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1 Einleitung 1

1 Einleitung

»Alles ist ungenau bis zu einem gewissen Grad, den man erst bemerkt,
wenn man versucht hat, etwas genau zu machen.”

Bertrand Russell, The Philosophy of Logical Atomism, 1985

In der Arbeitsgruppe Technische Informatik der Universitdt Bielefeld wird das Verfahren
der aktiven Stereometrie mit Farbe [KKOS90, Sas93] weiterentwickelt, welches die Erzeugung
dichter Entfernungskarten aus Farbstereobildern erméglicht.

Aufgrund verschiedener systembedingter Unsicherheiten, insbesondere dem unterschied-
lichen, nichtlinearen Ubertragungsverhalten der beiden verwendeten Kameras, stellte sich in
der urspriinglichen Implementierung des Verfahrens die ausschliefilich auf Farbwertverlaufen
in Punktumgebungen basierende Suche nach korrespondierenden Punkten als schwierig her-
aus.

Im Rahmen dieses Forschungsberichtes wird deshalb untersucht, ob und wie sich Methoden
aus der unscharfen Mengen- und Moglichkeitstheorie [Zad65, Zad78] auf das Korrespon-
denzproblem in Stereobildern anwenden lassen. Dazu werden nach einer Einfithrung in die
Theorie die Einsatzmoglichkeiten unscharfer Mafie und Integrale [Sug74, Sug77] diskutiert.

Weiterhin wird aufgezeigt, inwieweit sich mit derartigen Methoden in Kombination mit in-
tensitdts- und merkmalsbasierten Techniken, das heifit auch der Betrachtung komplexerer
Bildmerkmale wie etwa Kanten oder Regionen, der vorliegende, rein intensitatsbasierte An-
satz zur Korrespondenzsuche praktisch erweitern 1aft.

Abschlielend werden die vorgeschlagenen Methoden einer kritischen Bewertung unterzogen.

1.1 Die einzelnen Kapitel in der Ubersicht
Kapitel 1 motiviert die Aufgabenstellung.

Kapitel 2 enthéilt eine Einfiihrung in die unscharfe Mafitheorie, wobei die wichtigsten un-
scharfen Mafle ausfiihrlich dargestellt sind. Weiterhin wird das Konzept des unscharfen
Integrals vorgestellt, das in den folgenden Kapiteln als Operator zur Fusion unsicherer Kor-
respondenzbewertungen eingesetzt wird. Ausgehend von dem Konzept der Moglichkeitsver-
teilung, das die Darstellung von vagem und unscharfem Wissen erlaubt, werden anschlieflend
Méglichkeits- und Notwendigkeitsmafle fiir unscharfe Mengen bzw. unscharfe Ereignisse be-
schrieben.

In Kapitel 3 werden nach einer Beschreibung des Stereo—Korrespondenzproblems und der
Darstellung konventioneller Lésungsansétze, die Einsatzmoglichkeiten von Methoden aus der
Theorie der unscharfen Mengen und der unscharfen Logik diskutiert.

Dabei werden sowohl Vorschlage zur Anwendung solcher Methoden in merkmalsbasierten
Techniken angegeben, die markante Bildeigenschaften wie Kanten zur Korrespondenzsuche



1 Einleitung 2

nutzen, als auch in intensitdtsbasierten Techniken, bei denen korrespondierende Punkte auf
der Basis von Ahnlichkeiten in den Grau- oder Farbwertverldufen von Punktumgebungen
gefunden werden.

Es wird ein neues Verfahren zur Einbeziehung a priori bekannter interner Informationen wie
etwa Wissen iiber das Ubertragungsverhalten der zur Bildaufnahme verwendeten Kameras
oder die Verkopplung der einzelnen Farbkanile, sowie externer Informationen iiber die auf-
genommene Szene oder die dabei herrschenden Aufnahmebedingungen vorgestellt. Dabei
kommen die in Kapitel 2 erlauterten unscharfen Mafle, speziell die sogenannten unscharfen
gr-MaBle und das unscharfe Integral zum FEinsatz.

Die praktische Uberpriifung der in Kapitel 3 vorgestellten Methoden anhand von Ergebnissen
basierend auf simulierten und realen Daten erfolgt in Kapitel 4.

Zunéchst wird die prinzipielle Fignung der vorgeschlagenen merkmalsbasierten Techniken
aufgezeigt, wobei als Bildmerkmale die extrahierten Kanten aus Bildern verschiedener Sze-
nen, die mit unterschiedlichen Kameraanordnungen aufgenommen wurden, verwendet wer-
den.

Anschlielend wird die Anwendbarkeit der entwickelten intensitatsbasierten Techniken mit Si-
mulationen und realen Versuchen erprobt und ihre Korrektheit nachgewiesen. Dabei wurden
die Versuchsumgebung und das bereits frither verwendete Testobjekt (hellweifler Getriebe-
deckel) zugrundegelegt, so dafl ein unmittelbarer Vergleich mit dem urspriinglich entwickelten
Verfahren méglich ist.

Den Abschlufl dieses Forschungsberichtes bilden eine Zusammenfassung und eine kritische
Bewertung der vorgeschlagenen Methoden in Kapitel 5, sowie das Literaturverzeichnis mit
den verwendeten Quellenangaben im Anhang.
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2 Theoretische Grundlagen

2.1 Unscharfe Mafle
2.1.1 Einfiihrung

Die unscharfe Mafitheorie (fuzzy measure theory) ist aus der klassischen Maftheorie ent-
standen, deren Wurzeln in der metrischen Geometrie zu finden sind und sich bis in die frithe
Antike zuriickverfolgen lassen. Wesentlich beigetragen zur Entwicklung der klassischen Maf-
theorie haben vor allem die franzésischen Mathematiker E. Borel (1871-1956), der als einer
der Begriinder der heutigen allgemeinen klassischen Mafitheorie angesehen wird, sowie H.
Lebesgue (1875-1941), der um 1900 die verallgemeinerten Mafl- und Integraldefinitionen
einfithrte, die heutzutage unter den Bezeichnungen Lebesque’sches Mafi und Lebesgue’sches
Integral bekannt sind.

Eng verbunden mit der klassischen Mafitheorie ist die Wahrscheinlichkeitstheorie. Das Kon-
zept eines Wahrscheinlichkeitsmafles wurde axiomatisch 1933 von dem russischen Mathe-
matiker A. Kolmogorov (1903-1987) formuliert. Ein Wahrscheinlichkeitsmaf stellt wie ein
klassisches Maf} eine Mengenfunktion dar, die der leeren Menge den Wert 0, sowie einer
beliebigen anderen Menge eine nichtnegative Zahl zuweist und auerdem additiv ist [Kol33].
Zusatzlich wird gefordert, dafl der zugrundegelegten Universalmenge der Wert 1 zugewiesen
wird. Die Wahrscheinlichkeitstheorie kann daher als Bestandteil der klassischen Mafitheorie
aufgefafit werden.

Erst nach etwa 50-jahrigem Bestehen und der bestandigen Weiterentwicklung der klassischen
MafBitheorie wurde zunehmend die Additivitdtseigenschaft der klassischen Mafle in Frage ge-
stellt. Sie erwies sich fiir viele Anwendungen aufgrund unvermeidbarer Mefifehler unter nicht
idealen physikalischen Mefibedingungen oder inhdrent unscharfer Meflergebnisse resultierend
aus nicht wiederholbaren Versuchen oder subjektiven Bewertungen als zu restriktiv.

Einer der ersten, der sich dieses Problems annahm, war der franzosische Mathematiker G.
Choquet, der basierend auf einer sehr allgemeinen Klasse nichtlinearer Mengenfunktionen *
1953 die sogenannte Kapazititstheorie (theory of capacities) entwickelte [Cho53].

In der Folgezeit entstanden zur Verbesserung der praktischen Anwendbarkeit weitere, we-
niger allgemeine Typen nichtadditiver Mafie ? wie etwa im Kontext der nach A.P. Demp-
ster und G. Shafer [Dem67, Sha76] benannten Dempster-Shafer-Theorie ® die sogenannten
Glaubwiirdigkeits- (belief) und PlausibilititsmaBe (plausibility measures) oder im Zusam-
menhang mit der von L.A. Zadeh eingefiithrten Mdglichkeitstheorie [Zad78] die sogenannten
Moéglichkeits- (possibility) und Notwendigkeitsmafle (necessity measures), auf die in den Ab-
schnitten 2.1.3 und 2.1.2/2.3 ausfiihrlicher eingegangen wird.

L Choquet-Kapazititen sind beziiglich Mengen—Inklusion monotone und stetige Mengenfunktionen, die
jeder Teilmenge der Universalmenge eine reelle Zahl zuordnen, die nicht notwendigerweise 0 oder positiv
sein muf.

?Die Choquet’sche Theorie der Kapazititen beinhaltet sowohl die klassischen, als auch die spéter im Text
vorgestellten unscharfen Mafe als Spezialfille; siehe dazu [SW90].

3In der Literatur hiufig auch unter der Bezeichnung Fvidenztheorie zu finden.
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Die Theorie der unscharfen Mafie (fuzzy measures) und unscharfen Integrale (fuzzy inte-
grals), die ebenso wie die Moglichkeitstheorie aus dem von L.A. Zadeh entwickelten Konzept
der unscharfen Menge (fuzzy set) [Zad65] hervorgegangen ist, wurde 1974 von M. Sugeno
eingefithrt [Sug74].

Die sogenannten Sugeno-unscharfen Mafie, die in Analogie zur Verallgemeinerung klassi-
scher Mengen (crisp sets) auf unscharfe Mengen als Verallgemeinerung klassischer Mafle
auf unscharfe Mafle angesehen werden koénnen, erhdlt man durch Ersetzen der Additi-
vitdtseigenschaft der klassischen Mafle durch die ,schwacheren® Eigenschaften der Monotonie
(bzgl. Mengen-Inklusion) und (Semi-)Stetigkeit.

Sei X eine beliebige Grundmenge und A ein Borel-Feld auf X. Dann 148t sich ein unscharfes
Mayj$ nach Sugeno ([Sug77], S.90) wie folgt definieren:

Def.2.1.1-1: Ein unscharfes Mafi im Sinne von Sugeno (Sugeno fuzzy measure) ist eine
Mengenfunktion g : A — [0, 1], die die folgenden Bedingungen erfiillt:

() g({}) =0,

(11.)  g(X) =1,

' A1 C Ay g(Ar) < g(Ag), VAL Ay € A

VA, € A1 <1< oo,

AT CAC...CA C...odetrA4; DA D...DA D...:
Jim g(Ai) = g(fim A;)

o~

—_
.
.
o~

Diese Definition eines unscharfen Mafles resultiert aus der Anschauung, dafl sich die Men-
genzugehorigkeiten eines nicht (exakt) lokalisierbaren Elementes & aus X meist nur graduell
angeben lassen, ausgenommen die Zugehorigkeitsgrade zu {} und X, da ja 2 als in der
Grundmenge X vorkommend angenommen wird und nicht in der leeren Menge enthalten
sein kann 4. Axiom iii stellt die im Text erwihnte Monotonieeigenschaft der unscharfen Ma-
e (bzgl. Mengen-Inklusion) dar, d.h. der vom unscharfen Maf} fiir eine Menge A gelieferte
Wert kann nicht fallen, wenn die Menge A vergréflert wird. Axiom iv fordert Stetigkeit fiir
den Fall, daB X einen unendlichen Grundbereich darstellt. Letzteres wurde erst vor kurzem
als zu restriktiv fiir die Praxis bezeichnet. Wang unterscheidet daher zwischen den beiden

Forderungen ([WK92], S.39):

(ivl.l) A;e A,A C A CLL. ,U?iIAZ'EA:
(1v'.2) Aie A,A DA DL Lg(A) <oo,NZ A €A

4Andere Festlegungen als ¢(X) = 1 sind jedoch denkbar.
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und bezeichnet unscharfe Mafle, die die Axiome i, ii und iv’.1 erfiillen als untere und solche,
die die Axiome i, ii und iv’.2 erfiillen als obere semi-stetige unscharfe Mafe auf (X,.A). Das
Tripel (X, A, g) wird unscharfer Mafiraum genannt und ¢ genauer als Sugeno-unscharfes
Maf$ auf (X, A) bezeichnet.

Im Rahmen dieses Forschungsberichtes werden unscharfe Mafle dazu verwendet, externes,
z.T. schwer modellierbares bzw. nur subjektiv falbares a priori Wissen in den Prozefl der
Stereo—Korrespondenzanalyse einzubeziehen.

In den beiden folgenden Abschnitten 2.1.2 und 2.1.3 werden die axiomatischen Theorien
zweiler grofler Klassen unscharfer Mafle, die sogenannten t- bzw. t-Co-Norm basierten un-
scharfen Mafle, sowie die Glaubwiirdigkeits- und Plausibilitatsmafle nach Dempster-Shafer
und deren wichtigste Spezialfalle (Moglichkeits-, Notwendigkeits-, Wahrscheinlichkeits- und
gr-MaBe) behandelt.

2.1.2 t- bzw. t-Co-Norm basierte unscharfe Mafle

Man betrachte in Erganzung zu Def.2.1.1-1 die folgende intuitiv gerechtfertigte, grundlegende
Annahme iiber die Vereinigung paarweise disjunkter Mengen bzw. (im Sinne der Wahrschein-
lichkeitstheorie) unabhingiger Ereignisse °:

ArnAy={}: g(AU Az) = U(g(A1), 9(Az)) (1)

wobei U einen Operator bezeichne unter dem [0, 1] abgeschlossen sei, d.h. der Unsicherheits-
grad der Vereinigung der disjunkten Ereignisse A; und A, sei nur vom Unsicherheitsgrad
von A; und vom Unsicherheitsgrad von Ay abhéngig.

Gleichung (1) ist entscheidend fiir die einfache Handhabung und Anwendbarkeit unscharfer
Mafle, da sie die Berechnung des Unsicherheitsgrades kombinierter Ereignisse aus den Unsi-
cherheitsgraden der Elementarereignisse ermoglicht. Definiert man ¢ auf der Potenzmenge
von X so ergeben sich daraus einige Kompatibilitdtsanforderungen fiir U [DP82al:

o Die Assoziativitdt und Kommutativitdt der Mengenvereinigung fithren auf die Forde-
rungen nach Assoziativitdt und Kommutativitat fiir L.

e Wegen A =AU {} und Axiom i, Def.2.1.1-1 muB nach (1) gelten:

e Seien (A, Ay) und (As, Ay4) zwei Paare disjunkter Teilmengen von X mit A; C A3 und
Ay C Ay Nach Axiom iii, Def.2.1.1-1 und (1) folgt dann:

(A1 U Ay) = U(g(A1),9(A2)) < U(g(A3),9(As)) = g(As U Ay),

d.h. U muf} nicht-fallend in beiden Argumenten sein; speziell

U(1,1) = 1.

°In dieser Interpretation wird A auch als Ereignisraum auf dem Ergebnisraum X bezeichnet [DHS0].
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Es ist offensichtlich, daf} alle an den Kombinationsoperator U gestellten Anforderungen von
einer t-Co-Norm (zu t-/t-Co-Normen siehe [Web84, Miz89]) erfiillt werden.

Def.2.1.2-1: Eine Mengenfunktion ¢ wird t-Co-Norm bzw. s-Norm basierte Mengenfunkti-
on genannt, falls sie die Eigenschaften eines unscharfen Mafes (i.S.v. Sugeno)

besitzt und zudem (VA;, Ay € A C P(X)) gilt:

AiNAy={}: g(AUA) =3B(9(A1),9(Az))

Sei gq eine t-Co-Norm basierte Mengenfunktion i.S.v. Def.2.1.2-1 und © eine Negation ©,
d.h. eine einstellige Funktion & : [0, 1] — [0, 1], die die folgenden Bedingungen erfiillt:

i 60)=1,

ii. ©(6(a)) = a,
iii. & streng monoton fallend,
iv. & stetig,

dann 1a8t sich damit die folgende zu gq ©-duale Mengenfunktion

ge(A) == O(gs(A)), VA€ A (2)
erzeugen, die ebenfalls ein unscharfes Mafl 1.S.v. Def.2.1.1-1 darstellt.
Da nun nach Def.2.1.2-1 gilt:

Zl QZQ = {} : g@(Z1 UZQ) = @(969(51)7969(52))
s A UA =X g@(/h N Az) = @(9@9(141)7969(142))

erhdlt man fiir go gemaf (2) unter Ausnutzung der Involutionseigenschaft (ii) der Negation

& (VA Ay € A):
AtUAy =X go(A1 N A2) = Oo(9a(Ar), 95(Az)) (3)
mit  ©Og (a,b) = S[B(6(a),5(b))] (&-duale t-Norm zu §)

Def.2.1.2-2: Eine Mengenfunktion g wird ¢-Norm basierte Mengenfunktion genannt, falls
sie die Eigenschaften eines unscharfen Mafles (i.S.v. Sugeno) besitzt und
zudem fiir eine t-Norm © Gleichung (3) erfiillt.

Fiir t-Co-Norm bzw. t-Norm basierte Mengenfunktionen ” gelten die folgenden Eigenschaf-
ten:

VA, Ay € A,

AiNAy={}: Bnalg(A1),9(A2)) < gp(A1UAy) < Das(g(Ar), g(A2))
AU Ay =X Oni(9(A1),9(A2)) = go(AiN As) > ©ap(g(Ar), 9(A2))

6Zur Erinnerung: das Komplement einer unscharfen Menge A 148t sich iiber ihre Zugehorigkeitsfunktion
punktweise definieren als uA:(x) =1-pz(x), Yz € X.

"Mit den Abk.: ma = Maximum, mi = Minimum, ds = Drastische Summe und dp = Drastisches Produkt.
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Das erste Ungleichheitszeichen gilt bereits sobald ¢ ein unscharfes Mafl darstellt, fiir beliebige
Paare von Teilmengen A; und A, gemafl Axiom iii, Def.2.1.1-1.

Gleichung (1) kann auch auf den Fall nicht-disjunkter Mengen erweitert werden:

Satz 2.1.2-1: Basiert g auf ¢ bzw. © dann gilt:

B(g(A1 U Ag), g(A1 N Ay)) = B(g(Ar),9(Az))

VAL Az €A AL U A g(Ai N A)) = O(g(Ar), g(Ad))

Ein weiteres interessantes Ergebnis erhélt man, wenn man in (1) bzw. in Def.2.1.2-1 und

Def.2.1.2-2 A; = A und Ay = A setzt (VA € A):

Ho(A).9(A) = 1 (1)
9(A)) = 0 (5)
Eine t-Co-Norm bzw. t-Norm basierte Mengenfunktion gg bzw. g¢g kann eindeutig bei

Kenntnis der t-Co-Norm & bzw. t-Norm © und ¢g({z;}) bzw. g(X — {a;}) fiir alle z; € X

definiert werden.

Dann gilt gemaB (1) bzw. Def.2.1.2-1 und Def.2.1.2-2:

gamz%(@wg)zé% )

9o(A) = g0 ( M (X- {wij})) = O 7, (7)
j=m+1 j=m+1
X =A{zy,29,...,2,},
A= {xh?xiw . '7xim}7
mit A= {xim+17xim+27"'7xin}7

g = 9(X —{a:}).
Damit Axiom i bzw. ii, Def.2.1.1-1 erfiillt sind, miissen die folgenden Normalisierungsbedin-
gungen erfiillt sein:

E_nti = 1 (8)
OF = 0 )

(8) bzw. (9) sind trivial erfilllt, falls ¢; = 1 bzw. g, = 0 fiir irgendein z; € X gilt (wegen
®(1,a) =1 bzw. ©(0,a) = 0 fiir beliebiges a € [0, 1]).

Gerade diese Moglichkeit, t-Co-Norm bzw. t-Norm basierte Mengenfunktionen vollstandig
durch eine reduzierte Datenmenge definieren zu konnen (festgelegt werden miissen nur die
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Normen & bzw. © selbst, sowie die Dichte {g;} bzw. Co-Dichte {g,}, ¢ = 1,2,...,n), macht
diese Klasse unscharfer Mafle so interessant fiir die Praxis.

Beispiel 2.1.2-1:

Sei (@7 @) = (@mav @mz)

9(A1U Ay) = Bna(g( A1), 9(A2)) = max(g(Ar), g(A2)) (10)
9(A1 N Az) = Onilg( A1), 9(A2)) = man(g(A1), g(Az)) (11)
Dann gilt gemaB (6) und (7):

Gorma(A) = miax (g({x;,})) (12)
G (4) = min (g(X = {z;}) (13)

mit den Normalisierungsbedingungen gemaf} (8) und (9):
max g; = 1 (14)
ming, = 0 (15)

Wéahlt man in (10) fiir ¢ die Bezeichnung Il und in (11) fiir g die Bezeichnung N, so erhélt
man fiir endliche Grundbereiche ® die von Zadeh [Zad78] vorgeschlagenen Méglichkeits- und
Notwendigkeitskeitsmafle °:

Def.2.1.2-3: Ein Mdglichkeitsmaf§ (possibility measure) ist eine Mengenfunktion
II:P(X) — [0,1], die die folgenden Bedingungen erfiillt:

() O} =0,
(i)  I(X)=1,
(i7.)  TI(A; U Ay) = max(II(Ay), TI(Ay)), VAL, Ay € P(X)

Def.2.1.2-4: Ein Notwendigkeitskeitsmaf$ (necessity measure) ist eine Mengenfunktion:
N :P(X) — [0,1], die die folgenden Bedingungen erfiillt:

() N({}) =0,
(1i.)  N(X) =1,
(1i2.)  N(A; N Ay) =min(N(Ay), N(Az)), YA, Ay € P(X)
Man beachte die folgenden aus Def.2.1.2-3 und Def.2.1.2-4 leicht ableitbaren, wichtigen Fi-
genschaften von Moglichkeits- und Notwendigkeitsmafien (VA € P(X)) :
1(4) = 1 - N(3), (16)

8Fiir unendliche Grundbereiche gibt es Gegenbeispiele, bei denen die Stetigkeitsforderung nicht mehr
erfiillt ist, was eine Verletzung des Axioms 111, Def.2.1.1-1 eines unscharfen Mafles bedeutet.

9Zadeh selbst bezeichnete urspriinglich NotwendigkeitsmaBe auch als Sicherheitsmafe (certainty measu-
res). Die Namensgebung “Notwendigkeits” mafle geht auf Dubois und Prade [DH80] zuriick. Sie resultiert aus
der Interpretation, dafl die Notwendigkeit eines Ereignisses dem Grad der Unmoglichkeit des gegenteiligen
Ereignisses entspricht (N (A) = o(II(A))).
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max(II(A), H(_)) = 1(A)+ H(E) 1

=1 >
min(N(A), N(A)) =0 = N(A)+NA) < 1 (17)

Von zwei komplementéren Ereignissen ist daher wenigstens eines vollstéandig méglich. Wird
ein Ereignis fiir moglich gehalten, so hat dies jedoch keine unmittelbare Auswirkung auf die
Entscheidung iiber die Moglichkeit des entsprechenden komplementaren Ereignisses. Durch
die zweite Beziehung in (17) ist ausgeschlossen, dafl zwei komplementére Ereignisse gleich-
zeitig notwendig sein kénnen.

[[(A) > N(A), VAC X (18)
A) <1 = NA =0 (19)
NA) > 0 = 14 =1

Aus den Verteilungsfunktionen von Méglichkeits- und Notwendigkeitsmaflen lassen sich auch
weitere semantisch verwandte Mafle ableiten wie etwa [KGK93] die garantierte Méglichkeit

A(A) = inf TI({x}) (20)
als MaB dafiir, wie sehr alle x zu A gehéren oder die potentielle Gewifheit

V(A)=1-=A(A) =1 —sup(Il({x})) (21)

als Maf} dafiir, wie sehr wenigstens ein Wert im Komplement von A mit einem niedrigen
Méglichkeitswert existiert.

Beispiel 2.1.2-2:

Fiir das Normpaar (s, ©p,) bekommt man:

AiNAy=A{}: g(AUAy) = Bus(g(A1),9(A2))

= min(l,g(A1) + g(Asz)) (22)
AUA =X g(A1NAy) = Owplg(Ar),9(Asz))

= maz(0,9(A1) + g(Az) — 1) (23)

und durch Einsetzen in (6) bzw. (7):

a,.(4) = min (1, ig@x@})) (24)

g@bp(A) = max (071 —n+ Z g(X - {xlj})) (25)
j=m+1
mit den Normalisierungsbedingungen gemaf} (8) und (9):

g =1 (26)
=1

Y9 < n-1 (27)
=1
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Fordert man in (26) ausschlieflich Gleichheit, so erhdlt man (mit den Annahmen aus
Kap.2.1.1) ein Wahrscheinlichkeitsmaf *°:

Def.2.1.2-5: Ein Wahrscheinlichkeitsmafi (probability measure) ist eine Mengenfunktion
P: A —10,1], die die folgenden Bedingungen erfiillt:

P(A) >0, VA€ A,

P(X)=1,

(1i2.) P (U Ai) = ZP(AZ') (c—Additivitat)
=1 =1

fiir paarweise disjunkte Mengen A; € A, 1 € N

Im Unterschied zu den Beziehungen (17) fiir Moglichkeits- und Notwendigkeitsmafe gilt fiir
Wahrscheinlichkeitsmafe die (fiir die Praxis) sehr restriktive Einschrankung

P(A) =1 — P(A) (28)

Die Wahrscheinlichkeit eines FEreignisses A legt eindeutig auch die Wahrscheinlichkeit des zu
A komplementéren Ereignisses A fest.

Beispiel 2.1.2-3:
Sei & = Bg,, wobei
Bs, (a,b) =min(l,a 4+ b+ Aab), A > —1
eine nach Sugeno benannte parametrische t-Co-Norm darstellt [DP82a].

Dies fiithrt auf die Familie der von Sugeno eingefiithrten, sogenannten unscharfen g,-Mafle
[Sug74, Sug77] ', die durch das folgende Axiom charakterisiert ist '%:

AnAy={}: (AU A) =g (A1) + g (A2) + X ga(A1) - ga(A2), (30)
A>—1

Fir —1 < A <0 erfiillen diese Mafie die Beziehung (vergleiche (17))

D (A) + g\ (A) > 1 (31)

10Wahrscheinlichkeitsmafle erfiillen offensichtlich auch Gleichung (27).
HTeicht nachweisbar, wenn man beachtet, daf gilt: g (X) = 1.
12Die zu g, duale Norm

®s, (a,0) = max(0, A+ 1)(a+b—1))
erzeugt Mengenfunktionen derselben Familie wie &g, -basierte Mengenfunktionen [DP82a]:
g5 (4) =1 = gr(4)

mit

ArnAy={}: gA(ALUA2) = g5 (A1) + 95 (A2) + X - g3 (A1) - 95 (A2), (29)
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Setzt man in (30) Ay = AC X und A; = Ay, so erhilt man durch einfache Umformung

(@) = % (32)

Diese Beziehung wird in der Literatur auch als \-Komplement bezeichnet [DH80].

Von Bedeutung fiir die Praxis ist die Beziehung, die sich durch wiederholte Anwendung von
(30) auf eine Familie (paarweise) disjunkter Teilmengen A; von X ergibt [DH80]:

Sty ga(As) fur A=10

9 (U Az’) = (33)

ieN % [TI2, (14 A-g:(A;)) — 1] sonst

Ist der betrachtete Grundbereich endlich, d.h. X = {1, z2,...,2,}, so 1aBt sich ein unschar-
fes g\-Maf allein auf Basis der Werte gy({x;}) € [0, 1] gemaB (33) eindeutig festlegen, falls
die Normalisierungsbedingung (vergleiche Def.2.1.1-1, Axiom iii)

1 n

0 () = 1= [0+ A o) - 1 e
i=1

erfillt ist.

Umformung von (34) ergibt die Beziehung

n

A+1=T]0+ X1 an({zi}),

=1
die fiir eine feste Menge {g\({z:})}, 0 < g\({x:}) < 1 eine eindeutige Losung A €
(—1,400), A # 0 besitzt 1.
Beispiel 2.1.2-4:

Sei A= {xy, 22} € X. Dann ergibt sich gem&f (30) eine Gleichung erster Ordnung
I=g({z}) + a({z2}) + A a({21}) - aa({22})

mit der Losung

L= (@ n b + o)
(Lo} - or(f2))

In dieser Arbeit werden in den Kapiteln 3 und 4 neben Moglichkeits- und Notwendigkeitsma-
en vor allem unscharfe g\-Mafle verwendet, da diese geméaf (33) einfach zu konstruieren sind
14 71 den in der Literatur am ausfiihrlichsten untersuchten unscharfen Mafien ziahlen und fiir
spezielle Werte von A die Eigenschaften der im nachfolgenden Kapitel 2.1.3 beschriebenen

Glaubwiirdigkeits- und Plausibilitdtsmafle besitzen.

I3Fiir einen ausfiihrlichen Beweis siche [WK92], S.47.
14Tn der praktischen Implementierung in Kapitel 4.2 wurde zur Lésung des resultierenden Polynoms n — 1-
ter Ordnung das bekannte Newtonsche Nullstellenverfahren eingesetzt.
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2.1.3 Glaubwiirdigkeits- und Plausibilitdtsmafle

Unabhéngig von der Entwicklung der Theorie unscharfer Mengen und der Moglichkeits-
theorie durch L.A. Zadeh entwickelte G. Shafer 1976, motiviert durch frithe Arbeiten von
Dempster iiber untere und obere Wahrscheinlichkeiten [Dem67], fiir endliche Grundbereiche
die sogenannte Dempster-Shafer-Theorie [Sha76].

Gewissermaflen den Ausgangspunkt der Theorie bildet dabei die nachfolgend definierte so-
genannte grundlegende Wahrscheinlichkeitszuweisung m.

Def.2.1.3-1: Eine grundlegende Wahrscheinlichkeitszuweisung (basic probability assign-
ment) ist eine Mengenfunktion m : P(X) — [0, 1], die die folgenden Bedin-
gungen erfiillt:

Die grundlegende Wahrscheinlichkeitszuweisung ist damit offensichtlich selbst kein unschar-
fes Mafl. Wie jedoch im folgenden gezeigt wird, ist mit ihr ein Paar geordneter unscharfer
Mafle verbunden. m(A) kann dabei entweder aufgefalt werden als Grad des Evidenzgewich-
tes, welches die Behauptung stiitzt, daf ein bestimmtes Element der Grundmenge X zu der
Menge A gehort, aber nicht zu irgendeiner speziellen Teilmenge von A oder aber als Grad
des relativen Vertrauens in A, d.h. als ,,Wahrscheinlichkeit“, daf die verfiighare Information
korrekt und vollstdndig von @ € A beschrieben wird [BG90, KF88, Sha76]. Die Mengen A
mit m(A) > 0 werden Fokalmengen oder auch Herdmengen [KGK93, BGI0] von m genannt.
Das Paar (M,m), bei dem M eine Menge von Herdmengen und m die damit verbunde-
ne grundlegende Wahrscheinlichkeitszuweisung reprasentieren, wird nach Shafer [Sha76] als
Fuvidenzgesamtheit (body of evidence) bezeichnet und zur Konstruktion verschiedener un-
scharfer Mafle verwendet.

Def.2.1.3-2: Sei m eine grundlegende Wahrscheinlichkeitszuweisung gemafl Def.2.1.3-1 auf
einem endlichen Grundbereich X, dann werden durch m die Mengenfunktio-
nen Gl : P(X) —[0,1] und Pl : P(X) — [0,1] mit

(i)  GI(A)= > m(B), VA€ P(X)
BCA

(1) PlI(A)= > m(B),VAe P(X)
ANB#(}

induziert.

Gl und Pl werden als Mafle der Glaubwiirdigkeit (belief) und Plausibilitit (plausibility)

bezeichnet.

Im Unterschied zu m(A) beschreibt GI(A) das gesamte Evidenzgewicht oder auch den
Glaubwiirdigkeitsgrad dafiir, dal das betreffende FElement aus X zu A oder zu irgendeiner
Teilmenge von A gehort ([Sha76], S.38, [K1i87], S.148) oder anders ausgedriickt das Evidenz-
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gewicht, das sich auf A konzentriert bzw. auf Ereignisse, die das Auftreten von A zur Folge
haben. PI(A) reprasentiert dagegen zuséatzlich das Evidenzgewicht, das mit Mengen verbun-
den ist, die mit A iiberlappen, d.h. das Evidenzgewicht, das sich nicht auf A konzentriert.
Dies entspricht im Sinne der Wahrscheinlichkeitstheorie einer Konzentration auf Ereignisse,
die das Auftreten von A moglich machen [BG90]. Offensichtlich gilt stets '°:

GI(A) < PI(4), VAC X (35)

Umgekehrt kann die grundlegende Wahrscheinlichkeitszuweisung m auf einem endlichen
Grundbereich X aus dem durch sie induzierten Glaubwiirdigkeitsmafi G (oder Plausibi-
litatsmafl Pl) mittels der Mobius-Umkehrformel ¢ zuriickgewonnen werden:

m(A) = > (=) BIGUB), fir irgendein A € P(X) (36)

BCA

Nach Shafer ([Sha76], S.39) ergibt sich fiir die durch Axiom i, Def.2.1.3-2 definierte Men-

genfunktion G auf einem beliebigen endlichen Mengensystem A C P(X) mit A, € A, 1 =

1,...,n die folgende dquivalente Definition '7:

Def.2.1.3-3:  Ein Glaubwiirdigkeitsmaf (belief measure) ist eine Mengenfunktion
Gl:P(X)—[0,1], die die folgenden Bedingungen erfiillt:

(i) GI{}) =0,
1

(i) GUX)=1,
(111.) Gl (Q Ai) > ICﬁZ }(—1)|I|+1Gl (ﬂ Ai) ,
e

fiir jede endliche Teilklasse {A;, A, ..., A, } von P(X).

Anwendung der Axiome i+ii, Def.2.1.3-2 und des Axioms ii, Def.2.1.3-1 ergibt:

GlI(A) = 3 m(B)

- ZX n(B) = 5 m(B)
= 1- Z: m(B)
BAA#(}
& GI(A) = 1-PI(A) (37)

5Daher werden Glaubwiirdigkeits- und Plausibilititsmafe auch als untere und obere Wahrscheinlichkeiten
bezeichnet [Dem67] und die Intervalle [GI(A), PI(A)] als Bereiche zulassiger Wahrscheinlichkeiten gedeutet.
Die Dempster-Shafer-Theorie kann somit als Theorie angesehen werden, die in der Lage ist, intervallwertige
Wahrscheinlichkeiten zu verarbeiten.

16Siehe dazu [Sha76], S.48 oder [WK92], S.56, Lemma 3.4 .

"Im Falle eines nicht-endlichen Grundbereiches wird fiir GI zusitzlich Stetigkeit von oben gefordert
[WK92]: Ist A C P(X) ein Mengensystem mit der Eigenschaft, dafl jede monotone Folge A1 D A3 D ... von
Mengen A; € A gegen (N2, A;) € A strebt und ist ferner GI(A;) < oo, so gilt fiir jede dieser monotonen
Mengenfolgen:

iv.) lim GI(A4;) = GI(NT2, Ay)

11— 00
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und umgekehrt:

PIA) = Y m(B)

BrA#{}
= Y. m(B)— > m(B)
BCX BrA#{}
= 1= m(B)
o PUA) = 1-GIA) (38)

Aus (38) und Axiom iii, Def.2.1.3-3 folgt:

m(ﬁAJ:1—qui&)g1— E:(—DWHm(ﬂZj

i=1 1C{1,m}, el
I#{}
Wegen 1 =3 crnm (—1)|I|+1 bekommt man schlieilich nach erneuter Anwendung von (38):
1%
zw(rpa)g X:(_UMHll_GZOWZj]: X:(—UWHPZOJAJ
i=1 Ic{1,...,n}, el Ic{1,...,n}, el
I#{} I#{}

Man erhilt somit (wobei in (38) fiir Pl und G natiirlich dieselbe grundlegende Wahrschein-
lichkeitszuweisung m vorausgesetzt wird) die folgende zu Def.2.1.3-3 duale MaBdefinition '®:

Def.2.1.3-4:  Ein Plausibilititsmaf (plausibility measure) ist eine Mengenfunktion
Pl:P(X)—[0,1], die die folgenden Bedingungen erfiillt:

WQ P%ﬁAJg Z,“”“W%U&f

el

fiir jede endliche Teilklasse {A;, A, ..., A, } von P(X).

Fiir n = 2 ergibt sich nach Axiom iii, Def.2.1.3-3/4, VA;, A, C X:

GI(A, U Ay)
Pl(A; N Ay)

GI(A1) + GI(A,) — GI(A; N Ay) (39)

>
< PI(Ay) + Pl(Ay) — PI(A; U Ay) (40)

8Im Falle eines nicht-endlichen Grundbereiches wird fiir Pl zusiitzlich Stetigkeit von unten gefordert
[WK92]: Ist A C P(X) ein Mengensystem mit der Eigenschaft, dafl jede monotone Folge A1 C A3 C ... von
Mengen A; € A gegen (U2, A;) € A strebt, so gilt fiir jede dieser monotonen Mengenfolgen:
iv.) lim Pl(A;) = PI{U2, Ap)

11— 00
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Anhand dieser beiden Ungleichungen 1a8t sich leicht Monotonie fiir Glaubwiirdigkeits- und
Plausibilitdtsmafle, sowie Superadditivitat fiir jedes Glaubwiirdigkeitsmafl und Subadditi-
vitat fiir jedes Plausibilitdtsmafl nachweisen.

Beweis 2.1.3-1.1: Seien A;, As C X und 4; N A, = {}.
Anwendung der Axiome i und iii, Def.2.1.3-3 ergibt:

Gl(Al U Az) > Gl(Al) + GI(AQ) — Gl({})
= Gl(A1) + Gl(A2) (Superadditivitit)
AU A, ) A& Gl(Al U Az) > Gl(Al) (MOHOtOHie)

Beweis 2.1.3-1.2: Seien 4; C 4, C X = A, C A; C X.
Aus der Monotonieeigenschaft der Glaubwiirdigkeitsmafie und (38) folgt dann unmittelbar:
T o7 & () > GI(T)

d.h. die Monotonieeigenschaft der Plausibilitdtsmafle.
Weiterhin gilt fiir Ay, Ay C X gemaf Def.2.1.3-4:

0 = PI({}H
< Pl(A; N Ay)
< PI(Ay) + Pl(Ay) — PI(A; U Ay)
& PI(A; UA)) < Pl(Ay) + Pl(Ay) (Subadditivitit)

Glaubwiirdigkeitsmafle sind damit obere, Plausibilitdtsmafle untere semi-stetige unscharfe

Mage 1.5.v. Def.2.1.1-1, Axiom iv’1+42 [WK92].

Ein geringer Glaubwiirdigkeitsgrad von (x € A) impliziert nicht automatisch einen hohen
Glaubwiirdigkeitsgrad von (z € A); stattdessen gilt (direkt ablesbar aus (39), (40) mit

A = A, Ay = A) geméaB Def.2.1.3-3/4:

Im folgenden werden einige Spezialfille der Glaubwiirdigkeits- und Plausibilitdtsmafle be-
trachtet.

Bestehen die Herdmengen von m jeweils nur aus einem einzigen Element, dann entspricht
m einer gewOhnlichen Wahrscheinlichkeitsverteilung p auf X, und es gilt:

GI(A) = PI(A) = P(A)

wobei P ein Wahrscheinlichkeitsmall bezeichne.

Aus (39) und (40) folgt:
Onp(GUA),GU(B)) S GIUAN B) < 0mi(GI(A),GUB)) (43)

Bma(PI(A), PI(B)) < PI(AU B) < $&5(PI(A), PI(B)) (44)
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Anhand von (43) 148t sich als oberer Grenzwert fiir das Glaubwiirdigkeitsmafl G/l ein Not-
wendigkeitsmafl N und anhand von (44) als unterer Grenzwert fiir das Plausibilitdtsmafl Pl
ein Moglichkeitsmaf} IT ablesen.

Dubois und Prade haben weiterhin fiir t- und t-Co-Normen den folgenden wichtigen Satz
bewiesen ([DP82a], S.60) '?

Satz 2.1.3-1: Mengenfunktionen, die auf distributiven t-Normen (bzw. t-Co-Normen) ba-
sieren, sind Glaubwiirdigkeitsmafie (bzw. Plausibilitdtsmafle). Ist ¢ ein
Glaubwiirdigkeitsmaf}, dann ist das auf der dualen t-Co-Norm basierende
unscharfe Maf 1 — g(A) ein Plausibilititsmaf.

Bekanntestes Beispiel ist das Normpaar (©gp, Bes): Unscharfe Mafle, die auf dem Alge-
braischen Produkt (bzw. der Probabilistischen Summe) basieren, sind nach Satz 2.1.3-1
Glaubwiirdigkeitsmafle (bzw. Plausibilitatsmafe).

Sugenos unscharfe g\-Mafle auf P(X), die auf der t-Co-Norm g, basieren, sind fiir den
Fall, dal X abzdhlbar (X = {x1, x2,...}) ist, Spezialfélle der Glaubwiirdigkeits- und Plau-
sibilitatsmaBe. Fir ein g\-Mafl (A # 0) gilt gemafB (33):

on(4) = %[H LA ool {x}>>—1]
;€A
1
Y Z [ AIBL. HBQA {wi})
BL() e :
— Z[A|B|1 Hg/\{l‘ 7)\>0
i e
=: Zf(B
BCA

wobei die Mengenfunktion f : P(X) — [0, 1] unter Beriicksichtigung der Axiome der g\-Mafle
fiir A > 0 die folgenden Eigenschaften besitzen muf:

) = 0 (ool =0
S IB) = L (&al¥) =)
) = NP L o). BA ()

Die Mengenfunktion f erfiillt offensichtlich die Axiome i+ii, Def.2.1.3-3, daher kann ¢, als
Glaubwiirdigkeitsmaf} aufgefaBt werden, das durch (die grundlegende Wahrscheinlichkeits-

9Eine t-Norm ® bzw. t-Co-Norm & wird genau dann distributiv genannt, wenn gilt:

Ola+b—0(a,b),c) = ©a,e)+ (b, ¢) — Ola,b, ]
bzw. @ (a +b—B(a,b),c) = @(a,c)+d(b,c)— Bla,b, ]
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zuweisung) f induziert wird.
Da sich ein Plausibilitdtsmafl gemaf (38) durch ein korrespondierendes Glaubwiirdigkeitsmaf
ausdriicken a8t und gemé&fl Abschnitt 2.1.2 fiir g\-MaBe gilt:

g/\/(A) =1 —g/\(A), \V/AQX
1
mit A€ (—=1,0] — X = T € [0, +o00),

ist ein gy\-Mafl mit A < 0 genau dann ein Plausibilitatsmafl, wenn das gy,-Maf} fiir A > 0 ein
Glaubwiirdigkeitsmaf ist.

Zusammenfassend ergibt sich somit fiir die unscharfen gy-Mafle auf P(X) mit abzdhlbarem

Grundbereich X:

Glaubwiirdigkeitsmafl: Gl A>0
g-MaB: ¢ 2 Wahrscheinlichkeitsmafl: P fiir A =0
PlausibilitdtsmaB: Pl A<0

Abschlieend sei noch darauf hingewiesen, dafi es offensichtlich (direkt ablesbar anhand
von (43), (44)) t-Norm- (bzw. t-Co-Norm-) basierte Mengenfunktionen gibt, die keine
Glaubwiirdigkeitsmafle (bzw. Plausibilitdtsmafle) reprasentieren. Ein Beispiel hierfiir sind
Mengenfunktionen, die auf dem Normpaar (©g,, B4s) basieren.

2.2 Unscharfes Integral

Basierend auf dem Konzept der unscharfen Mafe fiihrte Sugeno 1974 [Sug74] das Konzept
des unscharfen Integrals (fuzzy integral) ein:

Def.2.2-1:  Sei (X, A) ein meBibarer Raum und &k : X — [0, 1] eine A-meBbare Funktion.
Das unscharfe Integral iiber A C X der Funktion k& beziiglich dem unscharfen
MaB ¢ ist definiert als

Fak(z) o g-) = sup [min(a, g(A (W) (45)

a€[0,1]

mit

Wao = {z|k(z) = a}

Unscharfe Integrale 2° sind nichtlineare Funktionale, die die folgenden fundamentalen Eigen-

schaften besitzen [DH80, TS75, WK92]:

][Xc og(-)=¢, c€]0,1] (46)

2In der Literatur findet man auch flexiblere Integral-Definitionen als Def.2.2-1, bei denen z.B. der
Minimum-Operator durch eine beliebige t-Norm ersetzt ist [MS91, GMS92] oder aber das Lebesgue-Integral
als Spezialfall enthalten ist [MS89].
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][X min(e, k) 0 g(-) = min(e, ][Xk 0g(), celo1] (47)
][X max(e, k) 0 g(-) = max(c, ][Xk 0g()), cel0,1] (48)

akog() < ][A2k og(), falls A, C A, (49)
][Xkl(:z;) 0g(-) < ][ng(x) 0g(), falls ki(z) < ky(z), Yo € X (50)

Dabei ist insbesondere die von den unscharfen Maflen stammende Monotonieeigenschaft der
unscharfen Integrale hervorzuheben.

Die Berechnung unscharfer Integrale bei endlichem Grundbereich X = {zq, za,...,2,} 1aBt
sich ggf. nach einer Umsortierung der Funktionswerte von k, derart daf gilt

E(xy) > k(xg) > ... > k()

auf einfache (leicht zu implementierende) Weise wie folgt durchfithren [TK92]:

Fak(z) 0 g(+) = niax[min(k(z). g(A:))]

Ai:{l’l,...,l‘i}

Das unscharfe Integral kann zur Integration und Fusion von moéglicherweise ungenauen, un-
vollstdndigen und unsicheren Informationen verschiedener Wissensquellen (Sensoren, Algo-
rithmen etc.) eingesetzt werden.

Im Gegensatz zu klassischen Kombinationsverfahren wie dem Bayesschen Schlieflen (s.z.B.
[Gne62]) oder der (nicht unumstrittenen, mehrfach modifizierten [DP82b, HJ87]) Dempster—
Shafer-Kombinationsregel, sowie dem Einsatz von Inferenzregeln aus der unscharfen Logik
wie dem unscharfen Schlieflen auf Basis des verallgemeinerten Modus Ponens [DP91, Zad73]
wird bei Verwendung des unscharfen Integrals als Aggregationsmethode beim Fusionsprozefl
zusitzlich zu der von den verschiedenen Quellen gelieferten (objektiven) Evidenz auch der
erwartete (subjektive) Wichtigkeitsgrad jeder Auswahl solcher Quellen beriicksichtigt.

Die Modellierung des Wichtigkeitgrades einer Auswahl von Wissensquellen zur Stiitzung
einer aufgestellten Hypothese erfolgt dabei mit Hilfe eines unscharfen Mafles, fiir das mehrere
Auspragungen unterschiedlicher Art in Bezug auf Komplexitéit, Flexibilitdt und Semantik
zur Verfligung stehen, wie in Kapitel 2.1 aufgezeigt wurde.

Zu den wichtigsten Anwendungsgebieten des unscharfen Integrals zahlen die Modellierung
subjektiver Bewertungsprozefe, die einer statistischen Behandlung nicht zugénglich sind, wie
die subjektive Beurteilung der Qualitat ausgedruckter Farbbilder [TS91], Multi-Attribut-
Klassifikationsprobleme (auf der Merkmals- und Klassifikationsebene) [GP90, GS92] und
Bildverarbeitungsaufgaben aus der Computer Vision, speziell die Bildsegmentierung und

Objekterkennung (ATR [TK92]).

In Kapitel 3.3 wird beschrieben, wie sich das unscharfe Integral als Aggregationsoperator
bei der Stereo—Korrespondenzanalyse einsetzen 1afit.
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2.3 Moglichkeitstheorie

Im zweiten Teil der Arbeit (in den Kapiteln 3 und 4) werden Methoden zur unschar-
fen Stereo—Korrespondenzanalyse entwickelt, die zur Darstellung von vagem und unvoll-
standigem Wissen auch Moglichkeitsverteilungen verwenden und die bei der Verkniipfung
solcher Verteilungen von den (in Kapitel 2.1 fiir scharfe Mengen bereits eingefiihrten)
Moglichkeits- und Notwendigkeitsmafien Gebrauch machen. Im folgenden werden des-
halb die wichtigsten, im weiteren Verlauf der Arbeit benotigten Begriffe und Konzepte der
Méglichkeitstheorie vorgestellt.

Die Méglichkeitstheorie (possibility theory) [Zad73, Zad78] ist aus der Theorie der unscharfen
Mengen [Zad65] hervorgegangen. Die Grundlage bildet das Konzept der Mdglichkeitsvertei-
lung (possibility distribution).

Méglichkeitsverteilungen sind nichts anderes als verallgemeinerte, mengen-charakteristische
Funktionen, die als Einschrankungen fiir die Werte einer Variablen interpretiert werden.

Bezeichne im folgenden U die Grundmenge einer Variablen x. Dabei steht = fiir den von
einem Attribut angenommenen unbekannten Wert, z.B. in einem Bild die Lange einer Kante,
den Umfang einer Region etc.

Eine Méglichkeitsverteilung m, auf U ist eine Abbildung von U in das reelle Einheitsintervall
[0, 1], die der Variablen x zugewiesen ist. Sie stellt eine flexible Einschrankung der Werte
von ¢ dar, wobei die folgenden Festlegungen vereinbart sind:

m.(u) = 0 bedeutet, dal @ = v unmdglich ist,
m.(u) = 1 bedeutet, daB nichts gegen @ = u spricht.

Die Flexibilitat dieser Einschrankung besteht darin, daff 7(u) fiir bestimmte Werte u auch
Werte aus [0, 1] annehmen kann. Die Grofle m,(u) stellt damit den Grad der Moglichkeit der
Zuweisung * = u dar, bei der einige Werte u méglicher als andere sein kénnen. Ist U der
vollsténdige Grundbereich von x, so ist klar, dafl wenigstens eines der Elemente von U voll
als Wert von = moglich sein sollte, d.h.

Ju, 7, (u) = 1 Normalisierung.

Im folgenden werden nur normalisierte Moglichkeitsverteilungen betrachtet.
Beispiel 2.3-1:

Das Wissen iiber die Langen von Kanten in einem 512 x 512 Pixel groflien Digitalbild kénnte
in einer Datenbank z.B. in Form der folgenden Aussagen

picnxyist AL e =1,2,3,4
gespeichert sein:

p1 ¢ Lange(Kante 1) betragt 40 Pixel®,
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p2 ¢ ,Lange(Kante 2) ist kleiner als 128 Pixel“,
ps : ,Lange(Kante 3) ist grofi“
ps @ ,Liange(Kante 4) liegt im Intervall [1,512] C A Pixel “

mit U:=U; ={1,2,...,512} Pixel, i =1,2,3,4
Aussage p; impliziert vollstandiges Wissen (scharfer Wert) iiber die Lange der Kante 1, d.h.

1 falls w =40

0 sonst

Ay ={a} =40 = le(u):{ , Vue U

In Aussage py wird der Bereich der moglichen Werte der Variablen Lange(Kante 2) durch
die scharfe Menge A, eingeschrankt:

Ay =A{1,2,...,127} =  7wy(u) = pa,(u), Vue U

Die Einschrinkung der fiir @3 in Frage kommenden Werte wird durch den linguistischen
Term grofi beschrieben, der durch eine unscharfe Menge A3 modelliert ist:

As = groff = T (U) = /,LZS(U), Yu e U
mit z.B.

fig,(w) = S(u;50,100,150) (S — Funktion)
0 u < 50

z(u—fm?—o)2 50 < u < 100

1—2(%0%@)2 100 < u < 150

1 u > 150
Aussage ps impliziert vollige Unkenntnis tiber die Lange der Kante 4, d.h.

Ay={1,2,...,512} =U = m,(u)=1Yuel

Beispiel 2.3-1 demonstriert nicht nur die Verwendung unterschiedlicher Restriktionen (in
Form von Einzelwerten (Singletons), scharfen und unscharfen Mengen), sondern belegt auch
anschaulich die Verwendbarkeit von Moglichkeitsverteilungen zur Darstellung von unschar-
fem und unvollstandigem Wissen.

Ein wichtiges Konzept in der Méglichkeitstheorie ist das Prinzip der minimalen Spezifi-
ziertheit, das besagt, daB ein Element v € U den maximal moglichen Possibilitédtsgrad
erhalten sollte, der mit allen bekannten Einschrankungen vereinbar ist. Sind z.B. die Ein-
schrankungen iiber n verschiedene Moglichkeitsverteilungen 7y, ..., m, verschiedener Infor-
mationsquellen beschrieben, so ist die am wenigsten spezifische und alle Nebenbedingungen
beriicksichtigende Moglichkeitsverteilung durch 7 = min(my, ..., m,) gegeben [KGK93].
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Die in Kapitel 2.1 fiir scharfe Mengen bereits eingefithrten Méglichkeits- und Notwendig-
keitsmafle lassen sich auch auf unscharfe Mengen bzw. Ereignisse iibertragen [DP88]:

Bezeichne A die zu bemessende unscharfe Menge und A, eine unscharfe Menge, die durch
eine Moglichkeitsverteilung 7w definiert ist.

Das Méglichkeitsmaf} der unscharfen Menge A ist definiert als Bewertung des Grades der
Uberlappung von A und A,:

() = supmin(sz(u), () (51)

Die Notwendigkeit des unscharfen Ergeignisses A bewertet dagegen den Grad der Inklusion
von A, in A:

N(A) = inf max(uz(u), 1 — m(u)

= 1 —TII(A) (52)

Die derart definierten Méglichkeits- und Notwendigkeitsmafle sind ebenfalls unscharfe Mafle
im Sinne von Def.2.1.1-1.

Die wohl wichtigste Anwendung der Konzepte der Moglichkeitstheorie stellt das approzimati-
ve Schlieffen (approximate reasoning) dar. Dabei wird zum einen vages und unvollstandiges
Wissen in Form von (u.U. mehrdimensionalen) Moglichkeitsverteilungen dargestellt, zum an-
deren werden zum Ableiten von Schlufolgerungen fiir bestimmte interessierende Variablen
die Inferenzregeln der Moglichkeitstheorie angewendet. Die Moglichkeitstheorie bildet damit
die Basis des unscharfen Schlieflens.

Uber die Méglichkeitstheorie sind inzwischen zahlreiche Artikel versffentlicht worden, von
denen, abgesehen von dem zum Verstdndnis ohnehin wichtigen Ursprungsartikel [Zad78],
vor allem die Monographie [DP88], sowie speziell zur Thematik des unscharfen Schliefens

mittels Moglichkeitsverteilungen [DP91] und [KGK93] zu empfehlen sind.



3 Stereo-Korrespondenzanalyse 22

3 Stereo-Korrespondenzanalyse

3.1 Problembeschreibung

Dieser Forschungsbericht beschiftigt sich speziell mit dem Problem der Korrespondenzana-
lyse in Stereo—Bildern. Dabei werden die Probleme, die mit den gangigen Verfahren zur
Korrespondenzsuche verbunden sind und die im wesentlichen auf der nicht ausreichenden
Beriicksichtigung von der im Stereo—Prozefl inhérent vorhandenen Vagheit und Unsicher-
heit beruhen, aufgezeigt und Moglichkeiten zum sinnvollen Einsatz von Methoden aus der
Theorie der unscharfen Mengen und der unscharfen Logik sowohl bei merkmalsbasierten
(siehe Kapitel 3.2/4.1) als auch bei intensitatsbasierten (siehe Kapitel 3.3/4.2) Techniken
angegeben.

Die weiteren in einem vollstandigen Stereo—Analyseprozefl bendtigten Teilverarbeitungs-
schritte (siehe weiter unten im Text) wie die Kamerakalibrierung, Merkmalsextraktion, In-
terpolation und die Geometrie von Bildaufnahmesystemen, auf die im Zusammenhang mit
der hier verwendeten Bildaufnahmeumgebung bereits ausfithrlich in [KOS90, Ott90, Sas93,
Ver91] eingegangen wurde, werden im Rahmen dieser Arbeit als weitgehend bekannt voraus-
gesetzt und nur am Rande, mit Verweisen auf die vorhandene Literatur behandelt.

Wird von einer Szene mit einer Kamera eine Aufnahme gemacht, so werden die dreidimen-
sionalen Objekte, die sich in der abgebildeten Szene befinden, auf die (zweidimensionale)
Bildebene projiziert. Durch diese Projektion geht die dritte Information, die die Tiefen-
information beinhaltet, vollstandig verloren, was eine (selbst partielle) Rekonstruktion der
dreidimensionalen Szene aus dem Bildinhalt erschwert und ohne a priori Wissen {iber in der
Szene vorhandene Objekte oder die Szene selbst, sowie komplizierte Inferenzmechanismen
sogar unmoglich macht.

Wird ein Objekt von zwei unterschiedlichen Standpunkten aus betrachtet, so kann seine
Position im dreidimensionalen Raum mittels geometrischer Beziehungen bestimmt werden.
Zur rechnergestiitzten Bestimmung von Tiefeninformation werden daher meist zwei (oder
mehr) Bilder, die von unterschiedlichen Kamerastandpunkten aus aufgenommen wurden,
verwendet. Diese Technik wird in Analogie zum menschlichen Stereo—Sehen als Stereo—
Vision bezeichnet [Kos91].

Ein Stereo—Vision—Verfahren besteht nach Barnard und Fischler aus den folgenden, vonein-
ander unmittelbar abhangigen Verarbeitungsschritten [BF82]:

1. Bildaufnahme
Kameramodellierung
Merkmalsextraktion
Korrespondenzanalyse

Tiefenbestimmung

A A R

Interpolation (Approximation)
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In allen existierenden Stereo—Systemen stellt dabei die automatische Zuordnung von korre-
spondierenden Strukturen in beiden Bildern das Hauptproblem ( Korrespondenzproblem ) dar,
da bei der Bestimmung der korrespondierenden Bildelemente in der Regel Mehrdeutigkeiten
auftreten.

Es kénnen weder die Existenz noch die Findeutigkeit der Lésung des Korrespondenzpro-
blems gesichert werden, woraus eine kaum {iberschaubare Vielfalt von Korrespondenzsuche—
Algorithmen resultiert, die alle gemeinsam haben, daf} sie keine allgemeingiiltige Losung des
Korrespondenzproblemes anbieten kénnen.

Algorithmen zur Korrespondenzsuche unterscheiden sich prinzipiell in

e der Art der Korrespondenzanalyse (intensitdts- oder merkmalsbasiert),
e der Auswahl der zuzuordnenden Merkmale (Pixel, Kanten, Regionen, etc.),

o der Auswahl der einschréankenden Annahmen, die getroffen werden, um die Korrespon-
denzsuche zu vereinfachen,

o der Einbeziehung externer Zusatzinformationen wie aktiver Energiequellen, um unter
Verwendung der geometrischen Informationen der Energiequelle, geometrische Infor-
mation aus der Szene zu extrahieren, oder der Integration und Fusion von Informatio-
nen weiterer Wissensquellen,

e in der Anzahl der Bilder bzw. Kamerastandorte, die fiir die Korrespondenzanalyse
verwendet werden und

e in den Anwendungsbereichen, in denen sie eingesetzt werden.

Bei intensitatsbasierten Techniken (area—based stereo) werden korrespondierende Punkte auf
der Basis von Ahnlichkeiten in den Grau- oder Farbwertverteilungen von Punktumgebungen
ermittelt, so dafl prinzipiell eine vorgeschaltete Merkmalsextraktion entfillt, meist jedoch
durch eine geeignete Bildvorverarbeitung zu ersetzen ist.

Merkmalsbasierte Techniken (feature-based stereo) verwenden demgegeniiber zur Korres-
pondenzsuche markante Bildeigenschaften wie z.B. Ecken, Liniensegmente, Kanten etc. Sie
sind im allgemeinen schneller als intensitatsbasierte Techniken, da sehr viel weniger Kandi-
daten auf Korrespondenz untersucht werden miissen, unempfindlicher gegeniiber perspekti-
vischen Verzerrungen und genauer, da sich die Lage von Bildmerkmalen bis auf Subpixelge-
nauigkeit bestimmen 1at. Merkmalsbasierte Techniken erfordern jedoch eine ausreichende
Anzahl gut zu extrahierender Bildmerkmale, stellen z.T. hohe Anspriiche in Bezug auf Kom-
plexitat und Rechenzeit an die Verfahren zur Merkmalsextraktion und liefern im allgemeinen
weniger dichte Entfernungskarten als intensitatsbasierte Techniken, was den Einsatz nachge-
schalteter Interpolationsverfahren nétig macht; der oben angesprochene Zeitvorteil ist daher
kritisch zu betrachten.

Bei praktisch allen bekannten Verfahren werden zur Reduzierung der Mehrdeutigkeiten und
zur Steigerung der Effizienz des Auswertungsprozesses eine Reihe von einschrankenden An-
nahmen iiber die Anordnung der Kameras bei der Bildaufnahme, die Eigenschaften und
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die Geometrie der Objekte, sowie die Anordnung der Objekte in der Szene getroffen. Die
meisten Verfahren setzen im Prinzip auch eine ungefdhre a priori Kenntnis des zu erwarten-
ten Bildinhaltes voraus, anhand der dann z.B. {iber die Auswahl geeigneter Bildstrukturen
(Bildpunkte, Liniensegmente, Regionen etc.), die der Korrespondenzanalyse zugrundegelegt
werden, oder entsprechende Extraktionsverfahren entschieden wird.

Eine Moglichkeit die Suche nach den korrespondierenden Punkten in den beiden Bildern
erheblich zu vereinfachen, kann durch Verwendung der Kenntnis der epipolaren Geometrie,
die der Bildaufnahme zugrundeliegt, erreicht werden.

Zuniachst 1aft sich bei Verwendung einer allgemeinen Stereo—Kameraanordnung (beide Ka-
meras gegeneinander verschoben und rotiert) auf Basis der Epipolargeometrie der Suchraum
von einem zweidimensionalen Suchraum auf einen eindimensionalen Suchpfad (Gerade) re-
duzieren, wobei allerdings ideale Verhéltnisse vorausgesetzt werden.

Der Suchraum ist damit zwar eingeschréankt, es bleibt jedoch das Problem der rechenzeit-
aufwendigen Bestimmung der entsprechenden Epipolarlinien, wobei noch erschwerend hin-
zukommt, dafl bei Verwendung einer variablen Kameraanordnung die Epipolarlinien fiir jede
Stereo—Aufnahme neu bestimmt werden miissen.

Eine weitere Vereinfachung ergibt sich dann, wenn zur Bildaufnahme eine Kameraanordnung
gewahlt wird, bei der die optischen Achsen der Kameras parallel und die Bildebenen kopla-
nar sind. Man spricht dann von einer achsenparallelen Kameraanordnung oder aufgrund
der Haufigkeit ihrer Anwendung in der Literatur auch von der Standard—Stereo—Geometrie

[DAS9, Kos91, MT89].

Bei der achsenparallelen Kameraanordnung mit koplanaren Bildebenen stimmen die Epi-
polarlinien in den beiden Bildern mit den horizontalen Abtastlinien iiberein. Bei dieser
Kameraanordnung entfallt daher die explizite Bestimmung der Epipolarlinien, weswegen ihr
i.allg. auch der Vorzug vor der genaueren schielenden Kameraanordnung gegeben wird.

An dieser Stelle sei jedoch darauf aufmerksam gemacht, daf} die Standard—Stereo-Geometrie
hohe Anforderungen an den Versuchsaufbau stellt, deren Einhaltung nur unter idealen Bedin-
gungen, d.h. in einer kontrollierbaren, festen Aufnahmeumgebung garantiert werden kann,
so daf} sie sich fiir einige Anwendungen (z.B. fiir mobile Robotersysteme) nicht oder nur
bedingt einsetzen 148t [Kos91].

In der praktischen Anwendung sollte man realistischer Weise davon ausgehen, daf stets ei-
ne, wenn auch geringe Neigung der Kameras vorliegt, was im Prinzip die Verwendung einer
schielenden Kameraanordnung bzw. die Beriicksichtigung komplexer geometrischer Zusam-
menhénge impliziert.

Algorithmen zur Korrespondenzsuche miissen daher in der Lage sein, die oben getroffene
Annahme je nach Anwendung mehr oder weniger stark aufzuweichen, d.h. eine mehr oder
weniger grofle Toleranzumgebung um die Epipolarlinie herum mit in die Betrachtung einzu-
beziehen.
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Neben Annahmen, die sich aus der Bildentstehung ableiten lassen, kénnen auch Annah-
men iiber Objekteigenschaften ausgenutzt werden, d.h. gewisse Objekteigenschaften wer-
den als bekannt angenommen wie etwa das Vorhandensein nur planarer Flachen, oder
bestimmter Objekte mit speziellen Eigenschaften (viele Kriimmungen, glatte/rauhe Ober-
flachenstruktur) in der Szene. Darauf ausgerichtet werden dann einzelne Attribute von
Merkmalen anderen Attributen vorgezogen (z.B. Winkel-Attribut oder Farbwerte bei der
schielenden Kamera—Anordnung in Kapitel 4.1).

Eine Zusammenfassung géngiger Einschriankungen und Annahmen, die bei der Korrespon-
denzanalyse getroffen werden, enthilt [Kos91], S.87. Von Bedeutung sind dabei fiir das Ka-
pitel 4 dieser Arbeit, motiviert durch die dort zur Bildaufnahme verwendeten, unterschied-
lichen Kameraanordnungen (achsenparallel/schielend) und die als Merkmale verwendeten
(linearen) Liniensegmente vor allem die folgenden Einschrankungen:

Annahmen iiber die Lage der Epipolarlinien
— Ein Punkt im linken Bild kann nur mit einem Punkt im rechten Bild korrespon-
dieren, der auf der zugehorigen Epipolarlinie im rechten Bild liegt.

— Wird ein achsenparalleler (koplanarer) Kameraaufbau (Standard-Stereo—Geo-
metrie) zur Bildaufnahme verwendet, so stimmen die Epipolarlinien mit den Ab-
tastzeilen tiberein (korrespondierende Punkte liegen in einer Zeile).

Ceometrische Ahnlichkeit von Liniensegmenten

— Korrespondierende Liniensegmente miissen in beiden Bildern eine &hnliche Ori-
entierung haben (Winkelkriterium).

— Korrespondierende Liniensegmente miissen in beiden Bildern eine dhnliche Lange
haben (Langenkriterium).

Zusammengehorigkeit von Kanten

— Falls keine anderen Informationen vorliegen, sollte eine verbundene Reihe von
Kanten in einem Bild auch als verbundene Reihe von Kanten im anderen Bild
sichtbar sein.

Eindeutigkeit der Zuordnung

— Jedes Pixel des einen Bildes kann (bis auf wenige Ausnahmen) nur mit genau
einem Pixel des anderen Bildes korrespondieren.

Reihenfolge der abgebildeten Punkte in den Bildern

— Punkte, die auf einer Epipolarlinie in einem Bild liegen, werden in genau der-
selben Reihenfolge auf der korrespondierenden Epipolarlinie des anderen Bildes

abgebildet.
Das Disparitatslimit

— Bei der Zuordnung von Merkmalen in Stereo—Bildern existiert ein maximaler Wert
fiir die Disparitét.
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Dabei ist fiir die vorliegende Arbeit von besonderem Interesse, dafl bei den Annahmen {iber
die geometrische Ahnlichkeit von Liniensegmenten (Winkel-/Liangenkriterium) keine Ein-
deutigkeit gefordert wird. Implizit wird damit bereits von einer nur ungefihren Ahnlichkeit
ausgegangen. Dies bietet einen der Hauptansatzpunkte fiir die Theorie der unscharfen Men-
gen, dem in Kapitel 4 ausfiithrlich nachgegangen wird.

Auch die Verwendung solcher vereinfachenden Annahmen garantiert jedoch keineswegs, dafl
alle korrespondierenden Bildelemente einander zugeordnet werden, d.h. keine negativ falschen
Zuordnungen vorgenommen werden, oder aber daf} stets die Zuordnung von Bildelementen
verhindert wird, die in Wirklichkeit nicht dasselbe Bildelement in der Szene reprasentieren,
d.h. keine positiv falschen Zuordnungen erfolgen.

Es mufl daher nach Wegen gesucht werden, um die Anzahl sowohl der positiv falschen wie
negativ falschen Zuordnungen noch weiter zu reduzieren und gleichzeitig die Anzahl der
positiven Zuordnungen zu erhdhen.

Eine Moglichkeit die Korrespondenzsuche zu vereinfachen, ist neben den zur Bildaufnahme
verwendeten Kameras eine zusétzliche Energiestruktur in der Szene zu verwenden. Zur
Abgrenzung werden in der Literatur Verfahren, die ohne Verwendung einer zusitzlichen
Energiequelle auskommen als passiv und solche die eine zusétzliche Energiequelle verwenden
als aktiv bezeichnet.

Eine relativ neue Herangehensweise an das Problem der Entfernungsmessung ist die Kom-
bination einer aktiven Energiequelle mit dem normalerweise passiv arbeitenden Stereo—
Verfahren, die sogenannte aktive Stereometrie. Eine neue Ausprigung der aktiven Stereo-
metrie wurde erst kiirzlich in [Sas93] vorgestellt: die aktive Stereometrie mit Farbe.

Dieses Verfahren verwendet eine dreidimensionale, kontinuierliche Energiestruktur, die mit-
tels eines Diaprojektors in die untersuchte Szene projiziert wird. Da sich Anderungen wie
Absorptionen im Idealfall in beiden Bildern gleich auswirken, besteht die Korrespondenzsu-
che ,nur* darin, Punkte gleicher Farbe und Helligkeit in den beiden Bildern zuzuordnen. Im
Vergleich mit dem Verfahren der Laserstereometrie [Ott90], das als Energiestruktur einen
in die Szene projizierten Laserpunkt verwendet und ein hochgenaues, aber relativ langsa-
mes Verfahren darstellt, ist die aktive Farbstereometrie ein sehr schnelles, aber nur relativ
genaues Verfahren. Es zeichnet sich vor den meisten aktiven Triangulationsverfahren da-
durch aus, dafl mit einer einzigen Aufnahme die gesamte Mefldatenerfassung vorgenommen
werden kann, wodurch die prinzipielle Eignung fiir die Erfassung selbst bewegter Objekte
gewahrleistet ist.

Eine andere Moglichkeit bietet die Erweiterung des binokularen Stereo—Aufbaus durch
die Hinzunahme eines oder mehrerer Kamerabilder (trinokulare/polynokulare Verfahren)
[Shi87, Kos91] oder, inshesondere um bei Auenaufnahmen die aufgrund von stark schwan-
kenden Aufnamebedingungen auftretenden Schwierigkeiten bei der Verwendung einfacher
Kameras zur Bildaufnahme auszugleichen, die Finbeziehung von Zusatzinformationen wei-
terer Sensorik wie etwa Infrarot- oder Ultraschallsensoren.

Dies induziert den Bedarf an einer Methodik, die es ermdglicht, die Informationen mehrerer
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(gef. physikalisch unterschiedlicher) Wissensquellen, die moglicherweise unvollstandige, unsi-
chere, redundante oder sogar widerspriichliche Informationen liefern, zu einer gemeinsamen
Bewertung einer aufgestellten Hypothese zu kombinieren, um so differenzierte Betrachtungen
mit einem grofitmoglichen Grad an Sicherheit gewéhrleisten zu kénnen.

In einem System, das zur Korrespondenzanalyse als Merkmale Kanten verwendet, kénnte sich
z.B. eine bei der Kantenextraktion zuvor auf Basis der Kamerabilder getroffenene Annahme
»Die im linken Bild detektierte Kante ist eine Objektkante® durch Beriicksichtigung der von
einem Ultraschallsensor gelieferten gegenteiligen Annahme ,,Die im linken Bild detektierte
Kante ist eine Glanzlichtkante“ als nicht haltbar erweisen und daher zu einem Ausschluf}
dieser Kante von der anschlielenden Korrespondenzsuche fiihren.

Ein solches System, das in der Lage ist, unterschiedliche Bewertungen der Annahme kor-
respondierender Bildstrukturen unter Beriicksichtigung der (subjektiven) Wichtigkeiten der
Einzelbewertungen zu einer Gesamtbewertung zusammenzufithren, wird in Kapitel 3.3 vor-
gestellt.

3.2 Unscharfe merkmalsbasierte Methoden

Die Grundlage der im folgenden Kapitel vorgestellten (binokularen) Methoden zur (unschar-
fen) merkmalsbasierten Stereo—Korrespondenzanalyse ist die Beschreibung interessierender
Bildmerkmale

M, i=1,2,...,ml und M, j=1,2,...,mr

einer Kategorie wie z.B. Kanten oder Regionen durch eine Anzahl kontextspezifischer Attri-
bute
zy und oz, k=1,2,...,n

z.B. der Linge einer Kante, dem Umfang einer Region etc. !

Dabei bezeichne ml (mr) die Anzahl der Merkmale im linken Bild ** I' (rechten Bild I*)
und n die Anzahl der Attribute, die jedem Merkmal zugeordnet wird.

Die Festlegung der entsprechenden Attributwerte A}, und A%, erfolgt durch Auswertung
geeigneter Bilddaten wie z.B. Segmentierungsergebnissen, Mefiwerten wie dem mittleren In-
tensitdtswert entlang einer Kante oder innerhalb einer Region fiir beide Bilder getrennt.
Dabei wird gewdhnlich angenommen (wie in Kapitel 3.1 beschrieben), daf die Attributwerte

21Die hochgestellten Indizes [ und r werden im folgenden zur Unterscheidung zwischen dem linken und
rechten Stereo-Bild verwendet.
22Mit den in dieser Arbeit verwendeten Definitionen:

Def.3.2-1: Ein (digitales) M x N Intensitdtsbild ist eine Abbildung

I:[1,M]x[1,N]JCN* = [0,1]CR

Def.3.2-2: Ein (digitales) M x N Farbbild ' ist eine Zusammenfassung von drei Intensitatsbildern
R,G und B zu einer Menge
F={R,G, B}
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eindeutig (scharf) bestimmt werden kénnen und somit zumindest im Falle einer verwende-
ten achsenparallelen Kameraanordnung die Attribute korrespondierender Merkmale in den
beiden Bildern gleiche Attributwerte besitzen oder tiber auf der Geometrie der Anordnung
beruhenden, mathematische Beziehungen ineinander iiberfithrt werden kénnen.

Die dadurch vorgenommene Idealisierung des Stereo—Analyseprozesses stellt haufig eine fiir
die Praxis unzuléssige Vereinfachung dar. Sie impliziert die Vernachlassigung einer méglichen
Abweichung der ermittelten Attributwerte von den realen Werten aufgrund von

o Unterschieden oder Ungenauigkeiten in der verwendeten Bildaufnahmehardware (nicht
baugleiche Kameras; unterschiedliches, nichtlineares Ubertragungsverhalten selbst
baugleicher Kameras; Rauschen; Verschmutzung; Hardwaredefekte),

e kontextbedingten Einfliissen auf die Bildaufnahme (Beleuchtung; Glanzlichter; Schat-
ten; Spiegelungen; oder sogar mechanische Einfliisse),

e Verletzung geometrischer Annahmen {iber die verwendete Kameraanordnung (wie etwa
der extrem restriktiven Annahme der Achsenparallelitit)

e algorithmisch bedingten Diskrepanzen bei der Extraktion der Merkmale und der Be-
stimmung der zugehorigen Attributwerte (Freiheitsgrade von Segmentierungsalgorith-
men; Auswahl von Farbmodellen)

Bekannte, konventionelle Verfahren, die die Bewertung der Gleichheit von Merkmalen im
linken und rechten Bild meist anhand der mittleren Summe der quadratischen Abweichun-
gen (mean square error — MSE) der den Merkmalen zugeordneten Attributwerte vornehmen
und die anschlieflend iiber die Zuordnung korrespondierender Merkmale anhand der so er-
mittelten Maximalbewertung entscheiden, halten prinzipbedingt jede kleinste Abweichung
in den Attributwerten fiir einen Hinweis auf nicht korrespondierende Merkmale.

Dies kann leicht zu negativ oder sogar positiv falschen Zuordnungen fithren, d.h. es wird
entweder keine Zuordnung korrespondierender Merkmale oder aber eine falsche Zuordnung
von Merkmalen, die nicht dasselbe Merkmal in der Szene beschreiben, vorgenommen.

Daher soll jetzt von vorneherein die Méglichkeit solcher Abweichungen modelliert werden.
Die Attributwerte A}, und A%, kénnen nun auch unscharf z.B. in Form linguistischer Terme
wie grof$, sehr grofs, ziemlich gering etc. beschrieben sein. Dabei wird die in Kapitel 2.3
beschriebene Anschauung einer Méglichkeitsverteilung m zugrundegelegt, d.h. es kann mehr
oder weniger moglich sein, dafl ein Element u des zum betrachteten Attribut  gehérenden,
nicht zwangsldufig physikalischen Grundbereiches U den realen Wert des Attributes be-
schreibt.

3.2.1 Merkmalsauswahl

Zundchst muf man sich fiir einen geeigneten Merkmalstyp (z.B. Ecken, Liniensegmente,
Kanten, Regionen, etc.) entscheiden, der der Stereo—Analyse zugrundegelegt werden soll.
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Zwei wichtige Entscheidungskriterien sind dabei die Invarianz der Merkmale gegeniiber klei-
nen Verdnderungen des Betrachterstandpunktes (Stabilitdt) und die einfache Beschreibbar-
keit der Merkmale durch verschiedene Attribute, um Mehrdeutigkeiten bei der Zuordnung
auflésen zu koénnen. Ferner mufl der zur Extraktion der Merkmale benétigte Aufwand
beriicksichtigt werden 2.

Die meisten merkmalsbasierten Stereo—Ansétze verwenden aus Effizienzgriinden als Merk-
male Grauwertdiskontinuitaten oder Kanten, wobei zur Extraktion sowohl scharfe [FM81,
HS85, NB80] als auch unscharfe Segmentierungsalgorithmen [HD85, HJC98, JH85] verwen-

det werden konnen.

Im folgenden werden vorausschauend auf die experimentelle Erprobung in Kapitel 4.1 der
nachfolgend beschriebenen Methoden, Kanten bzw. (lineare) Liniensegmente als Bildmerk-
male angenommen.

3.2.2 Festlegung der unscharfen Attributwerte

Die Festlegung der Attributwerte eines Merkmales durch Zugehérigkeitsfunktionen von un-
scharfen Mengen oder durch die in Kapitel 2.3 beschriebenen Méglichkeitsverteilungen,
mit dem Ziel die in Kapitel 3.1 beschriebene mogliche Variabilitdat der Attributwerte zu
beriicksichtigen, wird auch als Fuzzifizierung der Attributwerte bezeichnet [KCP92].

Prinzipiell kann man dabei zwischen zwei moglichen Interpretationen unterscheiden:

1. Ein Attributwert wird als unscharfer Wert des zugehorigen Merkmales aufgefaft, der
korrespondierende andere Attributwert als Moglichkeitsverteilung fiir dieses Attribut
(Asymmetrie),

2. Die Attributwerte links und rechts werden als Moglichkeitsverteilungen des jeweils
anderen Merkmales aufgefait (Symmetrie).

Im ersten Fall beschreibt Al, den (unscharfen) Wert, den das Merkmal M} z.B. aufgrund von
MeBungenauigkeiten der Kameras oder Fehlern des Extraktionsalgorithmus annimmt. Der
Attributwert A%y beschreibt dagegen die Méglichkeit dafiir, dali das Merkmal M;, genauer
das Attribut 2}, einen Wert v € U annimmt bzw. die entsprechende Attributeigenschaft
besitzt.

Die Modellierung dieser Méglichkeitsverteilung wird dabei anhand von Systemeigenschaften
vorgenommen, wie z.B. der Einbeziehung von Wissen {iber die verwendete Kameraanord-
nung, woraus sich ggf. Aussagen iiber die Lokalisierung des korrespondierenden Merkmales
im anderen Bild ableiten lassen.

Bei diesem Ansatz wird quasi eine Kamera zur ,Fiihrungskamera® erklart (in den obigen
Erlduterungen die linke Kamera), deren angenommener (unscharfer) Attributwert mit den
von der anderen Kamera fiir moglich gehaltenen Werten auf Kompatibilitdt getestet wird

ZVorausgesetzt ist natiirlich, dafl eine ausreichende Anzahl gut extrahierbarer Merkmale des ausgewihlten
Typs im Bild vorhanden 1st.
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(durch die Méglichkeitsverteilung wird modelliert wie sich Merkmale rechts zu den entspre-
chenden Merkmalen links verhalten, wenn man einen speziellen Stereoaufbau verwendet oder
welche scharfen Attributwerte links fiir moglich gehalten werden, wenn rechts ein bestimmter
scharfer Mewert des Attributwertes vorliegt).

Bei der zweiten Interpretation schrankt A}, die Moglichkeit dafiir ein, dafl das korrespondie-
rende Attribut 7, rechts Werte v € U annimmt und entsprechend umgekehrt. Bei diesem
Ansatz bleibt die Symmetrie erhalten. Beide Kameras sind quasi gleichberechtigt.

1 4
| |
| |
| |
0.5 + | |
| |
| |
| |
0 I 1 T ! T ! T T T I
0 a— o a b b+ 3 1
a* b* c* d*

Abb.3.2.2-1: Parameter einer trapezférmigen Moglichkeitsverteilung

Bei der Wahl einer speziellen Zugehorigkeitsfunktion fiir die Modellierung des Attribut-
wertes stehen eine ganze Reihe z.T. sehr unterschiedlicher Konzepte zur Verfiigung (eine
Ubersicht iiber verschiedene parametrische Konzepte findet man z.B. in [Wol93]). In dieser
Arbeit werden trapezformige Zugehorigkeitsfunktionen bzw. Moglichkeitsverteilungen (sie-
he Abb.3.2.2-1) verwendet, da diese zum einen der Semantik der Moglichkeitsverteilung
nahestehen (mehrere Werte konnen vollstdndig moglich sein) und sich zum anderen durch
Angabe eines 4-er Tupels < a*,b*, ¢*,d* > bzw. < a,b,, 3 > (wobei o und 3 als Spannwei-
ten bezeichnet werden) definieren und sehr einfach auf einem Rechner implementieren lassen

[CFP82].

Die Moglichkeitsverteilungen der Attributwerte ** werden meist aufgrund von Vorwissen
iiber

o die Geometrie der Stereo-Anordnung,
o den Extraktionsalgorithmus, sowie

o den Bildinhalt und spezielle Bildeigenschaften

Z4wobei fiir die Attributauswahl in Bezug auf Invarianz und Robustheit #hnliche Aussagen wie fiir die
Merkmalsauswahl gelten. Zuséatzlich wird jedoch meist noch die lineare Unabhéngigkeit von den anderen
verwendeten Attributen gefordert.
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festgelegt [KCP92].

Nun ist aber nicht unbedingt solches geometrisches Wissen immer vorhanden (schielende
Kameraanordnung) bzw. z.T. schwierig in Formeln zu fassen, keine aktuelle Kameraka-
librierungsmatrix vorhanden oder aber die Giiltigkeit einer existierenden Kamerakalibrie-
rungsmatrix unsicher.

Eine Moglichkeit ohne solches Wissen auszukommen, stellt die in dieser Arbeit vorgestellte
und in Kapitel 4.1 erprobte Trapezmodellierung basierend auf den mittleren Attributwert-
differenzen und zugehérigen Standardabweichungen in beiden Bildern dar, bei der fiir eine
Referenz-Szene zunéchst iiber zwei Faktoren die oberen und unteren Begrenzungen der tra-
pezférmigen Moglichkeitsverteilungen der Attribute derart justiert werden, dafl die resultie-
rende Ergebnisrelation bestimmten Anforderungen geniigt 2°.

Zunichst wird in beiden Bildern iiber alle Merkmale die mittlere Attributwertdifferenz
MWD bestimmt, um ein Mafl dafiir zu bekommen, welche Differenzen zwischen den At-
tributwerten in beiden Bildern im Mittel auftreten. Dieser Wert 1&8t sich dann ggf. zur
Angleichung der scharfen Attributwerte links an die scharfen Attributwerte rechts durch ein-
fache Subtraktion (Addition) von den Attributwerten links verwenden. Weiterhin wird die
zu den Attributwertdifferenzen gehérende Standardabweichung ermittelt, die bekanntlich ein
Maf fiir die Streuung um dem Mittelwert darstellt.

Die derart ermittelte Standardabweichung o multipliziert mit einem Faktor k; (k2) ergibt auf-
addiert zu bzw. subtrahiert von dem scharfen Attributwert die Parameterwerte a*, d* (b*, ¢*)
der oben beschriebenen trapezformigen Moglichkeitsverteilung (vergleiche auch Tab.4.1-1).

3.2.3 Lokale Korrespondenzanalyse

Die nach dem letzten Schritt vorliegenden Trapezmodellierungen der jeweiligen Attributwer-
te werden nun dazu verwendet, zunéchst die Ubereinstimmung der einzelnen entsprechenden
Attributwerte zweier Merkmale in beiden Bildern zu bestimmen.

Als Kompatibilitatsmafe bieten sich hierfiir die in Kapitel 2.3 vorgestellten Moglichkeits-
26

und Notwendigkeitsmafle fiir unscharfe Mengen an
An dieser Stelle sei auf die prinzipielle Richtigkeit der Verwendung von Moglichkeitsver-
teilungen anstelle von Wahrscheinlichkeitsverteilungen hingewiesen, da die Summe der Ein-
zelmoglichkeiten nicht Eins sein muf.

Prinzipiell IiBt sich hierbei auch das von Zadeh eingefithrte Erweiterungsprinzip zur Ahnlich-
keitsbestimmung einsetzen. Aufgrund der relativ schwierigen Handhabbarkeit wird jedoch
meist zugunsten der semantisch klareren Moglichkeits- und Notwendigkeitsmafle darauf ver-

ZDiese Vorgehensweise ist dabei allein durch die Tatsache gerechtfertigt, dafl in den Bildern (abgesehen von
Ausnahmefillen wie Uberdeckungs- oder Glanzlichtkanten) bestimmte Zuordnungen im linken und rechten
Bild méglich sein miissen.

Z6Man beachte, dafi ein Notwendigkeitsmafl sehr viel restriktiver als ein M&glichkeitsmaf ist, und die
Ergebnisse daher bei Anwendung des NotwendigkeitsmafBes hdufig den Wert 0 aufweisen.
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zichtet [DPT88].

3.2.4 Globale Korrespondenzanalyse

Die Kombination der Einzeliibereinstimmungen der Attributwerte zu einem Gesamtahn-
lichkeitswert des Merkmales links mit dem Merkmal rechts erfolgt gemafi dem Prinzip der
minimalen Spezifiziertheit (s.a. Kapitel 2.3) durch

min (H(AlikaA}k))

k=1,....,n

bzw.

min (N(Aj, ]k))

k=1,...,n

Der Vorteil dieser Modellierungen (min) ist, dafi die Semantiken von Moglichkeit und
Notwendigkeit beibehalten werden. Die Attribute werden dabei als nichtinteraktiv (siehe
[GP90, GS92] vorausgesetzt 27. Die vorliegende Modellierung entspricht einer Verundung
der Einzelbewertungsergebnisse. Man beachte, dafl bei dieser Behandlung alle Attribute
die gleiche Wichtigkeit besitzen. FEs handelt sich im Prinzip um eine sehr pessimistische
Auswahl, im Sinne einer besten Sicherheitsentscheidung.

Es bietet sich an dieser Stelle an, die einzelnen Attribute zu gewichten (moglicherweise
mit variablen Gewichten) oder aber auch Toleranzen zuzulassen [CFP82, DPTS88]. Dies
stellt eine Moglichkeit dar, Zusatzwissen iiber die kontextspezifischen Bedingungen bei der
Bildaufnahme (bei starker Helligkeit versagt bzw. verringert sich die Giite der Extraktion
verschiedener Attribute) und tiber die verwendete Bildaufnahmehardware (z.B. Rotkanal ist
besonders wenig verrauscht) bei der Zuordnungsentscheidung zu beriicksichtigen.

Eine andere Moglichkeit der Kombination der Attributergebnisse zu einem Gesamtbewer-
tungsergebnis der Ubereinstimmung zweier Merkmale bietet die Verwendung von Operato-
ren, die zwischen Minimum- und Maximum-Wert abbilden; vor allem parametrische, d.h.
einstellbare Operatoren sind hierbei von Interesse; die Verwendung von t-Normen, d.h. von
Operatoren, deren Wert kleiner oder gleich dem Minimum ist, erscheint dagegen zu pessimi-
stisch und daher an dieser Stelle nicht attraktiv zu sein. Im Versuch (siehe Kapitel 4) wurde
neben dem Minimum-Operator (sieche Tab.4.1-2) auch eine einfache Mittelwertbildung er-
probt.

3.2.5 Auswahlentscheidung

Nachdem alle Merkmale des linken und rechten Bildes nach dem zuvor beschriebenen Ver-
fahren bearbeitet wurden, liegen nun eine bzw. zwei Relationaltabellen mit der Semantik:

R" =, M; korrespondiert moglicherweise mit M;*,

2TSonst gilt statt Gleichheit nur kleiner gleich.
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R =, M; korrespondiert notwendigerweise mit M},

vor. Die Eintrége der Matrizen seien dabei mit rj. und r}; bezeichnet.

Prinzipiell gilt es an dieser Stelle: systemabhdingige und kombinatorische Nebenbedingungen
zu beriicksichtigen.

Zu den systemabhingigen Nebenbedingungen zahlen Probleme wie das Auftreten von Mehr-
fachzuordnungen, wenn z.B. aufgrund von Schwierigkeiten oder Fehlern bei der Extraktion
eine eigentlich zusammenhéngende Kante in einem Bild in mehrere kleine Kanten im an-
deren Bild aufgespalten wurde; eine 1 : 1-Zuordnung in einem solchen Fall bedeutet, daf
eine Kante einen Partner findet, die anderen jedoch nicht zugeordnet werden kénnen. Eine
mogliche Abhilfe bietet hier die Beriicksichtigung von Nachbarschaftsrelationen von verbun-
denen Kanten [Aya9l, Kos91] oder aber die Erganzung von Zusatzattributen.

Zu den kombinatorischen Nebenbedingungen z&hlt die Auswertung der oben angegebenen
Relationen.

Zur Losung des Korrespondenzproblemes ist es nun erforderlich, diese unscharfe Relation(en)
zu defuzzifizieren, d.h. Paare (Mj, M) so auszuwéhlen, dafi méglichst jedem Merkmal M;
genau ein Merkmal M zugeordnet wird.

Dazu wird zunéchst 0.B.d.A.
m := max(m',m")
gesetzt und weiterhin die unscharfe Relation R durch imaginare Merkmale mit
rij =0, Vi,j=1.m, (1 >m)V(j>m")

zu einer quadratischen Form erganzt, wobei nun r;; := 0 anzeigt, daf eine Korrespondenz
zwischen den Merkmalen M| und M} unméglich (nicht notwendig) ist.

Offensichtlich ist dieses Zuordnungsproblem nicht trivial.

So geniigt es z. B. nicht, in einem einfachen sequentiellen Verfahren in jeder Zeile ¢ den
maximalen Eintrag an der Stelle j zu ermitteln, das zugehdrige Paar (M;, M}) in die scharfe
Relation R aufzunehmen und die Zeile 1 sowie die Spalte j aus der Matrix zu entfernen,
da es dabei in der Regel zu Verklemmungen bei der Auswahl kommt und die resultierende
Auswahl zudem von der willkiirlichen Rethenfolge der Merkmale abhéngig ist.

Beispiel 3.2.5-1:

R: 1 |1.0]0.8]02

2 102]10]06

3 110107101
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In R werden die Merkmalspaare (M}, M;), (M}, M3) und (M}, M) ausgewihlt, wobei ras die
minimale Moglichkeit (Notwendigkeit) zur Korrespondenz sowohl fiir M} als auch fiir M}
darstellt.

Vertauscht man nun die Merkmale M; und M3, so werden die Paare (M, M3), (M}, M3) und
(M3, M;) ausgewahlt.

Es erscheint daher angebracht, die Auswahl dahingehend zu optimieren, dafl die Summe der
Méglichkeiten ausgewahlter Paare maximal wird:

Maximiere Z ri;T;;  mit Zl‘ij = Zl’ij =1
ij=1 i=1 j=1
1 falls (M, M}) € R

0 sonst

wobel x;; = {

Dabei handelt es sich um ein bekanntes Problem der linearen Optimierung, das sogenannte
bipartite weighted matching problem oder assignment problem.

Als eleganteste Losung gilt die hungarian method [Kuh55], die das Problem der Grofie m in
Laufzeit O[m?] 16st 2®. Dies ist insbesondere fiir zeitkritische Anwendungen von Bedeutung.
Fiir eine genaue Beschreibung der Methode siehe etwa [PS82].

3.3 Unscharfe intensitiatsbasierte Methoden
3.3.1 Problemstellung
Sei I' (I") das Intensitdtsbild der linken (rechten) Kamera.

Wie in Kapitel 3.1 beschrieben, gilt es bei intensitdtsbasierten Techniken, folgendes Problem
zu l6sen:

Fiir jeden Pixel P' € I' ist der korrespondierende Pixel P € I' zu ermitteln. Dazu ist es
erforderlich, einen Block H der Grofie s x ¢t um jeden Pixel P', sowie jeden Pixel P’ (entlang
der Epipolargeraden) zu betrachten.

Wahlt man Blocke mit ¢ = 2, so sind ggf. komplexe, geometrische Zusammenhange zu
beriicksichtigen und wie etwa bei der schielenden Kameraanordnung eine Epipolarentzerrung
(rectification) nach [Aya91], S.30 durchzufiihren.

Deshalb werden sowohl in [Sas93] als auch im weiteren Verlauf dieser Arbeit Blocke der

t29

Grofle s x 1 verwendet “°. Weiterhin erscheint es sinnvoll, die Blocke symmetrisch um die

Pixel anzuordnen, d.h. s = 2p + 1 zu wahlen.

28Das Verfahren ist relativ komplex. Fiir laufzeitunkritische Anwendungen existieren einfachere Lésungen;
so wurde z.B. in Kapitel 4.1 die Mack’s Bradford-Methode verwendet [Bun84], S.107.
Z’Basierend auf dieser Annahme werden Blécke im folgenden eindimensional dargestellt.
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Bei der praktischen Anwendung erwies sich p € [4,8] C A als geeignet, da kleinere p die Qua-
litdt der Korrespondenzanalyse merklich herabsetzten und groflere p zu nicht vertretbaren
Rechenzeiten fiihrten.

Zur Bewertung der Korrespondenz zweier Pixel P' und P* ist es nun erforderlich die
Ahnlichkeit zweier Blocke H', H* € [0,1]° zu bestimmen.

Dazu werden ¢ Abbildungen benétigt (1 = 1,2,...,9):

=i 0,1 x [0,1) =R (fiir Intensitatsbilder)

=5 ([0,1]* x [0,1]*)> = R (fiir Farbbilder)

Fiir die im folgenden beschriebenen unscharfen Methoden werden Ahnlichkeitsbewertungen
eingesetzt, deren Ergebnisse als Bestdtigung der Annahme: | Die Pizel P' und P” korrespon-
dieren interpretiert werden. Daher ist es erforderlich den Bildbereich der Abbildungen =;
auf [0,1] C R einzuschranken, wobei = = 0 keinerlei Bestéatigung, allerdings auch keine Wi-
derlegung dieser Annahme und = = 1 maximale Bestatigung ausdriicken. Abbildungen wie
etwa die bekannten Abstandsmafle der Minkowski Familie sind daher geeignet zu skalieren.

In den vorliegenden konventionellen Verfahren gilt: ¢ = 1.

Dabei kommen im allgemeinen die mittlere absolute Differenz (MAD) oder der mittlere
quadratische Fehler (MSE) bzw. systemspezifische Abwandlungen zum Einsatz:

+p
—_ 1 T 1 T
=(H HY = Y|P =P

(MAD)
Jj==-p
+p

E(HI,HI) = Z (P]1 — P;)2 (MSE)
Jj=-p

Als Aggregationsmethode bei Farbbildern F' = {R, G, B} wird die einfache Summierung

=X (Hp, Hy) = Y Z(H}, HY)
fer

verwendet.

Diese Restriktionen dienen im folgenden als Ansatzpunkte zur Erweiterung des bestehenden
Verfahrens der aktiven Farbstereometrie.

Es ist offensichtlich riskant, sich auf eine einzige Methode = bei der Bewertung der
Ahnlichkeit zweier Blocke 3 zu verlassen. So ist z.B. die Methode MSE in Verbindung
mit der Aggregation mittels Summierung nicht in der Lage zwischen Pixeldifferenzen, die
auf Farbunterschieden und Helligkeitsunterschieden beruhen, zu unterscheiden.

30im folgenden kurz Ahnlichkeitsbewertungen genannt
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Beispiel 3.3.1-1:

Sei p =0 und P! = (0.7,0.4,0.3) = Hj (= rot), sowie P* = (0.7,0.0,0.0) = Hj  (rot) und
Pr=1(0.2,0.4,0.3) = Hj_ (=~ griin; keinesfalls rot), dann gilt fiir = = MSE:

fEF
= 0% +40.424+0.32
= 0.25
= 0.52+0%+0°?
fEF

was in Bezug auf die vorliegende Problematik keinesfalls zufriedenstellend ist.

Weiterhin vernachlissigt die einfache Summierung der Ahnlichkeitsbewertungen fiir die Ein-
zelkanile zu einer Gesamtbewertung mogliche Unterschiede zwischen den Farbkanélen und
erlaubt es nicht, vorhandenes Wissen dariiber bei der Korrespondenzsuche zu beriicksichti-
gen.

3.3.2 Unscharfe Mafle zur Modellierung eines RGB-Kameramodelles

Die der Anwendung unscharfer Mafle in diesem und den folgenden Kapiteln zugrundegelegte
Motivation ist die Interpretation des MaBwertes g(-) als Bewertung der Wichtigkeit oder
Bedeutung fiir die Betrachtung einzelner Farbkanéle oder einer Auswahl von Farbkanélen
zur Bewertung der Ahnlichkeit von Farbblécken im linken und rechten Kamerabild.

Gegeben sei ein unscharfes g\-Mafl. Die Grundmenge F' des Mafles bestehe aus den einzelnen
Farbkandlen der Kameras, d.h. essei F' = {R, G, B}. Jedem Farbkanal f € F' wird nun seine
Wichtigkeit g\({f}) € [0,1] fiir die Ahnlichkeitsbewertung zweier Farbblocke zugeordnet,
wobei wie in Kapitel 2.1 beschrieben, die folgenden Auspriagungen gewahlt werden kénnen:

S a({f}) <1 Glaubwiirdigkeitsmaf

fEF
Z o({f}) =1 Wahrscheinlichkeitsmaf
fEF

Z o({f}) > 1 Plausibilitatsmaf

fEF

Damit ist jedem Element von P(F') in eindeutiger Weise ein Wichtigkeitsgrad zugeordnet.
Das Verhalten des unscharfen Mafles spiegelt die realen Verhéltnisse wieder:

e Wird tiberhaupt kein Farbkanal betrachtet (A = {} € P(F)), so ist eine derartige
Betrachtung vollig unwichtig:
Pn({}) =0
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e Werden alle Farbkanéle in die Betrachtung einbezogen (A = F'), so ist die Wichtigkeit
maximal

g/\({R, G, B}) =1

e Die Wichtigkeit einer auf einer Auswahl von Kanélen A; € P(F') basierenden Betrach-
tung ist dann kleiner oder gleich der Wichtigkeit einer Betrachtung, die auf Ay € P(F)
basiert, wenn neben den bereits in A; betrachteten Kanélen zusétzliche Kanéle in A,
enthalten sind:

AL C Ay = gh(A) < gn(Ay)

Diese Zusammenhénge werden durch das nachfolgende Beispiel verdeutlicht:

Beispiel 3.3.2-1:

A 90.3719(A) HO(A) 9—0.9025(A)
{} 0 0 0
{R} 0.2 0.3 0.4
{G} 0.4 0.3 0.8
{B} 0.3 0.4 0.5
{R,G} 0.630 0.6 0.911
{G, B} 0.745 0.7 0.939
{R, B} 0.522 0.7 0.720
{R, B,G} 1 1 1

Dabei stellt gg.sr19 ein GlaubwiirdigkeitsmaB (3= g\({f}) = 0.9), go ein Wahrscheinlichkeits-
maB (3°; gr({f}) = 1) und g_o.0025 ein PlausibilitatsmaB (3>, gA({f}) = 1.7) dar.

Durch die Anwendung unscharfer Mafle ist somit eine Moglichkeit gegeben, Wissen iiber das
Ubertragungsverhalten der verwendeten Kameras beziiglich der einzelnen Farbkanile durch
Festlegung der entsprechenden Wichtigkeiten ¢, ({f}) beim Korrespondenzanalyseprozefl zu
beriicksichtigen.

Ein mogliches Verfahren dies zu tun, wird im folgenden Kapitel beschrieben.

3.3.3 Das unscharfe Integral zur RGB—Aggregation

Sei f € F = {R.G,B), [/ € ' = {(Hy, Hp), (Hy. H).(Hy. Hy)} und gy ein auf F”

definiertes unscharfes Maf >!.

Dann 148t sich eine Methode =* durch unscharfe Integration der = iiber F' beziiglich des
unscharfen Mafles ¢y wie folgt [Sug74] erzeugen (vgl. Kapitel 2.2). Dabei ist es zunéchst

31Diese Formalisierung wird durch die formale Definition des unscharfen Integrals erzwungen. Informell
wird ein Blockpaar f’ in einem Kanal f direkt mit dem Kanal identifiziert.
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unerheblich, auf welcher Art von Bildmerkmalen die Methode = agiert. Fiir die zuvor be-
trachteten Block basierten Methoden erhilt man:

= (Hy, ) = frE(f) o)
= sup min(a, o\ ({f'|Z(f) > a}))

a€[0,1]
= sup min[min(Z(f)), g:(A)] (53)
AeP(F) f'eA

—_—
—

Hierbei wird min pe4(Z(f')) als Entscheidung maximaler Sicherheit (vgl. Kapitel 2.3, Prinzip
der minimalen Spezifiziertheit in der Moglichkeitstheorie) fiir eine Ahnlichkeitsbewertung,
die auf einer Auswahl A von Farbkanilen basiert, aufgefafit. = Das unscharfe Inte-
gral maximiert dann den durch den Minimum-Operator (,Verundung®) erzeugten Grad
der Ubereinstimmung dieser Sicherheitsentscheidung iiber die Korrespondenz—Hypothese
mit der Erwartung des Systems beziiglich der Wichtigkeit dieser Entscheidung fiir die
Korrespondenz—Hypothese.

Eigenschaften des unscharfen Integrals sind in Kapitel 2.2 dargestellt.

Neben den spéter vorgestellten, auf unscharfen Methoden basierenden Ahnlichkeitsbewer-
tungen lassen sich nunmehr auch scharfe Standardmethoden wie der MSE oder der Korre-
lationskoeffizient durch die Verwendung des unscharfen Integrals zur Aggregation der aus-
schlieBlich auf den einzelnen Intensitatsbildern agierenden Ahnlichkeitsbewertung = zu einer
Bewertung =*, die die gesamte Farbinformation verwendet, erweitern.

3.3.4 Gesamtkonzept basierend auf unscharfen Methoden

Es wird nun ein Konzept entwickelt, das es gestattet, eine beliebige Anzahl von Ahnlichkeits-
bewertungen =*
die die elementaren Bewertungen unter Beriicksichtigung ihrer Eignung unter verschiede-

zu einem System zusammenzufassen. Dazu wird eine Methode benétigt,

nen Kontextbedingungen zu einer Gesamtbewertung aggregiert. Weiterhin wird aufge-
zeigt wie ein solches System dahingehend automatisierbar gehalten werden kann, dafl neue
Ahnlichkeitsbewertungen hinzugefiigt bzw. wie aufgrund von Anpassung des Systems an
verdnderte Anforderungen nicht mehr benétigte Bewertungen entfernt werden kénnen, ohne
dafl der Benutzer eine genaue Kenntnis iiber den inneren Systemaufbau besitzen muf.

Deshalb werden zunichst alternative, konventionelle Methoden der Ahnlichkeitsbewertung
angegeben, deren Einzelbewertungen sich wie in Kapitel 3.3.3 beschrieben zu einer Gesamt-
bewertung aggregieren lassen.

Weiterhin werden verschiedene Methoden aus der Theorie der unscharfen Mengen und der
unscharfen Logik vorgestellt, die sich zur Erstellung geeigneter Ahnlichkeitsbewertungen
verwenden lassen.

Abschlielend wird als mogliche, attraktive Methode zur Vereinigung der so erzeugten
Ahnlichkeitsbewertungen zu einem Gesamtsystem erneut das unscharfe Integral eingesetzt.
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3.3.5 Ahnlichkeitsbewertungen basierend auf konventionellen Methoden

Zunéchst wird jeder Block als Vektor in einem s-dimensionalen, metrischen Raum aufgefaflt,
so daf sich z.B. die folgenden bekannten Abstandsmafie verwenden lassen [Til93]:

o die Klasse der L,-Distanzen:

ol o

=, (H', H') = (Z |H' — H: p) . p>0
7=1

mit den Spezialfallen:

— p =1 (Hamming-Distanz):

= Hamm (H', HY) Z|H1 H,

1
2
2

p) ,wip >0, p=>1

— p = 2 (Euklidische-Distanz):

Epun(H', HY) = (Z | — 1]
7=1

o die Familie der Minkowski—Distanzen:

=

HMmk Hl Hr (Zw]u‘]l H]r
mit den bekannten Auspréagungen:

— p =1 (City-Block-Distanz):

Eciy(H', H") Zw]|Hl Hl,

— p = 2 (Gewichtete Euklidische-Distanz):

1
2
2

)

HGeuk H Hr (Z w]|H1 H]r

— p = oo (Dominanz-Distanz):

Epomi(H', H') = max(w;|H; — H;
J
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Eine weitere mit den geometrischen Mafien verwandte Methode stellt das in [Sas93] verwen-
dete, modifizierte MSE—Verfahren dar, bei dem zwei zu vergleichende Pixel auf den jeweils
grofiten Farbanteil des einen Pixels normiert werden. Dadurch wird implizit auch die Hel-
ligkeitsinformation in den Farbvergleich einbezogen.

Statistische, sowie informationstheoretische Verfahren wie etwa

o der Korrelationskoeflizient oder

e Entropy-Mafe

sind ebenso zur Anwendung denkbar [Boc74].

Da im Gesamtkonzept Ahnlichkeitsbewertungen aus [0, 1] angenommen werden, sind entwe-
der in den obigen Definitionen entsprechende Normalisierungsfaktoren einzufithren oder Ska-
lierungsfunktionen wie etwa die aus den Neuronalen Netzen bekannten Sigmoidal-Funktionen
oder die von Zadeh eingefithrte S-Funktion [ZFTS75] zu verwenden. Die Aufstellung solcher
Skalierungsfunktionen ,— [0, 1] ist jedoch problemspezifisch und im allgemeinen nicht tri-
vial.

3.3.6 Ahnlichkeitsbewertungen basierend auf unscharfen Methoden

Im folgenden wird von der Méglichkeit Gebrauch gemacht, Intensitatsbilder durch An-
wendung nichtlinearer Skalierungsfunktionen auf die Intensitatswerte in unscharfe Zu-
gehorigkeitsfunktionen umwandeln zu kénnen:

Satz 3.3.6-1: Sei [ ein Intensitatsbild 1.S.v. Def.3.2-1 mit Definitionsbereich U = U; x U,.
Sei weiterhin ¢ eine problemspezifische Transformationsvorschrift

t:00,1] — [0, 1].

Dann 1aBt sich aus jedem Bild I eine unscharfe Menge (unscharfe Relation)
I mit der Zugehorigkeitsfunktion

/“LTt(UMUQ) = t([(u17u2))7 v(u17u2) €U x U

erzeugen.

GeméB Satz 3.3.6-1 wird nun jeder Block H; als unscharfe Menge ﬁf aufgefait, deren
Préadikat von der gewéhlten Transformation ¢ abhéngt. Wa&hlt man z.B. t = d, so laf}t
sich HiT, 92 als Zugehorigkeit eines Pixels des Blockes zur Menge der betrachteten Intensitit

f € F (z.B. zur Menge der roten Pixel) interpretieren.

Dabei mufl beachtet werden, dafl die so erzeugten Mengen im allgemeinen nicht normalisiert
(d.h. sup i, # 1) sind und da Verfahren der Bildvorverarbeitung (wie etwa die in [Sas93]

32 Auf den identifizierenden Index ¢ wird im folgenden verzichtet.
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durchgefithrte Farbkorrektur) die Zugehorigkeitsfunktionen dieser unscharfen Mengen beein-
flussen.

Damit lassen sich prinzipiell alle Mafie, die auf unscharfen Mengen definiert sind, zur Er-
stellung von Ahnlichkeitshewertungen verwenden. Zunachst werden einstellige Mafle ® be-
trachtet.

Eine einfache Méglichkeit zur Erzeugung einer Ahnlichkeitsbewertung = stellt

p

=(H), Hy) = |0(H)) — O(H))

dar.

Neben elementaren Mafien wie Kardinalitdt und Hohe (ggf. geeigneter a—Schnitte von 73 )
bietet sich die Familie der sogenannten UnschirfemaBe W ?* an.

Die Frage wie man die Vagheit oder Unschéarfe von Mengen (im weiteren Sinne) mift, wird
bereits seit Einfiihrung der Theorie der unscharfen Mengen 1965 eingehend diskutiert.

Einen ausgezeichneten Uberblick iiber unterschiedliche Realisierungen von Unschirfemafen
und verschiedene Formen der Unschérfe und Unsicherheit bieten neben anderen vor allem die
Arbeiten [DHS80, K1i87, KF88]. Neuere Untersuchungen zu diesem Themengebiet insbeson-
dere der Entwicklung allgemeinerer Klassen von Unscharfemaflen wie etwa die von Pal und
Bezdek vorgestellten additiven und multiplikativen Klassen findet man in [BPM92, PB93].

Ein Unschirfemafs W ist zunéchst nichts anderes als eine Abbildung aus der unscharfen
Potenzmenge P(X) einer zugrundegelegten Basismenge X in das reelle Einheitsintervall, die
intuitiv einigen Anforderungen geniigen mufl.

Im wesentlichen gibt es drei Anforderungen, die jedes sinnvolle Unscharfemaf erfiillen sollte,
wobei nur eine davon immer gleich, die anderen beiden jedoch problemspezifisch festzulegen
sind.

Die eindeutige Bedingung weist den kleinsten Mafiwert (= 0) genau nur jeder scharfen
Teilmenge A von P(X) zu. Es ist offensichtlich, dafl eine Funktion W, die diese Annahme
verletzt, nicht als Mafl der Unschéarfe geeignet sein kann.

Die zweite Bedingung beruht auf einer speziellen Definition der Relation , schdrfer als* bzw.
yweniger unscharf als* fiir zwei unscharfe Mengen A, Ay auf P(X), wobei im folgenden die
Notation A; < A, fiir ,,A; ist schiarfer als A,“ verwendet werden soll.

Impliziert nun eine vorliegende Problemstellung, daf} eine unscharfe Menge Ay schirfer ist als
eine unscharfe Menge Aj, so wird festgesetzt, dal das Unschérfemaf dies ausdriickt durch:

U(A;) < W(Ay). Es ist klar, daB dabei jede spezielle Wahl von < die zugrundegelegte

(kontextabhangige) Interpretation des Unscharfemafles geeignet erfassen muf.

Die dritte und letzte Bedingung fordert, dafl das Unschéarfemaf} seinen Maximalwert nur fiir
eine im entsprechenden Kontext als mazimal unscharf betrachtete unscharfe Teilmenge von

33Auf die Angabe des Index f zur Farbkanalanswahl wird im folgenden verzichtet.
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75()() annimmt. Natiirlich muf fiir jede spezielle Konzeption eines Unschirfemafles eindeutig
festgelegt werden, was im jeweiligen Kontext als mazimal unscharf angesehen wird.

FaBt man die oben angegebenen Forderungen zusammen, so ergibt sich die folgende allge-
meine Definition eines Unscharfemafles:

Def.3.3-1: Ein Unschérfemaff (measure of fuzziness) ist eine Mengenfunktion
U :P(X) — [0,1] auf einem Grundbereich X, die die folgenden Bedingungen
erfiillt:

(i) W(A) =i =0 & pi(r) = palz) € {0,1}, Vo € X,
(i) U(A) <U(Ay) & Ay < Ay, VA, A, € P(X),

(iii.)  V(A) =¢Ymax < , A ist maximal unscharf“, A € 75()()

Beispiel 3.3.6-2: Unscharfemafle

o Unschirfeindex (index of fuzziness) [Kau75]

Die beiden folgenden Indizes wurden von Kaufmann 1975 unter den Namen linearer
Unschérfeindex und quadratischer Unschéarfeindex eingefiihrt

W(A) = DY gl — paga o)

= X

n

_ %me(,ﬁ(@)@ Cpsle)), i=1,2. .0 (54)

wobei Ag.s den scharfen Alpha-Schnitt bei 0.5 darstellt, d.h.

1 falls ~(x;) > 0.5
/«LA%(xi) = { 0 /“LA( )

sonst

und

W,(4) = %ﬁ(ug(w) ~ aaa () i = 120 (55)

Beide Mafie geben den mittleren Betrag der Mehrdeutigkeit (Unschirfe) an, der in
A enthalten ist, durch Messung des Abstandes (linear oder quadratisch) von der am
nachsten liegenden scharfen Menge.

e Schirfeindex (index of non—fuzziness) [PC86]
1 .
WSZQZ“‘Z(%)_”X(%)" 1=1,2,...,n (56)

Der Schiérfeindex mifit die Schéarfe in A anhand des Abstandes von der Komple-

mentérmenge A.
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Néaher an der vorliegenden Problematik sind jedoch zweistellige Operatoren angesiedelt, die
den Grad der Uberlappung (partial matching) oder der Inklusion (inclusion) bewerten wie
die bereits bei den unscharfen merkmalsbasierten Techniken verwendeten Méoglichkeits- und

Notwendigkeitsmafie [DP82¢, ZCB8T].

3.3.7 Anwendung merkmalsbasierter Methoden

Wird jedes Pixel eines Blockes als Attribut des Blockes aufgefaft, so 1aBt sich das gesamte
in Kapitel 3.2 erstellte Instrumentarium auch auf den intensitatsbasierten Korrespondenz-
analyseprozefl anwenden. Dabei ist zu beachten, dafl die Anzahl von Attributen pro Block
gerade 2p + 1 betragt, was fiir p = 8 (zeit)kritisch betrachtet werden mufl. Daher erscheint
es sinnvoll die Attributanzahl z.B. durch die Wahl kleinerer p, die Zusammenfassung von
Pixeln zu Gruppen oder eine geeignete Farbkodierung zu verringern.

Beispiel 3.3.7-1:
Sei p =1, d.h. fiir einen Farbkanal f werden Blocke

H= (P, P, P)el0,1]
betrachtet 4.

Abb.3.3-1 zeigt die Moglichkeitsverteilungen fiir die Pixel der Blocke H' = (0.4,0.5,0.1)
und H* = (0.7,0.6,0.6), sowie die resultierenden Ergebnisse des Moglichkeitsmafles II.

Das Ergebnis des Blockvergleichs mittels bester Sicherheitsentscheidung stellt sich in diesem
Beispiel als
min(0.72,1.0,0.25) = 0.25

dar, d.h. die Méglichkeit von , der Pizel Py korrespondiert mit dem Pivel FPj“ betragt fir
den Farbkanal f gerade 0.25.

Liegen die Vergleichsergebnisse der anderen beiden Farbkanéle vor, so erfolgt die Aggrega-
tion nach Kapitel 3.3.3. Alternativ zu diesem Aggregationsverfahren kénnen jedem Block
Hp direkt 3 - (2p 4+ 1) Attribute zugeordnet werden, so dafi die RGB-Aggregation implizit
vorgenommen wird.

3.3.8 Das unscharfe Integral zur Methoden—Aggregation

In den vorangegangenen Kapiteln wurde eine Vielzahl von Moglichkeiten zur Erzeugung von
Methoden zur Ahnlichkeitsbewertung von Blécken ®* in Farbbildern vorgestellt.

—

Nunmehr sei eine Auswahl M = {=7,..., =5} von ¢ Methoden =* gegeben.

34 Auf den Farbkanalindex f wird verzichtet.
35Wie in Kapitel 3.3.3 bereits erwihnt ist die Einschrankung auf Blocke nicht zwingend erforderlich, soll
hier jedoch exemplarisch respektiert werden.
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Seien ferner eine Abbildung k: M — [0, 1] derart daf
k(&) =& (Hp, Hy), V& e M
und ein unscharfes gy—Maf} auf M gegeben.

Zur Aggregation der Methoden =* kommt wie in Kapitel 3.3.3 zur RGB-Aggregation das
unscharfe Integral zum Einsatz.

KORR = ZKORR([ HY) = ka@Uogwﬂ
= sup min(a,gA({f*| k(f*) > a}))

a€[0,1]
= sup min[min(k(£")), gr(A)] (57)
AeP(M) greA

In Abbildung Abb.3.3-2 ist zusammenfassend das in diesem Kapitel im einzelnen beschrie-
bene Gesamtsystem dargestellt.

Die experimentelle Uberpriifung der Korrektheit der vorgestellten Methoden erfolgt in Ka-
pitel 4.2.
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P,
1 4
_______________ —— — — I(P,,Pr,)=0.75
0.5 +
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0 0.5 1
7Tﬁ’l,r

Abb.3.3-1: Moglichkeitsverteilungen zweier Blocke H'™ mit s = 3
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4 Praktische Ergebnisse

4.1 Unscharfe merkmalsbasierte Stereo—Korrespondenzanalyse

Im folgenden ist das Verhalten des in Kapitel 3.2 beschriebenen Verfahrens, welches auf
der Darstellung von Unschirfe durch Moglichkeitsverteilungen und der Anwendung von
Méglichkeits- und Notwendigkeitsmaflen basiert, anhand verschiedener Beispiele demon-
striert.

Bei den betrachteten Bildmerkmalen handelt es sich um Kanten, die manuell aus Bil-
dern einfacher Szenen extrahiert wurden. Diese Vereinfachung wurde vorgenommen, um
die Moglichkeit zu gewéahrleisten, die Korrektheit einzelner Zuordnungen zu priifen. Des-
halb sind die auflerordentlich guten Ergebnisse der vorgestellten Methoden in diesen Bei-
spielen nicht unmittelbar auf komplexere Szenen oder automatisch extrahierte Merkmale
iibertragbar. Insbesondere durch den Vergleich mit den Ergebnissen der konventionellen

Methode MSE wird jedoch die grundsétzliche Eignung des Verfahrens belegt.

Zur Aufnahme der Testszenen wurden die in den Abbildungen Abb.4.1-1..2 dargestellten
Kameraanordnungen verwendet.

e Szene 1: Eine einfache Szene aus der Bléckchenwelt ohne Farbdiabestrahlung. Be-
trachtet werden die RGB—Farbbilder (Abb.4.1-3a) zweier Kameras, die achsenparallel
aufgebaut sind. Aus beiden Bildern wurden jeweils 21 Kanten extrahiert, die sich bijek-
tiv zuordnen lassen (Abb.4.1-4a.). Wie in allen Szenen ist die Ordnung der Kanten im
rechten Bild zufillig vorgenommen worden, um die sequentielle Maximums—Auswahl
(SQM) nicht durch Vorsortierung zu begiinstigen.

e Szene 2: Eine komplexere Szene (Abb.4.1-3b), bei der es im achsenparallelen Aufbau
zu Uberdeckungen von Kanten kommt. So kénnen nur 12 von 16 Kanten, die aus dem
linken Bild extrahiert wurden, einer der 18 Kanten des rechten Bildes zugeordnet

werden. (Abb.4.1-4b).

e Szene 3: Szene | mit dem in [Sas93] verwendeten Farbdia (mindestens eine Farbkom-
ponente ist 0, Summe der Intensititen ist konstant) bestrahlt. Aus den in Abb.4.1-3¢
dargestellten Bildern wurden die in Abb.4.1-4¢ abgebildeten Kanten (ebenfalls jeweils
21) extrahiert.

e Szene 4: Diein Abb.4.1-3d und Abb.4.1-4d dargestellte Szene wurde im Gegensatz
zu den Szenen 1-3 mit einem schielenden Kameraaufbau aufgenommen.

In den Tabellen Tab.4.1-3..6 werden jeweils die korrekten Zuordnungen durch Fettdruck,
die durch die sequentielle Maximumsauswahl (SQM) erfolgte Auswahl durch Uberstreichung
und die Auswahl, die auf der in Kapitel 3.2 beschriebenen Summenmaximierung (HUN)
basiert, durch Unterstreichung markiert. Die Eintrdge am linken Tabellenrand bezeichnen
die Kanten des linken, die Eintrdge am oberen Tabellenrand die Kanten des rechten Bildes.
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Die Tabellen Tab.4.1-3a,b zeigen die resultierende Moglichkeitsrelation (a) und die Ergeb-
nisse des konventionellen MSE—Verfahrens (b) basierend auf den Kantenattributen Anfangs-
punkt horizontal (apu), Linge (1) und Winkel zur vertikalen Achse (gw) angewendet auf die
erste Szene.

Exemplarisch fiir die Festlegung der trapezférmigen Moéglichkeitsverteilungen der Attribut-
werte auf Basis der mittleren Attributwertdifferenz in beiden Bildern (hier: MWD =
—0.9571) und der zugehérigen Standardabweichung (o = 2.9160), wie in Kapitel 3.2 be-
schrieben, sind in Tabelle Tab.4.1-1 die Trapezmodellierungen (< «, b, ¢,d >; m bezeichnet
den scharfen Attributwert) des Attributes Ldnge fiir die jeweils 21 Kanten im linken bzw.
rechten Bild der ersten Szene abgebildet. Dabei wurde fiir korrespondierende Langen im
rechten (linken) Bild eine maximale Méglichkeit im Bereich von

m® (0.5 0)
angenommen. Langen auflerhalb des Bereiches
m® 2~ (5.0 0)

wurden dagegen als Evidenz fiir eine unmégliche Korrespondenz gewertet.

Die Tabelle Tab.4.1-2 verdeutlicht den Ansatz der besten Sicherheitsentscheidung bei der
Erstellung einer Gesamtbewertung aus den Ergebnissen der Attributbewertungen Anfangs-
punkt horizontal (apu), Linge (1), und Winkel zur vertikalen Achse (gw) am Beispiel von
Kante 2 im linken Bild der ersten Szene.

Wie Tab.4.1-3a zeigt, werden durch HUN—Auswahl basierend auf der Moglichkeitsrelation
alle Kanten korrekt zugeordnet. Die SQM—-Auswahl hingegen ordnet nur 20 von 21 Kanten
des linken Bildes eine Kante im rechten Bild zu (Moglichkeit der Zuordnung > 0), da der
Eintrag (17,1) eine unmogliche Korrespondenz anzeigt. Exemplarisch sind Verklemmungen
der SQM—Auswahl zu beobachten. Die Auswahl des Paares (16,3) verhindert die Auswahl
von (17,3), wahrend die HUN-Auswahl auf die Wahl von (16, 3) zugunsten der Gesamtsum-
me verzichtet. Als Folge werden durch die SQM—-Auswahl nur 18 Kanten korrekt zugeordnet.
Durch die erfolgte Summenmaximierung betragt die mittlere Moglichkeit fiir die gewahlten
Paare bei der HUN—Auswahl 0.78, bei der SQM-Auswahl jedoch nur 0.74. Betrachtet man
den mittleren Abstand eines ausgewahlten Paares zum Maximum der {ibrigen Zeileneintrage,
so erhélt man ein Maf fiir die Eindeutigkeit der Auswahl. Bei der SQM—-Auswahl betragt
dieser Abstand 0.244 und ist damit etwas niedriger als bei der HUN-Auswahl (0.276).

Wendet man die Auswahlmethoden auf die Ergebnisse eines konventionellen MSE—-Verfahrens
an, so sind die Ergebnisse wie Tab.4.1-3b zeigt erheblich schlechter. Da das Ergebnis
des MSE—-Verfahrens nach der vorgenommenen Normierung (maximale Differenzen in den
Attributwerten werden auf 0, Identitaten auf 1 abgebildet) nur in dem Spezialfall gerade
gleich 0 sein kann, daf} alle Attributdifferenzen gleichzeitig maximal sind, werden von beiden
Auswahlmethoden alle Kanten zugeordnet. Die Ergebnisse dieser Zuordnungen sind jedoch
unbefriedigend. So werden durch HUN-Auswahl 15 und durch SQM-Auswahl 12 Kanten
korrekt zugeordnet. Ursache fiir dieses Verhalten ist offensichtlich die geringe Eindeutigkeit
der Auswahl. Bei der HUN-Auswahl betrdgt diese 0.003.Die Fehlzuordnungen der SQM-
Methode haben sogar einen Wert von —0.01 fiir die mittlere Eindeutigkeit zur Folge.
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Die Tabellen Tab.4.1-4a..d beziehen sich auf die komplexere Szene 2. Um den hoheren
Anforderungen dieser Szene gerecht zu werden, wurde die erweiterte Attributmenge Mittel-
punkt horizontal, Mittelpunkt vertikal, Linge und Winkel zur vertikalen Achse verwendet.
Zu beachten ist, daf jeweils nur die 12 durch Fettdruck markierten Kanten (5..16 im linken
Bild und 1..7 sowie 10..14 im rechten Bild) korrespondierende Kanten im anderen Bild be-
sitzen. Im linken Bild wurden die 4 Kanten ohne Korrespondenzpartner an den Anfang der
Liste gesetzt, um den allgemeinen Fall ungiinstiger Vorsortierung fiir die SQM-Methode zu
gewahrleisten. Eine optimale Zuordnung sollte nicht nur alle 12 Kanten korrekt zuordnen,
sondern auch von einer Zuordnung der verbleibenden Kanten absehen.

Diesem Anspruch kann nur die auf der Moglichkeitsrelation Tab.4.1-4a arbeitende HUN-
Auswahl gerecht werden, wahrend die SQM—-Auswahl auf die ungiinstige Vorsortierung ex-
trem sensibel reagiert und von den 11 zugeordneten Kanten nur 5 korrekt zuordnet.

Um das Verhalten der in Kapitel 3.2.4 vorgestellten Notwendigkeitsverteilung exemplarisch
zu demonstrieren, wurde Tab.4.1-4.b aufgenommen. Hier kann nur die HUN-Auswahl
befriedigende Resultate aufweisen (von 12 Kanten werden 11 korrekt zugeordnet). Die SQM-
Auswahl ordnet aufgrund vielfiltiger Verklemmungen von 7 Zuordnungen nur 5 korrekt zu.
Die Ursache fiir dieses Verhalten sind die Vielzahl von 0.00-Eintrégen in die Matrix der
Notwendigkeitsverteilung. Als Moglichkeit zur Verbesserung der SQM-Auswahl bietet es
sich an, Zuordnungen unterhalb eines Schwellwertes nicht zuzulassen und auf das Entfernen
des entsprechenden Spalteneintrages zu verzichten.

Als Alternative zur Aggregation der Einzelergebnisse mittels grofiter Sicherheitsentscheidung
ist in Tab.4.1-4c das Verhalten der Mittelwertbildung aufgezeigt. Diese fithrt dhnlich zum
MSE-Verfahren zu einer Homogenisierung der Finzelergebnisse und damit zur Abnahme
der Eindeutigkeit der Auswahl und zu vollstdandiger Zuordnung aller 16 Kanten des linken
Bildes. Von diesen Zuordnungen sind jedoch bei der SQM—-Auswahl nur 9 korrekt, wéhrend
die HUN—Auswahl alle 12 Kanten des linken Bildes, die eine Entsprechung im rechten Bild
besitzen, korrekt zuordnet.

Wie Tab.4.1-4d zeigt, ist das MSE-Verfahren auch in der komplexen Szene unterlegen.
Sowohl SQM-Auswahl als auch HUN-Auswahl nehmen nur 9 korrekte Zuordnungen vor.

Die Tabellen Tab.4.1-5a,b dokumentieren die Ergebnisse fiir Szene 3. Um die Fignung der
in dieser Szene durch Bestrahlung mit einem Farbdia zusétzlich enthaltene Farbinformati-
on als Kantenattribut zu untersuchen, wurde das Attribut Winkel zur vertikalen Achse aus
Szene 1 durch das Attribut mattlerer Intensititswert des Grin—Kanales entlang einer Kante
ersetzt. Befriedigende Ergebnisse fiir Attributmengen, die ausschliellich auf Farbinformation
basierten, konnten nicht erzielt werden, da die gewahlten Farbattribute offensichtlich zu ein-
fach gestaltet waren, um die Zuordnungen eindeutig zu ermoglichen. Die Wahl komplexerer
Farbattribute bedeutete jedoch intensitdtsbhasierte Korrespondenzanalyse, die nicht Gegen-
stand dieser Untersuchungen war. Die Ergebnisse, die mit dem Griin-Kanal erzielt wurden,
belegen die grundséatzliche Eignung von einfacher Farbinformation fiir die merkmalsbasierte
Korrespondenzanalyse. Wie in dem vorangegangenen Beispiel ordnet die SQM-Methode
aufgrund einer Verklemmung in den Zeilen 15 und 21 nur 20 Kanten zu; davon sind 19 kor-
rekt zugeordnet. Die HUN-Auswahl ordnet alle 21 Kanten korrekt zu. Die Werte fiir die
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mittlere Moglichkeit einer Auswahl (SQM 0.73, HUN 0.74) und die mittlere Eindeutigkeit
(SQM 0.224, HUN 0.238) sind etwas geringer als im Experiment mit Szene 1.

Die in Tab.4.1-5b dargestellten Ergebnisse des MSE—Verfahrens sind geringfiigig besser als
in Szene 1. Zwar werden erneut nur 12 (HUN) bzw. 15 Kanten korrekt zugeordnet, die
mittlere Eindeutigkeit der Auswahl ist mit 0.004 fiir die SQM-Auswahl und 0.006 fiir die
HUN-Auswahl jedoch héher.

Bei den Untersuchungen der Szene 4 wurden die Kantenattribute Anfangspunkt horizontal,
mittlerer Intensititswert des Grin—Kanales entlang einer Kante und Winkel zur vertikalen
Achse verwendet. Wiederum sind die auf der Moglichkeitsverteilung (Tab.4.1-6a) basieren-
den Zuordnungen besser als die Zuordnungen, die auf dem MSE-Verfahren (Tab.4.1-6b)
beruhen. Auf Basis der Moglichkeitsverteilung ordnet nur die HUN-Auswahl alle 21 Kanten
korrekt zu, wahrend die SQM-Auswahl von 20 Zuordnungen noch 15 korrekt vornimmt.
Bei der Zuordnung auf Grundlage des MSE—Verfahrens werden von der HUN-Auswahl 13
korrekt ausgewahlt (SQM—-Auswahl: 10).

Abschlielend zeigt Tabelle Tab.4.1-7 (siehe unten) die Zuordnungsergebnisse fiir alle Sze-
nen. In den Spalten zuge ist angegeben, wieviele [%] der Kanten des linken Bildes, die eine
korrespondierende Kante im rechten Bild besitzen, von der angegebenen Methode zugeord-
net wurden. In den Spalten korr ist die Anzahl der korrekten Zuordnungen verzeichnet.
Vergleicht man die Ergebnisse, so fallt auf, dafl die auf den Méglichkeitsrelationen basieren-
den Zuordnungen deutlich besser sind, als die, die auf Grundlage des MSE vorgenommen
wurden. Einzige Ausnahme bildet die SQM-Auswahl in Szene 3. Weiterhin erweist sich die
HUN-Auswahl der SQM—-Auswahl als signifikant iiberlegen. Bei den perfekten Resultaten
der HUN—Auswahl auf Basis der Moglichkeiten darf allerdings die relative Einfachheit der
Szenen nicht unberiicksichtigt bleiben. Auch wenn die endgiiltige Beurteilung der vorgestell-
ten Verfahren die Untersuchung komplexerer Szenen erfordert, belegt der Vergleich mit den
Ergebnissen der konventionellen MSE-Methode die grundsétzliche Eignung der vorgestellten
Verfahren fiir die merkmalshasierte Stereokorrespondenzanalyse.

Maglichkeit MSE
SQM HUN SQM HUN

Szene|| zuge| korr|zuge | korr| zuge | korr | zuge | korr

95 | 86 [ 100|100 (100 | 57 [100| 71
92 | 42 [ 100|100 (133 | 75 [133| 75
95 | 90 [ 100|100 (100 | 57 [100| 71
95 | 71 | 100|100 (100 | 48 |[100 | 62

W N

Tab.4.1-7: Ergebnisiibersicht
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Abb.4.1-1: Achsenparallele Kameraanordnung

Abb.4.1-2: ,Schielende“ Kameraanordnung
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Abb.4.1-3: Digitalisierte Farbaufnahmen der betrachteten Testszenen
(a. einfach, b. komplex, c. Farbdia-bestrahlt, d. schielend)
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Abb.4.1-4: Extrahierte Kanten (l,r) aus den Abb.4.1-3a..d
(a. einfach, b. komplex, c. Farbdia-bestrahlt, d. schielend)
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Tab.4.1-1: Trapezmodellierungen
im linken und rechten Bild der Szene 1

des Attributes Lange
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Tab.4.1-2: Sicherheitsentscheidungen fiir Kante 2
im linken Bild der Szene 1
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Tab.4.1-3a: Ergebnisrelation (Moglichkeit) fiir Szene 1
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Tab.4.1-3b: Ergebnisrelation (MSE) fiir Szene 1



4 Praktische Ergebnisse

| ||1|2|3|4|5|6|7|8|9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|

0.00 {0.00 [0.00|0.00|0.72{0.00 | 0.00 |0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00
0.00 | 0.00 | 0.00{0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00{0.00| 0.00{0.00 | 0.00 | 0.00|0.00 |0.00|0.00|0.00 0.00
0.00(0.04 [ 0.00|0.00|0.000.00 | 0.00 [0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00|0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00
0.00|0.74 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00|0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00|0.00|0.00 |0.00
0.13{0.00 [0.980.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00
1.00|0.00{0.34|0.00 |0.00{0.00|0.00(0.00|0.00{0.00|0.00|0.00|0.00|0.00{0.00|0.00|0.00|0.00
0.59(0.00|0.00|0.00|0.00|0.00|0.00{0.00(0.00|0.00{0.28|0.00|0.00 @ 0.00|0.00|0.00|0.89
0.00 [0.00 [ 0.00|0.00|0.00{0.00 | 0.00 |0.00|0.00| 0.00 |1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.28 |0.00|0.00|0.00{0.05
0.00 {0.00 [0.00|0.00|0.93|0.00 | 0.00 |0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.05 | 0.00|0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00
0.00{0.00 | 0.00|0.00|0.00 | 0.00 | 0.00|0.00|0.81| 0.00 | 0.00 0.99(0.00|0.00|0.00|0.00(0.00(0.00

0.00(0.00|0.00|0.00|0.00|0.00|0.00{0.00(0.00{0.91(0.00|0.00|0.00|0.00|0.00{0.00|0.00|0.00
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0.00 {0.00 [0.00|0.92|0.000.00 | 0.00 |0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00
0.00|0.00{0.00|0.00{0.00|0.00|0.00(0.00({0.00(0.00|0.00|0.00(0.97|0.00{0.00{0.40(0.00|0.00
0.00 | 0.00|0.00|0.00|0.00|0.00|0.94|0.00(0.00| 0.00{0.00|0.00 |0.00|0.00|0.00 0.26/0.00(0.00
0.00 (0.95 0.00|0.00|0.00{0.00 | 0.00 |0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00|0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00

[
w

jury
1Ny

[
S}

[
[=2]

Tab.4.1-4a: Ergebnisrelation (Moglichkeit) fiir Szene 2

| ||1|2|3|4|5|6|7|8|9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|

0.00(0.00|0.00|0.00|0.11|0.00|0.00{0.00(0.00| 0.00 {0.00|0.00|0.00|0.00|0.00{0.00|0.00|0.00
0.00(0.00|0.00|0.00|0.00|0.00|0.00{0.00(0.00|0.00{0.00|0.00|0.000.00|0.00{0.00|0.00|0.00

0.00(0.00|0.00|0.00|0.00|0.00|0.00{0.00(0.00|0.00{0.00|0.00|0.000.00|0.00{0.00|0.00|0.00

0.00|0.13 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00|0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00|0.00|0.00 |0.00
0.00 {0.00 (0.23|0.00 | 0.00{0.00 | 0.00 |0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00
0.27(0.00{0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00|0.00{0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [0.00|0.00|0.00|0.13
0.00{0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00|0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [0.25|0.00|0.00|0.00 0.27

0.00|0.00{0.00|0.00{0.00|0.00|0.00(0.00(0.00(0.00|0.27|0.00 | 0.00|0.00 {0.00{0.00{0.00|0.00
0.00{0.00|0.000.00|0.32 0.00 | 0.00 |0.00{0.00{ 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 [0.00|0.00|0.00|0.00
0.00|0.00{0.00|0.00{0.00|0.00|0.00(0.00(0.20|0.00|0.00{0.27 | 0.00|0.00 {0.00{0.00(0.00|0.00
0.00 {0.00 [0.00|0.00|0.00{0.00 | 0.00 [0.00{0.00|0.30 0.00 | 0.00 | 0.00|0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00
0.00{0.00|0.00|0.00{0.00|0.39 0.00 |0.00(0.00|0.00{0.00 | 0.00 | 0.00|0.00 |0.00|0.00(0.00{0.00
0.00 {0.00 {0.00|0.31|0.00{0.00 | 0.00 |0.00|0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00
0.00 {0.00 [0.00|0.00|0.00{0.00 | 0.00 |0.00{0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.17 | 0.00 |0.00{0.00|0.00|0.00
0.00{0.00]0.00|0.00|0.00|0.00|0.01|0.00 0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00

0.00(0.33]0.00|0.00|0.00|0.00|0.00{0.00(0.00|0.00{0.00|0.00
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Tab.4.1-4b: Ergebnisrelation (Notwendigkeit) fiir Szene 2



4 Praktische Ergebnisse

| ||1|2|3|4|5|6|7|8|9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|

0.34(0.37(0.34|0.25|0.90|0.13 | 0.12 [0.00|0.75| 0.07 | 0.53 | 0.64 | 0.05 | 0.35 |0.00|0.00|0.08|0.29
0.00|0.16 [ 0.00|0.380.32 | 0.49 | 0.21 |0.75|0.00| 0.40 | 0.15 | 0.08 | 0.17 | 0.00 |0.74|0.33|0.50 [0.00
0.25(0.39(0.25|0.17]0.25|0.25 | 0.17 |0.33|0.06| 0.16 | 0.39 | 0.00 | 0.14 | 0.24 |0.50|0.50|0.75|0.25
0.21|0.91 [0.21]0.74|0.26 | 0.43 | 0.44|0.15|0.14| 0.46 | 0.23|0.16 | 0.44 [ 0.19|0.05|0.23|0.33 0.25
0.78 (0.23 [1.00|0.00 | 0.25 | 0.00 | 0.00 [0.00|0.31] 0.12 | 0.75 | 0.25 | 0.14 | 0.74 |0.00|0.01|0.25|0.72
1.00{0.23{0.83|0.00 [ 0.25|0.02{0.03{0.00({0.31]|0.21|0.73|0.25 | 0.19 | 0.87 [0.21]0.23|0.25|0.88
0.8810.25(0.75]|0.00|0.25|0.16 | 0.18 {0.00(0.33| 0.06 | 0.82 | 0.25 | 0.04 @ 0.20(0.17(0.25|0.95
0.74(0.25[0.75|0.00|0.39|0.18 | 0.17 |0.00|0.33| 0.00 | 1.00 | 0.25 | 0.00 | 0.82 |0.00|0.00|0.25|0.73
0.25(0.34 [0.25|0.30|0.98|0.06 | 0.02 |0.06|0.70| 0.06 | 0.36 | 0.76 | 0.02 | 0.27 |0.08|0.00|0.00{0.25
0.260.27 [0.26 [ 0.23|0.75 | 0.06 | 0.03|0.30{0.94| 0.07 | 0.27 0.9910.03|0.27|0.08|0.00|0.25|0.25

0.14]0.40(0.21|0.63|0.06|0.75|0.50|0.46|0.04|/0.98|0.00 | 0.07 | 0.75|0.01 {0.47(0.44|0.16|0.06
0.03(0.38]0.00|0.61|0.11 @ 0.75|0.47|0.02{0.74 | 0.18 | 0.07 | 0.50|0.17|0.49|0.42|0.17|0.11
0.00|0.73(0.00|0.98{0.21|0.66 | 0.43|0.45(0.24|0.69|0.00|0.29 | 0.43|0.00 {0.24(0.19(0.18|0.00
0.15]0.44 ({0.19]|0.45|0.05|0.48|0.70|0.16(0.08| 0.75|0.00 | 0.03 |0.98 | 0.02 [0.21{0.68(0.12|0.08
0.04|0.41{0.00|0.42|0.07(0.75|0.99(0.19({0.06( 0.50 | 0.18|0.01 {0.74|0.17|0.25|0.67|0.16|0.11

0.25(0.98(0.25|0.73|0.19|0.43|0.43(0.23{0.32({0.45|0.25|0.25 | 0.43|0.25 |0.05|0.20|0.44|0.22
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Tab.4.1-4c: Ergebnisrelation (gemittelte Einzelmoglichkeiten) fiir Szene 2

| ||1|2|3|4|5|6|7|8|9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|

0.87|0.75[0.83]0.73|1.00 | 0.75 | 0.64 |0.88|0.96| 0.69 | 0.92 | 0.97 | 0.59 | 0.90 |0.85|0.69|0.86 |0.90
0.63(0.880.590.93|0.90|0.94 | 0.73 |0.97|0.86| 0.89 | 0.69 | 0.87 | 0.67 | 0.67|0.97|0.74|0.92|0.67
0.61(0.95(0.57|0.89|0.83|0.91|0.91[0.90|0.82| 0.85 | 0.68 | 0.81 | 0.85|0.65 |0.91]0.90|0.97|0.67
0.58|1.00 [0.53]0.920.75|0.91|0.940.84|0.75| 0.84 | 0.65 | 0.74 | 0.86 | 0.62 |0.82|0.87|0.93|0.63
0.99(0.48 [1.00|0.41 | 0.80|0.50 | 0.49 |0.46|0.66| 0.54 | 0.93 | 0.69 | 0.520.97 |0.62|0.55|0.46|0.98
1.00|0.54 {0.99|0.47 | 0.85|0.53| 0.52(0.54(0.74| 0.54|0.97 | 0.77 | 0.52 [ 0.99 [0.63|0.56|0.54 |1.00
1.00|0.60 | 0.98(0.530.89|0.56 | 0.54]0.61{0.80| 0.55|0.99|0.83|0.53 @ 0.66(0.57(0.61|1.00
0.98(0.63(0.94|0.560.91|0.56 | 0.54 |0.66|0.86| 0.52 |1.00 | 0.88 | 0.49|0.99 |0.64|0.55|0.66|0.98
0.86|0.74(0.81|0.74|1.00|0.74|0.61 |0.90|0.97|0.67|0.92 @ 0.53(0.89(0.83(0.64|0.85|0.89
0.77(0.73(0.70|0.73 | 0.98 | 0.68 | 0.55 |0.92|1.00| 0.58 | 0.88 [1.00 | 0.43 | 0.82 |0.76|0.56|0.87|0.81
0.55[0.83(0.57|0.88|0.68|0.97 | 0.77 |0.73|0.55|1.00| 0.53 | 0.58 | 0.79| 0.56 |0.94|0.76|0.71|0.58
0.55]0.92 0.53]|0.96 |0.75 @ 0.80(0.86|0.68(0.98|0.58|0.70|0.76|0.58 |0.95|0.76|0.84|0.58
0.50(0.94 [0.44|1.00|0.75 | 0.96 | 0.74 [0.90|0.74| 0.88 | 0.58 | 0.75 | 0.64 | 0.55 |0.86|0.65|0.87|0.54
0.57[0.81|0.580.63|0.56|0.74 | 0.97|0.52|0.47| 0.77 | 0.55 | 0.46 |1.00| 0.57 |0.73|0.98|0.71|0.61
0.58(0.91 [0.56 [0.73|0.65|0.79 (1.00|0.66|0.62| 0.76 | 0.61 | 0.60 | 0.97 | 0.60 |0.76 0.98(0.84(0.63
0.55[1.00(0.50|0.94|0.74|0.91 | 0.91 |0.85|0.76| 0.83 | 0.64 | 0.75 | 0.82 | 0.60 |0.82|0.83|0.93|0.60
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Tab.4.1-4d: Ergebnisrelation (MSE) fiir Szene 2



4 Praktische Ergebnisse
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Tab.4.1-5a: Ergebnisrelation (Moglichkeit) fiir Szene 3

| ||1|2|3|4|5|6|7|8|9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|19

|20|21|
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4.2 Unscharfe intensititsbasierte Stereo—Korrespondenzanalyse

Zur Untersuchung der in Kapitel 3.3 vorgestellten Anséatze wurde zunichst eine Simulations-
umgebung erstellt. Um die Suche nach korrespondierenden Fenstern entlang einer Epipo-
larlinie zu simulieren, wurde das in [Sas93] verwendete Farbdiamuster zweimal erzeugt und
zur Nachbildung des Ubertragungsverhaltens der Kameras nichtlinearen Transformationen
T unterworfen (siehe (58) und Tabelle Tab.4.2-1). Die derart transformierten Farbmuster
wurden zusétzlich mit kanal- und kameraspezifischen Varianzen (siehe Tabelle Tab.4.2-2)
normalverteilt verrauscht. Zuletzt wurde fiir beide Farbmuster eine Farbkorrektur gemaf

[Sas93], S.90ff durchgefiihrt.

In(zer +1
T(J}ﬂk) = l’ﬂk (1 —|— le7k —|— %) (58)
f.k

mit ;7 ;: Intensitdt im Kanal f der Kamera k

N [E S Y = uisr]

links -
a||0.05] 0.02|-0.06 links MSE] 6.00
50 =12l 30 0.05| 0.03 | 0.15 545 5.92
rechts POS|| 5.73
rechts -
0.01| 0.08 | 0.12 INK|| 4.89
|/0.04]0.03 [-0.06
bl 45 | —12| 20
Tab.4.2-2: Tab.4.2-3:
i Mittlere quadratische Fehler
Tab.4.2-1: Varianzen O" der ‘ q ‘ sl ‘
normalverteilten verschiedener intensitdtsbasierter
Parameter ¢ und b der
Zufallszahlen Methoden

Transformationsvorschrift (58)

Abbildung Abb.4.2-1 zeigt oben das Original-Farbmuster, in der Mitte ein daraus erzeugtes
transformiertes und verrauschtes Farbmuster, sowie unten das zugehorige farbkorrigierte
Farbmuster.

Zur Uberpriifung der prinzipiellen Eignung einer Methode zur Bewertung der Korrespondenz
von Farbfenstern wurden alle moglichen Fenster der Breite 17 des ,linken Bildes®“ entlang des
gesamten Farbmusters im ,,rechten Bild“ bewertet und die mittlere quadratische Abweichung
von den korrekten Positionen zu den Positionen maximaler Bewertung ermittelt.

Tabelle Tab.4.2-3 zeigt die mittleren quadratischen Abweichungen fiir die intensitatsbasier-
ten Methoden:

MSE: der mittlere quadratische Fehler,
SAS: die in [Sas93], S.97 vorgeschlagene, modifizierte Form des MSE,
POS: eine analog zu Kapitel 3.3.7 auf Moglichkeitsverteilungen basierende Methode,

INK: eine auf der Theorie unscharfer Mengen beruhende Ahnlichkeitsbewertung, die
den Grad der gegenseitigen Inklusion zweier Intensitatsblocke bewertet (siehe

dazu [Ped89], S.13).
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Beobachtet man das Verhalten der einzelnen Methoden bei der Bewertung der Farbfenster,
so lassen sich wie in Abbildung Abb.4.2-2 dargestellt, deutliche Unterschiede feststellen.

Dargestellt sind die Bewertungsergebnisse fiir das Muster mit der Position 109 im linken
Farbmuster entlang des gesamten rechten Farbmusters. Die geringste Eindeutigkeit der
Zuordnung ist bei SAS zu beobachten. Der Maximalwert liegt bei Position 107, kann jedoch
durch die Darstellung nicht mehr aufgelost werden. Ebenfalls den Maximalwert an Position
107 nehmen die Verfahren MSE und INK an, wobei die Methode INK diesen eindeutiger
auswihlt. Die deutlichste Entscheidung trifft die auf Méglichkeitsverteilungen basierende
Vergleichsmethode POS an Position 108.

Als néchster Schritt in der Simulation wurde das Verhalten des unscharfen Integrals zur
RGB-Aggregation (Kapitel 3.3.3) untersucht. Als elementare Ahnlichkeitsbewertung kam
hierbei der MSE zum FEinsatz (siehe auch Abbildung Abb.4.2—2e). Dabei wurde das un-
scharfe Maf} g\ zunéchst grob anhand der Simulationsparameter eingestellt (0.9,0.2,0.1). Das
Ergebnis dieser Simulation lag mit 5.10 zwischen den Fehlern von POS und INK. Wurde
das unscharfe Mafl g, nun genauer an die Simulation angepafit (0.9,0.7,0.5), so erbrachte
die resultierende Methode mit 3.97 das beste Ergebnis. Um die Moglichkeit zur Modellie-
rung von Systemwissen durch Vorgabe vorsatzlich falscher Informationen zu belegen, wurde
das unscharfe Maf g, auf die zur letzten Konstellation negierten Werte (0.1,0.3,0.5) gesetzt.
Das unscharfe Integral verhielt sich mit dem bisher gréfiten Fehler von 6.75 wie erwartet.
Stellt man die Werte des unscharfen Mafles noch weiter dem Systemwissen widersprechend
ein (0.1,0.2,0.9), so steigt der Fehler (8.05) der resultierenden Methode weiter an. Dieses
Verhalten belegt die Fahigkeit des unscharfen Integrales, Systeminformationen, die in Form
des unscharfen Mafles g\ vorliegen, zu verarbeiten.

Aufgrund der wahrend der Simulationsldufe gemachten Erfahrungen wurden nun verschie-
dene Experimente am realen Aufbau unternommen. Dabei wurde dasselbe Testobjekt — ein
seidenmatt hellweifl lackierter metallischer Getriebedeckel — und dasselbe Farbdia (mit ei-
nem handelsiiblichen Diafilm AGFA EXCL CT 100i von einem Farbmonitor MITSUBISHI
UC-3922 ELPA abfotografiert) zur Bestrahlung durch einen handelsiiblichen Diaprojektor
(BRAUN Paximat 2850) wie in [Sas93] verwendet, um vergleichende Aussagen treffen zu
kénnen.

Abbildung Abb.4.2-3 zeigt die durch ein Erfassungssytem (ITI FG-100-Q) in eine Grau-
wertmatrix digitalisierten Aufnahmen (Blende 5.6) der beiden 1 Chip RGB-CCD-Kameras
(SONY XC-T711P), die eine Auflésung von 756 x 581 Sensorbildpunkten aufweisen. Da-
bei werden die einzelnen Farbauszlige unmittelbar nacheinander in den Speicherbereich des
Erfassungssystemes eingeschrieben.

Im Gegensatz zu [Sas93], S.119, wo zur Vermeidung des mangelhaften Gleichlaufes der beiden
Kameras das temporire Stereo—Prinzip (dieselbe Kamera wird fiir die Aufnahme beider
Bilder verwendet) zum Einsatz kam, wurden hier mit zwei Kameras beide Bilder gleichzeitig
aufgenommen (displacement stereo), um die praktische Anwendbarkeit des Verfahrens zu
verbessern.
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Die Korrespondenzsuche agierte auf Fenstern der Breite 17. Um die fiir die Korrespon-
denzanalye erforderlichen Rechenzeiten auf ein akzeptables Maf (etwa 1~ pro Versuch) ein-
zuschranken, wurde die Korrespondenzanalyse auf den in Abb.4.2-4-Oben abgebildeten
Ausschnitt der Grofle 66 x 191 = 12606 eingeschréankt. Abbildung Abb.4.2-4-Mitte zeigt
den Bereich des selektierten Ausschnittes, dessen Punkte (insgesamt 8022) aufgrund der Epi-
polargeometrie bei der Korrespondenzsuche beriicksichtigt wurden (auftretendene Texturen
sind dabei auf Rundungsfehler bei der subpixelgenauen Betrachtung der Zeilenposition der
betrachteten Pixel zuriickzufiihren). In Abb.4.2-4-Unten sind alle Pixel entfernt (weif),
fiir die keine der betrachteten Methoden eine Zuordnung vornehmen konnte, da aufgrund
interner Restriktionen die Betrachtung unbeleuchteter Bildbereiche von der Korrespondenz-
analyse ausgeschlossen ist.

Die Abbildungen Abb.4.2-5..10 zeigen die Korrespondenzergebnisse der verschiedenen Me-
thoden. Dabei sind in der oberen Darstellung die eineindeutigen (positiven) Zuordnungen
und in der mittleren Darstellung die nichteineindeutigen (positiv falschen) Zuordnungen weif}
markiert. Die untere Darstellung fafit positive (hellgrau), positiv falsche (grau) und nega-
tiv falsche Zuordnungen (schwarz) zu einer Gesamtdarstellung zusammen, die im folgenden
als Korrespondenzkarte bezeichnet werden soll. Allgemein fallt auf, dafl alle Verfahren in
Bereichen von starken Farbiibergdngen, in denen zwei Farbinformationen im Dia vorhanden
sind, einen hohen Anteil positiver Zuordnungen aufweisen, wahrend in Bereichen, die von
einer einzigen Farbinformation dominiert werden, dieser Anteil geringer ist. Dieser Zusam-
menhang legt die Vermutung nahe, daff durch entsprechend angepafite Wahl eines Farbdias
die Ergebnisse der Korrespondenzanalyse zu verbessern sind.

Abb.4.2-5 zeigt die Korrespondenzergebnisse der Methode MSE mit einfacher RGB-
Aggregation durch Summierung. Von den 8022 betrachteten Pixeln wurden 2821 einein-
deutig zugeordnet, wéhrend 5004 nichteineindeutig zugeordnet wurden.

Abb.4.2-6 zeigt die Korrespondenzergebnisse der Methode MSE mit RGB-Aggregation
durch das unscharfe Integral. Dabei wurde das unscharfe Mafl g, geméfl den Erfahrungen
verschiedener Benutzer iiber die Qualitdt der einzelnen Farbkanile zunédchst drastisch zu
Gunsten des Rot—Kanales und zu Ungunsten des Blau-Kanales ( ¢, = 0.9,9, = 0.4,¢95, =
0.1,A = —0.8722 ) eingestellt. Von den 8022 betrachteten Pixeln wurden 3252 eineindeutig
zugeordnet, wihrend 4573 nichteineindeutig zugeordnet wurden. Diese Methode (INT-1)
ist dem MSE—Verfahren ohne Aggregation durch unscharfes Integral bereits iiberlegen.

Abb.4.2-7 zeigt die Korrespondenzergebnisse der Methode MSE mit RGB-Aggregation
durch das unscharfe Integral fiir eine, den FErfahrungen widersprechende Festlegung des un-
scharfen Mafles ( g, = 0.1,g9, = 04,9, = 0.9,A = —0.8722 ). Von den 8022 betrachteten
Pixeln wurden 2779 eineindeutig zugeordnet, wéhrend 5046 nichteineindeutig zugeordnet
wurden. Damit ist diese Methode (INT-2) wie erwartet die schlechteste der betrachteten
Methoden.

Abb.4.2-8 zeigt die Korrespondenzergebnisse der Methode MSE mit einer etwas abgewan-
delten RGB-Aggregation. Die Bestdtigungen der Annahme ,Die betrachteten Fenster kor-
respondieren nicht “ bildeten hier Eingangswerte des unscharfen Integrales. Das unscharfe
Maf} wurde wie bei der Methode INT-1 festgelegt. Von den 8022 betrachteten Pixeln wur-
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den 3255 eineindeutig zugeordnet, wihrend 4570 nichteineindeutig zugeordnet wurden. Diese

Methode (INT-3) ist demnach vergleichbar mit der Methode INT-1.

Abb.4.2-9 zeigt die Korrespondenzergebnisse der Methode MSE mit RGB-Aggregation
durch das unscharfe Integral fiir eine moderate Finstellung des unscharfen Mafles (g, =
0.9,9, = 0.7,g, = 0.5, A = —0.9814), die die realen Verhiltnisse offenbar am besten wider-
spiegelt. Von den 8022 betrachteten Pixeln wurden 3367 eineindeutig zugeordnet, wahrend
4458 nichteineindeutig zugeordnet wurden. Diese Methode (INT—/) ist damit allen anderen
iiberlegen.

Abb.4.2-10 zeigt die Korrespondenzergebnisse der gemif [Sas93] abgewandelten Form der
Methode MSE. Von den 8022 betrachteten Pixeln wurden 3061 eineindeutig zugeordnet,
wahrend 4764 nichteineindeutig zugeordnet wurden. Die Methode SAS stellt damit zwar
eine Verbesserung des MSE dar, kann jedoch die Resultate der Methoden, die das unscharfe
Integral zur RGB-Aggregation einsetzen, nicht erreichen.

In Tabelle Tab.4.2-4 sind die Ergebnisse der verschiedenen Methoden zusammengefafit.
Dabei sind in der Spalte positiv + (positiv richtig) die eineindeutigen Zuordnungen und in
der Spalte positiv —( positiv falsch) die nichteineindeutigen Zuordnungen aufgefiihrt.

Betrachtet man die Menge P; der Punkte, die von der Methode M, eineindeutig zugeordnet
werden, so folgt aus |P;| < |P;| nicht P; C P; *°. Betrachtet man die Abbildungen Abb.4.2-
11..15, so erscheint eher P, N P; & {} vorzuliegen.

In den Abbildungen Abb.4.2-11..15-oben sind zum Vergleich zweier Methoden M, und M,
die Punkte markiert, die von der Methode M, , aber nicht von der Methode M, eineindeutig
zugeordnet wurden. In den mittleren Abbildungen sind die Punkte markiert, die von der
Methode M, aber nicht von M, eineindeutig zugeordnet wurden. Die untere Darstellung
faBlt diese Markierungen zusammen. Griin gefarbte Punkte stellen einen Vorteil bei M,, rot
geférbte Punkte einen Vorteil bei M, dar.

In der Tabelle Tab.4.2-5 sind die Ergebnisse des Vergleiches der verschiedenen Methoden
zusammengefafit.

Die vorgestellten praktischen Experimente unterstreichen die Eignung des unscharfen In-
tegrales, Vorwissen iiber die Qualitdt der einzelnen Farbkanéle fiir eine RGB-Aggregation
einzusetzen.

35| P| bezeichnet hier die Kardinalitit der Menge P.
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Abb.4.2-1: Simulierte Farbbestrahlung (oben: Original-Farbmuster,
mittig: transformiert und verrauscht, unten: farbkorrigiert)
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Abb.4.2-2: Fenstervergleichsergebnisse fiir die Methoden
(a) MSE, (b) SAS, (c) INK, (d) POS und
(e) MSE mit RGB-Aggregation durch das unscharfe Integral
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Abb.4.2-3: Digitalisierte Farbbilder der linken und rechten Kamera

Abb.4.2-4: oben: selektierter Bildausschnitt,
mittig: beriicksichtigter Bildausschnitt,
unten: nicht zugeordnete Punkte
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Abb.4.2-5: Korrespondenzkarten fiir die Abb.4.2-6: Korrespondenzkarten fiir die
Methode MSFE Methode INT-1

Abb.4.2-7: Korrespondenzkarten fiir die Abb.4.2-8: Korrespondenzkarten fiir die
Methode INT-2 Methode INT-3
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Abb.4.2-9: Korrespondenzkarten fiir die Abb.4.2-10: Korrespondenzkarten fiir die
Methode INT-/ Methode SAS
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Abb.4.2-11: Vergleich der Methoden Abb.4.2-12: Vergleich der Methoden
INT—} (M,) und MSE (M) INT-4 (M,) und SAS (M)
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Abb.4.2-13: Vergleich der Methoden
INT-4 (M,) und INT-1 (M,)

Abb.4.2-15: Vergleich der Methoden
INT-1 (M,) und INT-2 (M,)

Abb.4.2-14: Vergleich der Methoden
INT-1 (M,) und INT-3 (M,)

|Methode||positiv + |positiv - |

MSE 2821 5004
INT-1 3252 4573
INT-2 2779 5046
INT-3 3255 4570
INT-4 3367 4458

SAS 3061 4764

Tab.4.2-4: Zusammenfassung der
Korrespondenzergebnisse

[abb. [ Ma | M, [abs((Pel — |5))]

4.2-11||INT-4| MSE 546
4.2-12||INT-4| SAS 306
4.2-13||INT-4|INT-1 115
4.2-14||INT-1|INT-3 3
4.2-15||INT-1|INT-2 473

Tab.4.2-5: Differenzen in der Anzahl
eineindeutiger Zuordnungen
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieses Forschungsberichtes wurde aufgezeigt, wie sich Methoden aus der Theorie
der unscharfen Mengen und der unscharfen Logik auf das Problem der Korrespondenzanalyse
in Stereobildern anwenden lassen.

Dazu wurde zunéchst ein Verfahren zur merkmalsbasierten Korrespondenzanalyse vorge-
stellt, das zur Darstellung von Unschérfe in den Attributwerten von Bildmerkmalen tra-
pezformige Moglichkeitsverteilungen verwendet. Zur Bewertung der Ubereinstimmung von
Attributwerten wurden dabei nach einer ausfithrlichen Einfithrung in die Theorie der un-
scharfen Mafle die sogenannten Mdéglichkeits- und Notwendigkeitsmafie eingesetzt.

Anhand einfacher Testszenen, die sowohl mit einer achsenparallelen als auch mit einer schie-
lenden Kameraanordnung aufgenommen wurden, konnte die prinzipielle Korrektheit des
vorgeschlagenen Verfahrens, sowie seine Uberlegenheit gegeniiber der konventionellen MSE-
Methode nachgewiesen werden.

37 sind vor al-

Ansatzpunkte fiir zukiinftige Erweiterungen des merkmalsbasierten Verfahrens
lem die automatische Einstellung der Parameter der trapezférmigen Moglichkeitsverteilungen
(k1,k2) anhand von Giitekriterien fiir die erzeugte(n) Ergebnisrelation(en) (denkbar ist z.B.
die Beurteilung der Separierbarkeit bzw. Eindeutigkeit der erzeugten Losung fiir verschiede-
ne Werte von k; und k;), die Hinzunahme zusétzlicher Grauwert-/Farbattribute (z.B. mini-
male (maximale) Streuung der Intensitadtswerte in einer Fensterumgebung um die Kanten),
sowie die in [CFP82, DPT88] vorgeschlagene Einbeziehung von Toleranzen oder Wichtig-
keiten der einzelnen Attribute je nach Szenen-/Umweltbedingungen und der Einsatz des

unscharfen Maf-/Integralansatzes nach dem in Kapitel 3.3 vorgestellten Schema 2.

Im zweiten Teil des Berichtes wurde fiir intensititsbasierte Verfahren aufgezeigt, wie verschie-
denste konventionelle und/oder unscharfe Ansatze zur Korrespondenzbewertung kombiniert
und zu einem Gesamtsystem zusammengesetzt werden kénnen.

Als iibergeordnete Kontrollinstanz kam dabei das sogenannte unscharfe Integral zum Ein-
satz.

Durch die Beriicksichtigung von Vorwissen tiber die Giite und Verkopplung der Farbkanile
der im Versuch verwendeten CCD-Farbkameras in Form eines unscharfen g\-Mafes konnten
fiir verschiedene Modellierungen der Kamera-Ubertragungsfunktionen in mehreren Simulati-
onsldufen * und am realen Testobjekt (hellweif} lackierter, metallischer Getriebedeckel) die
konventionelle und die in [Sas93] modifizierte MSE-Methode verbessert, d.h. eine Erhéhung
der Anzahl der gefundenen (positiven) Korrespondenzen erreicht werden.

37abgesehen von der fiir praktische Anwendungen natiirlich unabdingbaren rechnergestiitzten Kantenex-
traktion,

331n das Integral gehen dann die Bewertungen der Ubereinstimmungen der einzelnen Attributwerte ein, wo-
bei die subjektive Bewertung (Erwartung) der Wichtigkeit eines Attributwertvergleiches fiir die Beurteilung
der Korrespondenzannahme durch das unscharfe Mafi modelliert wird.

39Die Einstellung des unscharfen Mafles erfolgte aufgrund von Vorwissen iiber die , Verrauschung® der
Farbkanile, d.h. anhand der Simulationsparameter.
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Dabei sei insbesondere darauf hingewiesen, daf} fiir diese Verbesserung der Korrespondenz-
ergebnisse durch den unscharfen MaB-/Integral-Ansatz zum einen keine zeitaufwendige Bild-
vorverarbeitung benétigt und zum anderen die Bildaufnahme nicht nach dem Prinzip des
temporaren Stereos, sondern gleichzeitig mit zwei Kameras vorgenommen wurde, wodurch
die praktische Anwendbarkeit des in [Sas93] entwickelten Verfahrens deutlich verbessert wur-

de.

Das vorgeschlagene System, dem zur Koordinierung der Verfahren unter Anwendung der
unscharfen Mafle auch subjektive Informationen z.B. iiber Umweltbedingungen iibermittelt
werden konnen, zeichnet sich vor allem durch seine hohe Flexibilitdt aus. Neue Methoden
lassen sich unter Angabe ihrer Eignung fiir die Korrespondenzbewertung in das Gesamtsy-
stem integrieren, ohne dafl dabei die Systemstruktur verdndert werden muf}. Es wird nur
erwartet, dafl der Benutzer die Fignung der von ihm ergénzten Methode unter speziellen
Umweltbedingungen einzuschatzen vermag, wobei aufgrund der Fusion mehrerer Methoden
die Fehlergefahr durch Fehleinschétzungen reduziert ist. Eine genaue Kenntnis der inneren
Ablaufmechanismen des Systems wird nicht verlangt.

Durch die Beriicksichtigung der Vergleichsergebnisse zusitzlicher Methoden erhoht sich
natiirlich auch der benétigte Rechen-/Zeitaufwand, der daher kritisch betrachtet und ggf.
durch den Einsatz schneller, parallel arbeitender Prozessoren kompensiert werden muf #°.
In diesem Zusammenhang ist zur Reduzierung der dreidimensionalen Korrespondenzsuche
im RGB-Farbraum auf eine moglichst eindimensionale Suche, die Verwendung alternativer
Farbmodelle ** unter Ausnutzung der speziellen Eigenschaften der gewihlten Farbkorrektur
(Summe der Intensitdten konstant, eine Farbkomponente 0) zu priifen.

Eine andere Moglichkeit zur weiteren Verbesserung des vorgeschlagenen Verfahrens stellt ei-
ne vor der Korrespondenzanalyse durchgefithrte Farbkalibrierung dar, bei der zunéchst das
linke (rechte) Kamerabild in den drei RGB-Kanélen an das andere Kamerabild anhand von
Referenzmessungen angepafit wird, nach [Hel93] (Annahme: lineares Verhalten; (scharfe)
Methode: Losung eines iiberbestimmten Gleichungssystems) oder aber nach [Wol93] (An-
nahme: nichtlineares Verhalten; (unscharfe) Methode: t- bzw. s-Norm-basiertes ,Lernen*
der Kameraiibertragungsfunktion (Input: r', ¢', b, Output: jeweils r*, g*, b")).

Die Wichtigkeitsgrade der einzelnen Farbkanéle, die die Werte des unscharfen Mafles bilden,
wurden in dieser Arbeit aufgrund von empirischen Voruntersuchungen iiber das Aufnah-
meverhalten der im Versuch verwendeten Kameras bei verschiedenen Umweltbedingungen
(Variation von Beleuchtung und Einstellung der Blende) [Hel93, Sas93] und von Referenz-
messungen mit einfarbigen Pappen [Hel93] festgelegt.

Die Feineinstellung des unscharfen Mafles anhand von unscharfen Einstellregeln wie etwa

WENN INT(r)=HO UND KBE(r)=HO UND HK=MI DANN KBG=HO

mit den Abkiirzungen: r=rot, HO=hoch, MI=mittel, INT=Intensitdt, HK=Helligkeit,

19Der Zeitaufwand lag jedoch bereits mit der in [Sas93] verwendeten Methode in einem fiir Echtzeitan-
wendungen nicht geeigneten Bereich.

nteressant erscheint in diesem Zusammenhang vor allem der Einsatz des HSI-Farbmodelles (hue, satu-
ration, intensity) [BB82].
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KBE=Bestatigung der Annahme korrespondierender Punkte bei Beriicksichtigung nur
eines Farbkanales, KBG=Bestatigung der Annahme korrespondierender Punkte bei
Beriicksichtigung der Erfiilltheitsgrade der Regelvorbedingungen

und der Anwendung von Techniken des unscharfen Schlielens wie z.B. dem verallgemeiner-
ten Modus Ponens [DP91, Zad73], erfordert fiir die Aufstellung solcher Regeln detaillierte
und ausgedehnte Testreihen, die leider im zeitlichen Rahmen dieses Berichtes nicht mehr
durchgefithrt werden konnten.

Aufgrund der vielversprechenden Ergebnisse, die bereits mit den nur grob eingestellten Wer-
ten des unscharfen Mafles erzielt werden konnten, sollten deshalb vorrangig die Identifikati-
on des zugrundegelegten unscharfen Mafles, sowie der mathematische Nachweis der Existenz
und der Eindeutigkeit einer (semantisch einsichtigen) Losung Schwerpunkte zukiinftiger For-
schungsbemiihungen sein.
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