse auszeichnen.

Einfangbereich: Der Einfangbereich ist derjenige Teil der Korrelationsfl4-
che, der in stetigem Anstieg bzw. Abfall zum Extremwert der Korrela-
tionsfunktion fiihrt.

Epipolar line: Dieser Begriff stammt aus der Stereobilderfassung. Eine epi-
polar line bezeichnet eine Kurve, die durch Transformation eines Ab-
bildungsstrahls des ersten Sensors in die zweite (2D-) Sensorebene
projiziert wurde. Nur entlang dieser Kurve muss bei Stereoanwendun-
gen tatsichlich korreliert werden. Zur Bestimmung der Transforma-
tionsparameter ist die Kenntnis der relativen Ausrichtungen der betei-
ligten Kameras notwendig.

Fehlerhistogramm: Das Fehlerhistogramm zeigt die Haufigkeit der ver-
schiedenen Abweichungen — aufgeteilt in die Fehlerklassen — zwischen
berechneter und wahrer Objektposition.

Fehlerklasse: Ein Korrelationsresultat wird anhand der Toleranzringe in die
entsprechende Fehlerklasse eingeteilt.

Fehlerrate: Anteil untolerierbarer Positionierungen (siche Detektionsrate).

Flichen-Korrelationskriterien: Unter Flichen-Korrelationskriterien (area
correlation) sollen Algorithmen verstanden werden, die auf (Un-)
Ahnlichkeitsmassen basieren und als Informationsgrundlage direkt die
(evtl. vorverarbeiteten) Intensititswerte der Pixel verwenden.
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Invarianz: Die Invarianz eines Korrelationskriteriums gegeniiber einer St6-
rung bedeutet, dass sich weder die Reihenfolge der Ahnlichkeitswerte
noch die Korrelationswerte selber durch die betreffende Bild-Trans-
formation 4ndern. Wegen der Intensititsquantisicrung und anderen
Nichtidealititen kann die vollstindige Invarianz in der Praxis kaum je
beobachtet werden!

Koordinatensystem: Fiir das Bild wie auch fiir das Such- und Referenzfen-
ster wird ein in der Bildverarbeitung weit verbreitetes, lokales Koordi-
natensystem verwendet, das den Ursprung in der linken oberen Ecke
des jeweiligen Datenfeldes besitzt (Fig.26 auf Seite 142). Das Zentrum
aller Pixel liegt auf ganzzahligen Koordinatenschnittpunkten.

Koordinatentransformation: Die Transformation von der kartesischen
{x,y}- zur polaren {p,p}-Darstellung der Bilder vereinfacht z.B. die
Suche nach gegeniiber dem Referenzfenster verdrehten Helligkeitsmu-
stern. Natiirlich wird dafiir die Detektion von translatorischen verscho-
benen Objekten erschwert.

Korrelationsfenster: Das Korrelationsfenster ist ein Ausschnitt aus dem
Suchfenster mit derselben Grosse wie das Referenzfenster (Muster).
Fiir jedes mégliche Korrelationsfenster im Suchfenster wird ein (Un-)
Ahnlichkeitswert beziiglich des gesuchten Musters ermittelt. Das Such-
fenster enthilt total {x/s-umax}{yls-vmax} = {xIs-xlr+1}{yls-ylr+1}
Korrelationsfenster (40x40).

Korrelationsfensterenergie: Sie entspricht der Energie im jeweiligen Kor-
relationsfenster an der Position (x,y): Y, Y s*(x+u,y+v) (siehe auch:
v=0 ¥

lokale Suchfensterenergie).

Korrelationsfliche: Die Korrelationsfliche umfasst alle im Suchfenster
enthaltenen Positionen (x,y) der Korrelationsfenster.

Korrelationskriterium: Rechenvorschrift, die auf ein Muster und ein Kor-
relationsfenster angewendet wird und eine Aussage iiber deren (Un-)
Ahnlichkeit macht. Der Algorithmus schliesst hier evtl. auch eine Vor-
verarbeitung der Helligkeitswerte mit ein.

Korrespondenzproblem: Dieser Begriff bezeichnet das Problem der Zu-
ordnung korrespondierender Regionen in zwei oder mehr Bildem, die
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von der selben Szene, aber unter verschiedenen Bedingungen (z.B. an-
derer Kamerastandort) aufgenommen wurden.

Lokale Suchfensterenergie: Sie entspricht der Energie im jeweiligen Kor-
relationsfenster an der Position (x,y): Y, fsz (x+u,y+v) (sieche auch
v=0 =0

Korrelationsfensterenergie).

Matching: Mit Matching, Positionierung oder Musterdetektion wird hier der
gesamte Prozess der Bestimmung der (abgetasteten und geometrisch
beschrinkten) Ahnlichkeitsfunktion an jeder Position in der Korrela-
tionsflache sowie die Bestimmung des Ortes maximaler Ubereinstim-
mung zwischen Muster und Korrelationsfenster — im Sinne des ange-
wendeten Algorithmus' — bezeichnet.

Maximumstérungsstirke: Dieser Zahlenwert (MS) bezeichnet fir die
ZOOM-Stérung (geometrische Expansion) die maximale, zwischen den
Datenstiitzstellen linear interpolierte Expansion, bei der mit der optima-
len Mustergrosse eine 80 prozentige Detektionsrate erreicht werden
kann (siehe auch optimale Mustergrdsse, OG).

MIMD-Rechner: Mehrprozessor-Rechner, dessen Prozessoren zur selben
Zeit verschiedene Instruktionen auf unterschiedlichen Daten ausfiihren
(MIMD: multiple instruction multiple data).

Mittlere Detektionsrate: Die mittlere Detektionsrate bezeichnet den iiber
alle Mustergréssen und Bildstdrungsstirken gemittelten Anteil tolerier-
barer Positionierungen (nicht gemittelt iiber die Stérungstypen!).

Muster: Das Muster oder Referenzfenster entspricht bis auf mogliche Bild-
storungen im Suchfenster dem Helligkeitsmuster der gesuchten Bild-
region. Es enthilt in den Versuchen keine Stérungen. Dimension:
xlr={umax+1}, ylr={vmax+1}, 2x2 bis 25x25 Pixel.

Objektfenster: Das Objektfenster ist eines der Korrelationsfenster im Such-
fenster und befindet sich am Ort maximaler Ubereinstimmung zwischen
Muster und Korrelationsfenster (geméss dem gewihlten (Un-) Ahnlich-
keitsmass). Diese Position wird Objektposition genannt.

Objektposition: Die Objektposition bezeichnet den Ort des Objektfensters.

Optimale Mustergrisse: Die optimale Mustergrosse (OG) kennzeichnet
diejenige Mustergrosse, die die grosste Robustheit gegeniiber der
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ZOOM-Storung aufweist (Beurteilung gemiss Durchstosspunkt der
80%-Detektionsratenschwelle, siehe auch Maximumstorungsstdrke,
MS).

Pixel: Aus dem Begriff picture element entstanden. Einzelner Punkt des Bil-
des mit einer ihm eigenen Helligkeit (Helligkeitsdynamik: 0..63 in un-
seren Tests).

Plausibilititsbetrachtungen: Plausibilititsbetrachtungen werden zur De-
tektion von fehlerhaften oder unzuverlissigen Positionierungsresultaten
benutzt. Unkorrekte Resultate rithren z.B. von teilweise verdeckten
Objekten her. Plausibilititsbetrachtungen beinhalten beispielsweise die
Kontrolle des Korrelationswerts oder gewisser Merkmale des Musters
(z.B. mittlere Helligkeit) oder bei Tracking-Anwendungen die Kon-
trolle der Ubereinstimmung der neu gefundenen Position mit der bishe-
rigen Objektbewegung. Diese Tests haben, bei erschwerten Bedingun-
gen, entscheidenden Einfluss auf die Leistungsfihigkeit eines Korrela-
torsystems.

Positionierung: Mit Positionierung wird die Ermittlung derjenigen Position
im Suchfenster bezeichnet, deren Umgebung, gemass dem gewihlten
Korrelationsalgorithmus, am besten mit dem Muster iibereinstimmt
(siehe auch Matching).

Prizision: Positionsgenauigkeit mit der ein Muster detektiert wird, wobei
nur tolerierbare Positionierungen zur Prizisionsbestimmung beitragen.
Die untolerierbaren Positionierungen bestimmen dagegen die Fehler-
rate.

Referenzfenster: Das Referenzfenster oder Muster entspricht bis auf mogli-
che Bildstérungen im Suchfenster dem Helligkeitsmuster der gesuchten
Bildregion. Es enthilt in den Versuchen keine Stérungen. Dimension:
xlr={umax+1}, ylr={vmax+1}, 2x2 bis 25x25 Pixel.

Robustheit: Die Robustheit eines Korrelationskriteriums gegeniiber einer
Bildtransformation signalisiert, dass sich durch die Bildstrung zwar
die Zahlenwerte des betreffenden Ahnlichkeitsmasses #ndern, nicht
aber deren grossenmissige Reihenfolge (z.B. der Extremwert des Ahn-
lichkeitsmasses #ndert seine Position nicht durch die Bildtransforma-
tion; siehe auch Invarianz).
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Sequential similarity detection: Dieses Verfahren kann zur Reduktion des
Rechenaufwandes bei allen rein akkumulativen Korrelationsverfahren,
wie z.B. der SSD und der SAD, eingesetzt werden: Die Ermittlung ei-
nes einzelnen Korrelationswerts wird abgebrochen, sobald das Zwi-
schenresultat eine bestimmte Korrelationsgiite unterschreitet. Es ist zu
beachten, dass das Positionierungsresultat bei korrekter Wahl der
Schwelle mit demjenigen der vollstindigen Rechnung iibereinstimmen
muss. Bei ungiinstiger Wahl der Schwelle kann evtl. keine oder keine
eindeutige Position gefunden werden. In der Literatur wird dieser Be-
griff oft durch SSD (oder SSDA) abgekiirzt. Dieses Akronym ist hier
aber schon durch das Unghnlichkeitsmass *SSD* (sum of squared dif-
ferences, Summe der Differenzenquadrate) belegt.

Sequenzenset: (Set von Bildsequenzen) Ein Set von Bildsequenzen ist eine
Gruppe von Bildsequenzen mit gemeinsamem Anfangsbild (sieche Fig.1
auf Seite 31). Ein Set umfasst die Sequenzen mit allen Storungstypen.

Signal-zu-Rauschleistungsverhiiltnis: Darunter wird hier das Leistungs-
verhiltnis des unverrauschten Signals zum Rauschanteil verstanden
(dies steht im Gegensatz zur Definition in [62], wo das Verhiltnis der
Leistungen des verrauschten Signals zum Rauschanteil gebildet wird).

SIMD-Rechner: Mehrprozessor-Rechner, dessen Prozessoren zur selben
Zeit die gleichen Instruktionen (evtl. maskiert) auf unterschiedlichen
Daten ausfiihren (SIMD: single instruction multiple data).

Stérungstyp: Ausprigung (nicht Stirke!) einer Bildstérung: Z.B. Intensitits-
schwankungen, Gauss'sches Rauschen, ‘Salt and Pepper’ Rauschen,
Schirfe- und Grossenverinderungen.

Suchfenster: Um Rechenzeit zu sparen und die Wahrscheinlichkeit von
Fehlpositionierungen zu reduzieren, wird die Objektsuche hiufig auf
einen kleinen Bildausschnitt — das Suchfenster — beschrankt. Fiir opti-
male Resultate muss in Anwendungen die Position und die Grdsse (und
evil. die Form) des Suchfensters durch Vorwissen derart gewiahit wer-
den, damit die Wahrscheinlichkeit, dass das Objekt im Suchfenster ent-
halten ist, maximiert wird. Ausserhalb des Suchfensters liegende Pixel
beeinflussen das Korrelationsresultat in keiner Weise. Dimensionen des
(evtl. gefilterten) Suchfensters: xis=40+umax, yls=40+vmax.

Suchstrategie: Vielfach — und auch in den hier dokumentierten Versuchen —
wird bei den korrelativen Verfahren das Ahnlichkeitsmass an allen
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moglichen Positionen im Suchfenster ausgewertet. Zur Reduktion des
Rechenaufwands kann unter der Annahme von genligend ’weichen’
Korrelationsfunktionen (was bei den behandelten Beispielen nicht ge-
nerell zutrifft) z.B. nach der sog. *hill climbing’ Methode oder nach ei-
ner beliebig anderen Suchstrategie vorgegangen werden. Suchstrategien
haben aber meist den Nachteil, dass benachbarte Zwischenresultate der
Abnlichkeitsmasse nicht zur Reduktion des Rechenaufwandes verwen-
det werden konnen, da im allgemeinen nicht angrenzende Korrela-
tionswerte bestimmt werden.

Symbolische Verfahren: Symbolische Korrelationsverfahren extrahieren
aus der Matrix von Helligkeitswerten zuerst eine (nicht mehr an die
Matrixform gebundene) symbolische Merkmals-Beschreibung des
Suchfensters bzw. Musters. Im Suchfenster wird aufgrund dieser Be-
schreibung nach derjenigen Stelle gesucht, die mit der Musterbeschrei-
bung am besten iibereinstimmt.

Toleranzkreis/Toleranzgebiet: Ein Toleranzkreis ist, in diesem Zusam-
menhang, ein kreisfsrmiges Gebiet innerhalb der Korrelationsfliche, in
dessen Zentrum sich die wahre Objektposition befindet (die Rander der
Korrelationsflaiche kénnen das ansonsten runde Gebiet durch gerade
Teilstiicke begrenzen, Fig.13 auf Seite 52). Mit dem Toleranzkreis-
radius r; kann die Ausdehnung des Toleranzgebiets definiert werden.
Die Radien der hier untersuchten Toleranzgebiete geniigen der Formel:

r(i)=iv2, i=0),.n (50)

Toleranzring: Ein Toleranzring ist ein ringférmiges Gebiet, das sich geméss
Mengenlehre folgendermassen beschreiben lasst:

TR,=KFNTK,nTK , ,i>0 (620)]
KF: Menge der Pixel im Suchfenster;

TK,: Menge der Pixel im Toleranzkreis mit Grenzradius 7,(i) < iv/2
TR,: Menge der Pixel im Toleranzring i

Tolerierbare Position: Unter einer tolerierbaren Position soll eine Position
verstanden werden, die innerhalb eines spezifizierten Toleranzgebiets
liegt. Der Betrag der Vektordistanz zwischen wahrer und berechneter
Objektposition muss fiir kreisformige Toleranzgebiete also kleiner oder
gleich dem Toleranzkreisradius 7y sein. Fiir diesen Radius kann kein
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allgemeingiltiger Wert angegeben werden. Vielmehr muss er anwen-
dungsbezogen bestimmt werden (zB. r, =42 Pixel).

Tracking: Unter Tracking soll hier das Verfolgen eines Helligkeitsmusters
in einer Videobildsequenz (d.h. iiber die Zeit) verstanden werden.

Uniihnlichkeitsmass: Ein Unihnlichkeitsmass — in diesem Zusammen-
hang — gibt die zahlenmissige Diskrepanz zwischen Muster und Ob-
jektfenster an. Der Zahlenbereich kann bei den verschiedenen Algo-
rithmen sehr unterschiedlich sein. Prinzipiell deuten grosse Zahlenwerte
auf erhebliche Unterschiede zwischen Muster und Korrelationsfenster
hin. Ein Unéhnlichkeitsmass kann z.B. durch einfache Negation des
Zahlenwerts in ein Ahnlichkeitsmass verwandelt werden. Unéhnlich-
keitsmasse, genau wie auch Ahnlichkeitsmasse, gehoren zur Klasse der
Korrelationskriterien.

Untolerierbare Position: Unter einer untolerierbaren Position soll eine
Position verstanden werden, die ausserhalb des Toleranzgebiets liegt.
Die Grenze zwischen tolerierbaren und untolerierbaren Positionen muss
anwendungsspezifisch gewzhlt werden (z.B. r, = /2 Pixel).

Varianzenverhiiltnis: Verhiltnis der (unverrauschten) Signalvarianz zur
Rauschvarianz. Dies ist ein besseres Bildqualititsmass im Zusammen-
hang mit Matching-Algorithmen als das Signal-zu-Rauschleistungsver-
hiltnis, da eigentlich alle korrelativen Matching-Verfahren eine be-
stimmte Signatur/Signal-Variation suchen ([128]).

Wahres Objektfenster: Dasjenige Korrelationsfenster, das objektiv
(unabhéingig vom Korrelationskriterium) die dem Muster #hnlichste
Bildregion enthilt.

Wahre Objektposition: Ort des wahren Objektfensters. In der Regel ist, im
Gegensatz zu den hier diskutierten Untersuchungen, diese Position un-
bekannt!
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Anhang B: Bildmaterial

Alle Bilder wurden im Format 256x256 Pixel mit sechs Bit Grauwertauf-
16sung aufgenommen. Aus Platzgrinden werden im folgenden nur Stich-
proben aus dem Bildmaterial gezeigt. Um keine unerwiinschten Nebeneffek-
te zu verursachen (z.B. Betonung der Kanten), wurden die Bilder fiir den
Druck nur mit Hilfe einer zero order hold Interpolation vergrossert. Das
verwendete Raster entspricht einem ordered dithering, das zwar eine regu-
lare Struktur auf das Bild prigt, sich aber relativ gut kopieren lisst. Da kei-
nerlei Kontrast- oder Helligkeits-indernde Operationen bei der Wiedergabe
vorgenommen wurden, teilweise aber auch wegen dem nicht optimalen Wie-
dergabeprozess, sind die Bildinhalte der beiden letzten Bilder der Sequenzen
IRIS nicht mehr erkennbar. Insbesondere das jeweils letzte, maximal verin-
derte Bild dieser Sequenzen enthilt aber tatsichlich nur noch sehr wenig
Information (siehe auch Kapitel 4.2: Generierung der Bildsequenzen).

Bei den Unschirfesequenzen (FOCUS) ist zu beachten, dass durch die
nicht verschwindende Tiefpassfilterkemgrosse ein nicht definierter, 16 Pixel
breiter, willkiirlich auf schwarz gesetzter Rand im Bild entsteht. Allen Bil-
dern wurde zudem ein schmaler, umschreibender, schwarzer Rand bei-
gefiigt, der keinerlei Information enthélt und rein #sthetisch begriindet ist.

Organisation der Darstellungen:

Pro Sequenzenset werden je sechs Seiten reserviert. Die Sequenzen IRIS,
NOISE, SALTY und FOCUS nehmen jeweils eine Seite in Anspruch. Wie
in Kapitel 4: Versuche und Versuchsbedingungen beschrieben, werden fiir
jede logische Sequenz ZOOM zwei Sequenzen gebraucht: Eine fiir die un-
gerade und eine fiir die gerade numerierten Muster. Obwohl die Unterschie-
de auf dem Papier gering sind, werden der Vollstindigkeit halber beide Se-
quenzen dokumentiert.
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Reihenfolge der Bildsequenzen:

*Set 1, TEXTURES
IRIS (Bilder 0, 1,2, 3, 5, 6)
NOISE (Bilder 0, 3, 6, 9, 12, 15)
SALTY (Bilder 0, 2, 4, 6, 7, 8)
FOCUS (Bilder 0, 2, 5, 7, 10, 13)
ZOOM (gerade Musternummern, Bilder 0, 1,3, 5, 6, 7)
ZOOM (ungerade Musternummern, Bilder 0, 1, 3, 5, 6, 7)

*Set 2, EDGES
IRIS (Bilder 0, 1, 2, 3, 5, 6)
NOISE (Bilder 0, 3, 6, 9, 12, 15)
SALTY (Bilder 0,2, 4,6, 7, 8)
FOCUS (Bilder 0, 2, 5, 7, 10, 13)
ZOOM (gerade Musternummern, Bilder 0, 1, 3, 5, 6, 7)
ZOOM (ungerade Musternummern, Bilder 0, 1,3, 5, 6, 7)

*Set 3, CHAOS
IRIS (Bilder 0, 1,2, 3, 5, 6)
NOISE (Bilder 0, 3, 6, 9, 12, 15)
SALTY (Bilder 0, 2, 4, 6, 7, 8)
FOCUS (Bilder 0, 2, 5,7, 10, 13)
ZOOM (gerade Musternummern, Bilder 0, 1, 3, 5, 6, 7)
ZOOM (ungerade Musternummern, Bilder 0, 1, 3, 5, 6, 7)
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[Sequenz IRIS, Set 1 (TEXTURES):]

Bildnummer: 0 Bildnummer: 1

Bildnummer: 2 Bildnummer: 3

Bildnummer: 5 Bildnummer: 6
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[Sequenz NOISE, Set 1 (TEXTURES): |

Bildnummer: 0 Bildnummer: 3

Bildnummer: 12 Bildnummer: 15
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[Sequenz SALTY, Set 1 (TEXTURES); |

Bildnummer: 7 Bildnummer: 8
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[Sequenz FOCUS, Set 1 (TEXTURES): |

Bildnummer: 0 Bildnummer: 2

Bildnummer: 5 Bildnummer: 7

Bildnummer: 10 Bildnummer: 13
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|Sequenz ZOOM (gerade Musternummern), Set 1 (T EXTURES):l

Bildnummer: 0 Bildnummer: 1

Bildnummer: 3 Bildnummer: 5

Bildnummer: 6 Bildnummer: 7
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]Sequenz ZOOM (ungerade Musternummern), Set 1 (T EXTURES):]

Bildnummer: 0 Bildnummer: 1

Bildnummer: 3 Bildnummer: 5

Bildnummer: 6 Bildnummer: 7
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[Sequenz IRIS, Set 2 (EDGES); |

Bildnummer: 0 Bildnummer: 1

Bildnummer: 2 Bildnummer: 3

Bildnummer: 5 Bildnummer: 6



Seite 164

[Sequenz NOISE, Set 2 (EDGES)

Bildnummer: 3

Bildnummer: 0

Bildnummer: 9

Bildnummer: 6

15

Bildnummer

Bildnummer: 12
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Bildmaterial

Anhang B

|

[Sequenz SALTY, Set 2 (EDGES)

2

Bildnummer

0

Bildnummer

6

Bildnummer

4

Bildnummer:

Bildnummer:

7

Bildnummer
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[Sequenz FOCUS, Set 2 (EDGES):|

Bildnummer: 0 Bildnummer: 2

Bildnummer: 5 Bildnummer: 7

Bildnummer: 10 Bildnummer: 13
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lSequenz ZOOM (gerade Musternummern), Set 2 (EDGES)ﬂ

Bildnummer: 6 Bildnummer: 7
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lSequenz ZOOM (ungerade Musternummern), Set 2 (EDGESL|

Bildnummer: 6 Bildnummer: 7
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[Sequenz IRIS, Set 3 (CHAOS);|

Bildnummer: 0 Bildnummer: 1

Bildnummer: 2 Bildnummer: 3

Bildnummer: 5 Bildnummer: 6



Seite 170

[Sequenz NOISE, Set 3 (CHAOS): |

Bildnummer: 12 Bildnummer: 15
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[Sequenz SALTY, Set 3 (CHAOS).|

Bildnummer: 7 Bildnummer: 8
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[Sequenz FOCUS, Set 3 (CHAOS):|

Bildnummer: 0 Bildnummer: 2

Bildnummer: 5 Bildnummer: 7

Bildnummer: 10 Bildnummer: 13
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[Sequenz ZOOM (gerade Musternummern), Set 3 (CHAOS), |

Bildnummer: 5

Bildnummer: 6 Bildnummer: 7
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lSequenz ZOOM (ungerade Musternummern), Set 3 (CHAOS):|

Bildnummer: 0 Bildnummer: 1

Bildnummer: 3 Bildnummer: 5

Bildnummer: 6 Bildnummer: 7
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Anhang C: Objekt- und Suchfensterpositionen

In den folgenden Bildem sind die Objektpositionen — je nach lokaler Hel-
ligkeit — durch schwarze bzw. weisse Quadrate in den Startbildern
(ungestort) der einzelnen Sequenzensets eingetragen. Die Grdsse der Qua-
drate (7x7 Pixel) ist willkiirlich gewahlt. Die Muster wurden zentriert beziig-
lich diesen Quadraten gewonnen (Grésse 2x2 bis 25x25 Pixel, auschliesslich
quadratisch). Zur Wiedergabe der Bilder wurde eine zero order hold Inter-
polation verwendet. Trotz der relativ grossen Abmessungen der Bilder sind
kleinste Bilddetails in Geometrie und Helligkeit wegen der Rasterung nicht
mehr erkennbar. Aus #sthetischen Griinden wurde allen Bildern ein diinner,
schwarzer Rand beigefiigt.

Die zahlenmissigen Positionsangaben gehen von einem Koordinaten-
system mit Ursprung in der linken oberen Ecke des Bildes aus. Es gilt zu
beachten, dass die Objektpositionen fiir Bildsequenzenset 1 (TEXTURES)
und 2 (EDGES) identisch gewihlt wurden. Die zu den Objektfensterposi-
tionen unsymmetrisch gewihlten Suchfensterpositionen werden ebenfalls
angegeben; sie sind aber nicht in den Bildern eingetragen. Es wird jeweils
zuerst die Objektposition und danach, getrennt durch einen Schrigstrich, die
zugehorige Suchfensterposition angegeben. Die Suchfenstergrésse lasst sich
anhand der Mustergrésse berechnen: xls=xIr+39, yls=yir+39.
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Bildsequenzenset 1 (TEXTURES):

Positionen:
0 (44,58)/(52,52) 9: (139,140)/(133,132)
1:  (58,60)/(52,52) 10:(200,131)/(208,125)
2 (125,58)/(133,52) 11:(214,133)/(208,125)
3: (139,60)/(133,52) 12: (44,211)/(52,205)
4: (200,58)/(208,52) 13: (58,213)/(52,205)
5. (214,60)/(208,52) 14:(125,211)/(133,205)
6: (44,138)/(52,132) 15:(139,213)/(133,205)
7. (58,140)/(52,132) 16:(200,211)/(208,205)
8: (125,138)/(133,132) 17:(214,213)/(208,205)
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Bildsequenzenset 2 (EDGES):

Positionen:

20: (44,58)/(52,52)
21: (58,60)/(52,52)
22: (125,58)/(133,52)
23: (139,60)/(133,52)
24: (200,58)/(208,52)
25: (214,60)/(208,52)
26: (44,138)/(52,132)
27: (58,140)/(52,132)
28:(125,138)/(133,132)

29:(139,140)/(133,132)
30:(200,131)/(208,125)
31:(214,133)/(208,125)
32: (44,211)/(52,205)

33: (58,213)/(52,205)

34:(125,211)/(133,205)
35:(139,213)/(133,205)
36:(200,211)/(208,205)
37:(214,213)/(208,205)
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Bildsequenzenset 3 (CHAOS):

Positionen:

40:  (69,63)/(60,60)
41: (45,43)/(60,60)

42: (116,59)/(125,60)
43: (137,68)/(127,60)
44: (191,68)/(194,60)
45: (210,53)/(194,60)
46: (72,138)/(60,127)
47: (60,115)/(60,127)
48:(137,141)/(127,127)

49:(110,128)/(127,127)
50:(182,135)/(194,127)
51:(199,140)/(194,127)
52: (72,192)/(60,194)

53: (67,208)/(60,194)

54:(128,201)/(127,194)
55:(135,191)/(127,194)
56:(192,194)/(194,194)
57:(201,205)/(194,194)
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Anhang D: Wirkung des Laplace-Gauss-
Operators

Die unten aufgefihrten Bilder zeigen die Wirkung des Laplace-Gauss-
Operators inklusive Vorzeichenbinarisierung (Binarisierungsschwelle: 0).
Der gefilterte und binarisierte Wert -1 wird schwarz der Wert +1 weiss dar-
gestellt. Es wird deutlich, dass fiir grosse w-Werte der Tiefpasscharakter des
Filters verstirkt wird, Details in den Bildem verschwinden und somit
Muster, welche urspriinglich nur feine, lokale Merkmale enthielten, nicht
mehr erfolgreich aufgefunden werden konnen,

Aus Platzgriinden werden nur fiinf Beispiele der ungestdrten Szene des
Sequenzensets 3, CHAOS gezeigt (w = 2, 4, 6, 7 und 8). Da die Implemen-
tation des Laplace-Gauss-Operators eine nicht verschwindende, vom Para-
meter w abhiingige Maskengrésse aufweist, tritt am Bildrand eine undefi-
nierte und hier schwarz markierte Zone auf.
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Wirkung des Laplace-Gauss-Operators:

® sdilien..

3, CHAOS,
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Anhang E.1: Resultate, Grafiken

Auf den folgenden Seiten wird fiir jedes Korrelationskriterium das Feh-
lerhistogramm sowie alle Detektionsratenverldufe dargestellt. Die Detek-
tionsratenverlidufe wurden unter der Annahme eines Toleranzkreisradius' von
V2Pixel bestimmt. Die Bildstorungsstirke wurde — ausser bei der Bild-
storung ZOOM — mit den Bildnummern (innerhalb der Bildsequenz) fest-
gehalten und willkiirlich auf den Bereich 0 bis 1 skaliert:

Bildnummer

Sto tirke = ——————o—
rungssiar MaxBildnummer

0 bezeichnet den ungestorten und 1 den Fall maximaler Storungsstirke.
Der Zusammenhang dieser Grosse mit messbaren Storungsgrossen wird in
Kapitel 4.2: Generierung der Bildsequenzen gegeben.

Bei der geometrischen Bildverzerrung (ZOOM) sind aus den vorne be-
schriebenen Griinden nur die Resultate der Muster mit ungeraden Kanten-
langen beriicksichtigt worden. Da der Zusammenhang zwischen Bildnummer
und Storungsstirke in diesem Fall trivial ist, enthilt die Stérungsskala hier
direkt die relative Expansion.

Beim Fehlerhistogramm wurde eine logarithmisch unterteilte Ordinate
verwendet, um bei grosseren Abweichungen (Nummer der Fehlerklasse) die
meist geringe Fehlerhaufigkeit besser beurteilen zu kénnen. Im allgemeinen
ist zu erkennen, dass sich die Fehlerhistogramme praktisch unabhingig von
der Stérungsart fiir jedes Korrelationskriterium sehr dhnlich verhalten. Wie
weiter vorne bereits diskutiert, ist nur fiir die Stérungsarten FOCUS und
ZOOM regelmissig eine etwas breitere Spitze in der Nihe der Null-Abwei-
chungsposition zu bemerken.

Die Nummer der Fehlerklasse multipliziert mit v2 gibt den 4usseren Ra-
dius 7, des v2 Pixel breiten Toleranzrings an.

Die nun folgenden Grafiken halten die kumulierten Ergebnisse aller Se-
quenzensets fest (TEXTURES, EDGES, CHAOS).
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Normierte Kreuzkorrelationsfunktion (KKF)
Z 2r(u,v)-s(x+ uy+ v)
v=0 =0

Fehlerklasse

Fehlerhistogramm Storung: IRIS

SR,

QRO
SRR
RO

re S8

Storung: FOCUS Stérung; .ZOOM
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Lokal mittelwertfreie, normierte Kreuzkorrelationsfunktion (KKFMF)
Z Z{r(u,v)—i}-{s(x+u,y+ v)—s(x,y )}

‘[”g Strtun)-7¥ B [y +v)- )]

v=0 ¥=0
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Korrelationskriterium nach Moravec (MOR)

E S lens o 51

MOR(x,y) =+
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Normierte, lokal mittelwertfreie Summe der Differenzenquadrate
(NSSDMF)

T St -ri-{ste+uy+0)- e}
NSSDMF(x, y) = 2222 — :
3 Stton-rF- 3 Slteenr -0
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Summe der Differenzenquadrate (SSD)
SSD(x,y) = f f{r(u, v) - s(x +u,y+ v)}2
v=0 ¥=0 -
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Summe der Differenzbetrige (SAD)
SAD(x,y)= 2 Z'r(u,v) —s(x+uy+ v)l
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Lokal mittelwertfreie Summe der Differenzenquadrate (SSDMF)
vmax umax 2
SSDMF(x,y)= 2 Z{{r(u, v)- F} - {s(x +uy+v) - x,yi}}
v=0 w=(
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Lokal mittelwertfreie Summe der Differenzbetrige (SADMF)

SADMF(x,y)= ‘g‘ ‘z’l{r(u, v)- F} - {s(x +u,y+v) —m}l
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Lokal mittelwertskalierte Summe der Differenzenquadrate (SSDMS)
SSDMS(x, y) = via |‘iﬂ‘{r(u, v)- 4 sx+u,y+ v)}

s(x,y)
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Lokal mittelwertskalierte Summe der Differenzenbetrige (SADMS)

SADMS(x,y) = “f Ai“]r(u,v) - Rxf_y; s{x+u,y+ v)(
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Korrelationskriterium nach Seitz (original, mit Sobeloperator; SES1)
SES1(x’)’) = JZ z{rswa (“:v) = Ssobet (x +u,y+ v)}z
va) =0
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Korrelationskriterium nach Seitz (mit Kirschoperator; SEK1)
SEK1(55)= |3 3 im0 54+
v=0 =0
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Korrelationskriterium nach Seitz (mit Sobeloperator; SES2)
SES2(x,y)= 2 Z|rw, (u,v)- Sewa{X+u,y+ v)l
v=0  w=0
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Korrelationskriterium nach Seitz (mit Kirschoperator; SEK2)
SEK2(x,y) = 2 2:|rm,,c,I (,v) = Sy (x+ 1,y + v)l
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Unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion (UKKF)
UKKF(x, y) = “ix 'iar'(u, v) . s’(x +u,y+ v)
v=0 =0
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Lokal mittelwertfreie, unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion (UKKFMF)
UKKFMF(x, y) = 2 Z{r'(u, v)- F"} . {s’(x +u,y+v)- s X,y )}
v=0 =0
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Korrelationskriterium nach Nishihara (w=2; NIS)

NIS(x,y) = ; gr,,, (u,v) -8y (x +u,y+v)
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Korrelationskriterium nach Nishihara (w=3; NIS)
NIS(x,y)= Y Sr,(u,v) s, (x+u,y+v)
v=0 =0
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Korrelationskriterium nach Nishihara (w=4; NIS)

vmax u;

NIS(x,y)= z mzarb, (u,v)- s, (x+u,y+v)

v=0 =0
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Korrelationskriterium nach Nishihara (w=5; NIS)
N|S(x,y) = z 2’1,1 (“,V) Sy (x"‘ uy+ ")
v=0 u=0
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Korrelationskriterium nach Nishihara (w=6; NIS)

vmax u.

NIS(x,y)= Y, fr,,‘ (u,v) s, (x+u,y+v)

v=0 ¥=0
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Korrelationskriterium nach Nishihara (w=7; NIS)
le(x:y) = Z zrbl (u:v)'sbl (x + uy + V)

v=0 wu=0
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Korrelationskriterium nach Nishihara (w=8; NIS)

NIS(x,y)= z 'Zarb, (,v)-5,(x +u,y+v)

v=0 w=0
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Anhang E.1: Resultate, Grafiken

Korrelationskriterium nach Nack (original, NA1)
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Korrelationskriterium nach Nack (modifiziert, NA2)

l+§f§,(u,v)-sn(x+u,y+v)
NA2(x,y)= v=g =0

{1+ "f ‘fs,,(x+ uy+ v)} ~{1+ V.Zn 'frn(u,v)— fiﬂrn(u,v)-su(x Fu,y+ v)}

v=0 w=0 v=0 »=0 v=0 =0
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Anhang E.2: Resultate, Tabellen

Im folgenden werden die zahlenmissigen Resultate der Korrelationskrite-
rien fiir die einzelnen Sequenzensets getrennt gegeben.

Storung IRIS | NOISE | SALTY [FOCUS| ZOOM
Alg,

KKF 0668 | 0651 | 0514 | 0.550 | 0.626
KKFMF | 0689 | 0.732 | 0653 | 0505 | 0616
MOR 0658 | 0.734 | 0640 | 0.468 | 0.592
NSSDMF | 0430 | 0.708 | 0.580 | 0384 | 0.579
SSD 0158 | 0690 | 0541 | 0.605 | 0.635
SAD 0143 | 0679 | 0814 | 0563 | 0.646
SSDMF | 0674 | 0671 | 0512 | 0545 | 0627
SADMF | 0621 | 0659 | 0722 | 0.524 | 0624
SSDMS | 0669 | 0642 | 0505 | 0550 | 0.625
SADMS | 0640 | 0636 | 0727 | 0524 | 0623
SES1 0657 | 0.709 | 0.762 | 0410 | 0.520
SES2 0666 | 0.713 | 0.796 | 0.422 | 0.564
SEK1 0628 | 0676 | 0809 | 0408 | 0499
SEK2 0641 | 0687 | 0824 | 0418 | 0533
UKKF 0600 | 0.637 | 0448 | 0216 | 0339
UKKFMF | 0609 | 0643 | 0458 | 0224 | 0366
NIS (w=2)] 0526 | 0586 | 0.725 | 0.238 | 0323
NIS (w=3)| 0570 | 0616 | 0624 | 0310 | 0389
NIS (w=4)] 0569 | 0623 | 0.572 | 0341 | 0423
NIS (w=5)| 0538 | 0598 | 0.527 | 0360 | 0.410
NIS (w=6)| 0514 | 0582 | 0500 | 0387 | 0402
NIS (w=7)| 0514 | 0574 | 0485 | 0416 | 0387
NIS (w=8)| 0.489 | 0560 | 0470 | 0440 | 0373
NA1 0277 | 0317 | 0233 | 0090 | 0.149
NA2 0418 | 0475 | 0362 | 0.173 | 0.306

Tab.11: Ubersicht iiber die mittleren Detektionsraten fiir Set |
(TEXTURES) bei einem Toleranzkreisradius von 2 Pixeln.
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Storung IRIS | NOISE | SALTY [FOCUS ZOOM

|Alg. 80%G | 80%S | 80%S | 80%S | 80%S | 0G| MS |80%s
KKF 21 | 070 | 066 | 028 | 073 | 7 | 515 172
KKEMF | 27 | 075 | 079 | 073 | 072 | 7 | 440 | 172
MOR 26 | 073 | 079 | 073 | 064 | 7 | 38.7 | 16.0
NSSDMF | 2.6 | 038 | 072 | 032 | 041 | 7 | 387 | 16.0
SSD 21 | 004 | 066 | 028 | 08 | 7 | 537 | 190
SAD 21 | 003 | 071 | 090 | 072 | 7 | 46.0 | 19.0
SSDMF | 26 | 075 | 066 | 023 | 073 | 7 | 51.2 | 190
SADMF | 26 | 069 | 066 | 069 | 070 | 11 | 412 | 172
SSDMS | 21 | 070 | o064 | 028 | 073 | 7 | 515 172
SADMS | 2.1 | 065 | 064 | 068 | 072 | 7 | 415 ] 172
SES1 20 | 081 | 075 | 086 | 045 | 11 | 320 | 16.0
SES2 20 | 080 | 073 | 090 | 048 | 9 | 412 151
SEK1 26 | 069 | 072 | 091 | 043 | 9 [ 327151
SEK2 26 | 070 | 073 | 091 | 044 | 7 | 365 ] 160
UKKF 63 | 070 | 072 | 061 | 019 | 9 | 212 | 120
UKKFMF | 61 | 070 | 072 | 061 | 021 | 9 | 21.5 | 122
NIS(w=2)] 30 | 053 | 068 | 086 | 022 | 9 | 172 | 123
NIS(w=3)] 44 | 070 | 076 | 074 | 033 | 11 | 28.0 | 140
NIS(w=4)| 49 | 064 | 077 | 068 | 042 | 11 | 28.7 | 205
NIS(w=5)| 57 | 069 | 072 | 061 | 045 | 15| 260 | 19.0
NIS(w=6)] 64 | 063 | 071 | 057 | 045 | 15 | 260 | 209
NIS(w=7)] 7.1 | 064 | 072 | 054 | 056 | 15 | 253 | 20.7
NIS(w=8)| 66 | 070 | 070 | 058 | 058 | 21 | 23.7 | 21.6
NA1 166 | 043 | 055 | 036 | 016 | 21 | 124 [ 122
NA2 84 | 043 | 056 | 039 | 021 | 19| 152 136

Tab.12: Ubersicht iiber die 80%-Mustergrossen (80%G), die 80%-Bild-
storungsstdrken (80%S), die optimalen Mustergrossen (OG) und die Ma-
ximumstorungsstirken (MS) fiir Set 1 (TEXTURES) bei einem Toleranz-

kreisradius von V2 Pixeln. Sowohl MS als auch 80%S sind fiir den Sto-

rungstyp ZOOM in Prozenten angegeben (Grossenverdnderung, relative
Expansion).
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Stérung IRIS | NOISE | SALTY [FOCUS| ZOOM
Alg.

KKF 0.803 | 0821 | 0.747 | 0.530 | 0.536
KKFMF | 0809 | 0.854 | 0.804 | 0470 | 0.536
MOR 0710 | 0.869 | 0.809 | 0462 | 0514
NSSDMF | 0444 | 03863 | 0.788 | 0375 | 0492
SSD 0352 | 0846 | 0.751 | 0579 | 0.567
SAD 0238 | 0842 | 0908 | 0471 | 0.586
SSDMF | 0739 | 03832 | 0.749 | 0543 | 0.527
SADMF | 0.709 | 03823 | 0.839 | 0493 | 0.552
SSDMS | 0802 | 0802 | 0.722 | 0531 | 0.532
SADMS | 0783 | 03800 | 0.843 | 0.486 | 0.559
SES1 0779 | 0842 | 0816 | 0365 | 0.450
SES2 0.802 | 0852 | 0.838 | 0391 | 0513
SEK1 0746 | 0.804 | 0830 | 0333 | 0402
SEK2 0766 | 0821 | 0.847 | 0369 | 0.465
UKKF 0.620 | 0.707 | 0626 | 0212 | 0293
UKKFMF | 0625 | 0.714 | 0631 | 0231 | 0.303
NIS (w=2)| 0.677 | 0.750 | 0.810 | 0.249 | 0.330
NIS (w=3)| 0.735 | 0.754 | 0.714 | 0.323 | 0.363
NIS (w=4)| 0724 [ 0.755 | 0.684 | 0368 | 0.380
NIS (w=5)| 0.715 | 0.755 | 0.682 | 0.404 | 0.400
NIS (w=6)] 0694 | 0.720 | 0.665 | 0423 | 0377
NIS (w=7)| 0671 [ 0.709 | 0645 | 0459 | 0377
NIS (w=8)| 0639 | 0699 | 0606 | 0483 | 0369
NA1 0269 | 0330 | 0306 | 0.064 | 0.092
NA2 0.522 | 0593 | 0.504 | 0.159 | 0.244

Tab.13: Ubersicht iiber die mittleren Detektionsraten fiir Set 2 (EDGES)
bei einem Toleranzkreisradius von N2 Pixeln.
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Storung IRIS | NOISE [ SALTY [FOCUS ZOOM

| Alg. 80%G | 80%S | 80%S | 80%S | 80%S | 0G| MsS |80%sS
KKF 20 | 100 | 08 | 085 | 079 | 7 | 423 | 160
KKFMF | 23 | 100 | 100 | 097 | 071 | 5 | 353 | 15.1
MOR 20 | 1.00 | 1.00 | 097 | 053 | 9 | 343 | 15.1
NSSDMF | 20 | 037 | 100 | 094 | 037 | 9 | 327 | 151
SSD 20 | 015 | 096 | 089 | 083 | 5 | 453 | 16.0
SAD 20 | 015 | 096 | 1.00 | 056 | 5 | 540 | 16.0
SSDMF | 20 | 100 | 095 | 090 | 079 | 9 | 365 | 151
SADMF | 20 | 097 | 093 | 098 | 078 | 7 | 43.0 | 16.0
SSDMS | 20 | 100 | 085 | 079 | 079 | 7 | 42.0 | 15.1
SADMS | 20 | 100 | 086 | 094 | 068 | 7 | 48.0 | 16.0
SES1 20 | 092 | 100 | 092 | 037 | 6 | 215 151
SES2 20 | 098 | 100 | 093 | 041 | 5 | 360 172
SEK1 28 | 098 | 097 | 097 | 028 | 13 | 187 | 12.9
SEK2 28 | 098 | 1.00 | 099 | 042 | 17 | 223 | 172
UKKF 94 | 090 | 099 | 090 | 031 | 19 | 120 | 106
UKKFMF | 87 | 090 | 099 | 090 | 033 | 19 | 120 | 106
NIS(w=2)] 39 | 080 | 095 | 100 | 032 | 15| 160 | 113
NIS (w=3)| 48 | 095 | 095 | 093 | 041 | 15 | 21.6 | 151
NIS(w=4)] 55 | 093 | 097 | 092 | 044 | 11 | 227 | 172
NIS (w=5)] 4.7 | 091 | 098 | 091 | 053 | 13 | 243 | 205
NIS(w=6)] 59 | 091 | 099 | 090 | 055 | 19 | 23.7 | 219
NIS(w=7)| 59 | 089 | 097 | 090 | 061 | 17 | 21.5 | 190
NIS(w=8)| 64 | 089 | 097 | 090 | 062 | 19 | 240 | 21.0
NA1 204 | 069 | 077 | 055 | 010 | 23 | 53 | 40
NA2 115 | 074 | 079 | 058 | 017 |21 ] 127 | 116

Tab.14: Ubersicht iiber die 80%-Mustergrossen (80%G), die 80%-Bild-
storungsstirken (80%S), die optimalen Mustergrossen (OG) und die
Maximumstérungsstdrken (MS) fiir Set 2 (EDGES) bei einem Toleranz-
kreisradius von 2 Pixeln. Sowohl MS als auch 80%S sind fiir den Sto-
rungstyp ZOOM in Prozenten angegeben (Grdssenverdnderung, relative
Expansion).
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Storung IRIS | NOISE | SALTY | FOCUS| ZOOM
Alg.

KKF 0.757 | 0768 | 0.674 | 0.583 | 0.712
KKFMF_| 0771 | 03808 | 0.747 | 0.576 | 0.708
MOR 0.667 | 0825 | 0756 | 0575 | 0.695
NSSDMF | 0392 | 03809 | 0.736 | 0.543 | 0.687
SSD 0278 | 03800 | 0.711 | 0.665 | 0.723
SAD 0179 | 0798 | 0911 | 0.620 | 0.742
SSDMF_ | 0695 | 0758 | 0.680 | 0.613 | 0.707
SADMF | 0658 | 0745 | 0.802 | 0612 | 0.714
SSDMS | 0755 | 0740 | 0649 | 0.582 | 0.708
SADMS | 0741 | 0734 | 0.807 | 0.565 | 0.718
SES1 0735 | 03803 | 0.803 | 0470 | 0.686
SES2 0748 | 0813 | 0832 | 0496 | 0722
SEK1 0708 | 0.782 | 0.828 | 0453 | 0.646
SEK2 0718 | 0.791 | 0.846 | 0472 | 0678
UKKF 0594 | 0641 | 0468 | 0.303 | 0.380
UKKFMF | 0620 | 0674 | 0.509 | 0323 | 0455
NIS (w=2)] 0600 | 0648 | 0.762 | 0.327 | 0.464
NIS (w=3)| 0655 | 0706 | 0.672 | 0360 | 0.487
NIS (w=4)| 0660 | 0718 | 0.652 | 0.387 | 0.525
NIS (w=5)] 0.680 | 0.725 | 0.657 | 0.406 | 0.522
NIS (w=6)| 0660 | 0.718 | 0.646 | 0.430 | 0.509
NIS (w=T)| 0662 | 0.704 | 0.635 | 0446 | 0.442
NIS (w=8)| 0646 [ 0701 | 0.630 | 0470 | 0.424
NA1 0.134 | 0.133 | 0.172 | 0.034 | 0.049
NA2 0497 | 0531 | 0437 | 0228 | 0357

Tab.15: Ubersicht iiber die mittleren Detektionsraten fiir Set 3 (CHAOS)
bei einem Toleranzkreisradius von 2 Pixeln.
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Stérung IRIS | NOISE | SALTY [FOCUS ZOOM

Alg. 80%G | 80%S | 80%S | 80%S | 80%S | 0G| MS |80%s
KKF 20 |08 | 08 | 076 | 076 | 7 | 465 | 251
KKFMF_ | 20 | 090 | 096 | 091 | 083 | 9 | 432 | 251
MOR 20 | 079 | 097 | 092 | 068 | 5 | 420 | 251
NSSDMF | 20 | 029 | 091 | 090 | 067 | 5 | 415 | 251
SSD 20 | 018 | 083 | 082 | 079 | 5 | 553 | 252
SAD 20 | 007 | 084 | 100 | 073 | 5 | 520 | 237
SSDMF | 20 | 08 | 082 | 078 | 078 | 5 | 453 | 260
SADMF | 20 | 075 | 082 | 089 | 078 | 5 | 480 | 227
SSDMS | 2.0 | 082 | 079 | 061 | 076 | 7 | 465 | 243
SADMS | 20 | 082 | 079 | 086 | 072 | 7 | 460 | 237
SES1 20 | 084 | 086 | 092 | 049 | 5 | 415 | 223
SES2 20 |08 | 08 | 092 | 052 | 5 | 487 | 237
SEK1 26 | 074 | 086 | 093 | 045 | 9 | 412 | 209
SEK2 26 | 075 | 085 | 093 | 050 | 5 | 440 | 227
UKKF 78 | 079 | 084 | 076 | 035 |17 | 152 | 136
UKKFMF | 74 | 082 | 084 | 076 | 040 | 15 | 220 | 145
NIS(w=2)| 39 | 071 | 078 | 092 | 039 | 11 | 252 | 14.0
NIS (w=3)| 46 | 077 | 086 | 079 | 044 | 13 | 323 | 172
NIS(w=4)| 51 | 077 | 089 | 080 | 051 | 11 | 332 | 209
NIS(w=5)| 56 | 086 | 091 | 082 | 053 | 11 | 315 212
NIS(w=6)| 58 | 084 | 091 | 080 | 056 | 15 | 233 | 227
NIS(w=7)| 59 | 087 | 092 | 080 | 062 | 23 | 223 | 207
NIS(w=8)| 59 | 086 | 094 | 083 | 063 | 23 | 207 | 190
NA1 250 | 0.00 | 000 | 000 | 000 | 25| 0.0 | 0.00
NA2 112 | 071 | 073 [ 051 | 026 |15 | 227 | 160

Tab.16: Ubersicht iiber die 80%-Mustergrossen (80%G), die 80%-Bild-
storungsstdrken (80%S), die optimalen Mustergrossen (OG) und die
Maximumstérungsstirken (MS) fiir Set 3 (CHAOS) bei einem Toleranz-
kreisradius von V2 Pixeln. Da die Detektionsraten von NA1 bei keiner
Mustergrossen-Storstdarkenkombination den Schwellwert von 0.8 er-
reichte, wurden alle 80%S-Werte auf null gesetzt! Sowohl MS als auch
80%S sind fiir den Stérungstyp ZOOM in Prozenten angegeben
(Grissenverdnderung, relative Expansion).
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Stoérung IRIS
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Tab.17: Ubersicht iiber die Rangierungen fiir die einzelnen Bildsequen-
zensets (1: TEXTURES, 2: EDGES, 3: CHAOS) anhand der mittleren
Detektionsraten bei einem Toleranzkreisradius von 2 Pixeln.
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Anhang E.3: Resultate, Korrelationsfunktionen

In diesem Teil des Anhangs werden fiir alle untersuchten Korrelationskri-
terien die entsprechenden Kreuzkorrelationsfunktionen fiir die Objektposi-
tion 5 mit einem 15x15 Pixel grossen Muster und einer 40x40 Pixel grossen
Korrelationsfliche wiedergegeben (mit Ausnahme der NIS (w=4), die aus
Platzgriinden weggelassen wurde). Die Suchfenster wurden dem Bild 6 der
Sequenz RAUSCH von Sequenzenset 1 (TEXTURES) entnommen. Die
(geringe) Storung kann also durch eine theoretische Rauschstandardabwei-
chung von ca. 1.4 Helligkeitseinheiten charakterisiert werden (siche Kapitel
4: Versuche und Versuchsbedingungen).

Die Wahl eines relativ grossen Musters garantiert, dass alle Korrelations-
kriterien ein vemiinftiges Verhalten zeigen. Die sehr schone Korrelations-
funktion von NA2 mit ihrer sehr deutlichen Korrelationsspitze darf bei-
spielsweise nicht iiber die Tatsache hinwegtiuschen, dass bei kleinen Mu-
stern eine wesentlich schlechtere, in der Regel sogar unakzeptable Leistung
erwartet werden muss. Dieser Sachverhalt zeigt im iibrigen gleichzeitig, dass
das Signal-zu-Rauschleistungsverhiltnis in der Korrelationsebene ein unge-
eignetes Merkmal zur Charakterisierung der Leistung eines Korrelations-
kriteriums ist. Einzig die Detektierbarkeit des Extremwertes kann dadurch
(unter den gegebenen Umstinden) zuverldssig beschrieben werden.

Zum besseren Vergleich und auch wegen der besseren Sichtbarkeit des
Extremwerts wurden die Korrelationswerte der Unihnlichkeitsmasse mit
einem negativen (konstanten) Wert multipliziert. Damit resultiert eine Dar-
stellung wie bei den Ahnlichkeitsmassen. Hohe Werte deuten in diesen Gra-
fiken also immer auf gute Ubereinstimmung zwischen Muster und Korrela-
tionsfenster hin.
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Anhang F: Liste der Abkiirzungen

Die im Text verwendeten Abkiirzungen sind im folgenden alphabetisch
geordnet aufgefiihrt.

80%G 80%-Mustergrosse; diejenige (linear interpolierte) Muster-
grosse, bei welcher mit ungestértem Bildmaterial noch 80%
tolerierbare Positionierungen resultieren.

80%S 80%-Storungsstirke; diejenige (linear interpolierte) Storung,
bei welcher mit maximaler Mustergrosse (25x25 Pixel) noch
80% tolerierbare Positionierungen resultieren.

AGC Automatic gain control, automatische Verstirkungsregelung
fiir das Helligkeitssignal einer Videokamera.

BPOF Binary phase-only matched filter.

CPU Central processing unit.

CRA Cluster reward Algorithmus, basiert auf der co-occurrence-
Matrix.

DSC Deterministic sign change Korrelationsalgorithmus.

HMT Hit-miss morphological transform, Korrelationsalgorithmus.

KKF Normierte Kreuzkorrelationsfunktion.

KKFMF Lokal mittelwertfreie, normierte Kreuzkorrelationsfunktion.

KOM Binires Korrelationsverfahren, das auf der co-occurrence-Ma-
trix basiert.

MIMD Multiple instruction multiple data (Computer).
MOR Korrelationsfunktion von Moravec.

MPE Maximum a posteriori Estimation; an die SAD angelehntes
Differenzmass.
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MPPM

MS

NA1

NA2

NIS

NSAD
NSSD
NSSDMF

oG

POF
RMS
SAD
SADMF
SADMS
SEK1

Moment-preserving pattern matching; binires Korrelationsver-
fahren.

Maximumstérungsstirke; linear interpolierte Storungsstiirke
vom Stérungstyp ZOOM, die bei der Anwendung der optima-
len Mustergrosse (OG) gerade noch eine Detektionsrate von
80% gewihrleistet.

(Beinahe) Originales, bindres Korrelationskriterium nach Nack
(mit vorgingiger Hochpassfilterung).

Modifiziertes, binires Korrelationskriterium nach Nack (mit
vorgangiger Hochpassfilterung).

Korrelationskriterium nach Nishihara, unnormierte, binire
Kreuzkorrelationsfunktion nach einer Filterung mit dem
Laplace-Gauss-Operator.

Normierte Summe der Differenzenbetrige ([79]).
Normierte Summe der Differenzenquadrate, siche NSSDMF.

Normierte, lokal mittelwertfreie Summe der Differenzenqua-
drate.

Optimale Mustergrosse; (nicht interpolierte) Mustergrosse, bei
der die Robustheit gegeniiber geometrischer Expansion
(ZOOM) maximal wird (beurteilt aufgrund der 80%-Detek-
tionsratenschwelle, siche auch MS).

Phase-only matched filter.

Root mean square.

Summe der Differenzenbetrige (sum of absolute differences)
Lokal mittelwertfreie Summe der Differenzenbetréige

Lokal mittelwertskalierte Summe der Differenzenbetrige

Modifizierter Korrelationsalgorithmus nach Seitz; RMS-Wert
der Richtungsabweichungen. Die Richtungen werden mit Hilfe
des Kirschoperators bestimmt.
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SEK2

SES1

SES2

SIMD
SSC
SSD
SSDMF
SSDMS
UKKF

UKKFMF

Modifizierter Korrelationsalgorithmus nach Seitz; Summe der
(kleinsten) Richtungsdifferenzbetrige. Die Richtungen werden
mit Hilfe des Kirschoperators bestimmt.

Originaler Korrelationsalgorithmus nach Seitz; RMS-Wert der
Richtungsabweichungen. Die Richtungen werden mit Hilfe des
Sobeloperators bestimmt (32 Richtungen).

Modifizierter Korrelationsalgorithmus nach Seitz; Summe der
(kleinsten) Richtungsdifferenzbetrige. Die Richtungen werden
mit Hilfe des Sobeloperators bestimmt (32 Richtungen).

Single instruction multiple data (Computer).

Stochastic sign change Verfahren (Korrelation).

Summe der Differenzenquadrate (sum of squared differences)
Lokal mittelwertfreie Summe der Differenzenquadrate

Lokal mittelwertskalierte Summe der Differenzenquadrate

Unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion (inkl. Laplacefilte-
rung)

Lokal mittelwertfreie, unnormierte Kreuzkorrelationsfunktion
(inkl. Laplacefilterung)
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1960
1967 - 1973
1973 - 1975
1975 - 1979
1980 - 1985
1985
1985

1985 - 1993

Lebenslauf

Geboren am 1. Oktober in Ziirich

Primarschule in Ziirich

Sekundarschule in Ziirich

Mittelschule und Matura (Typus C) in Ziirich

Studium der Elektrotechnik an der ETH Ziirich

Diplom als Elektroingenieur (Dipl. El.-Ing. ETH)

Gewinn eines SAP-Forderpreises (5. Platz) mit der Diplomar-
beit ‘Bilderkennungssystem mit puP’.

Assistent und wissenschaftlicher Mitarbeiter in der Gruppe fiir
Videosignalverarbeitung am Institut fiir Elektronik der ETH
Ziirich,

Bis Mitte 1991 Mitarbeit an verschiedenen Industrieprojekten:
Vermessungsroboter (Wild Heerbrugg AG), Laserintensitits-

profil-Messgerat (Contraves AG) und Video-Verfolgungs-
system (Flugzeugwerk Emmen).



