Technische Universitit Miinchen
Fachgebiet Verteilte Messsysteme

Segmentierung von Oberflichen mittels
variabler Beleuchtung

Christoph Lindner

Vollstindiger Abdruck der von der Fakultét fiir
Elektrotechnik und Informationstechnik
der Technischen Universitdt Miinchen
zur Erlangung des akademischen Grades eines

Doktor-Ingenieurs

genehmigten Dissertation.

Vorsitzender: Univ.-Prof. Dr.-Ing. Klaus Diepold
Priifer der Dissertation: 1. Univ.-Prof. Dr.-Ing. Fernando Puente Leén
2. Univ.-Prof. Dr.-Ing. Georg Farber

Die Dissertation wurde am 11.09.2008 bei der
Technischen Universitdt Miinchen eingereicht und durch die Fakultét fiir
Elektrotechnik und Informationstechnik am 17.03.2009 angenommen.






Segmentierung von Oberflichen
mittels variabler Beleuchtung

Christoph Lindner

11.09.2008






Inhaltsverzeichnis

1 Einfiihrung
1.1 Motivation und Zielsetzung . . . . . .. ... ... ... ...

1.2

Gliederung der Dissertation . . . . . ... ... ........

2 Stand der Technik
2.1 Verwendung variabler Beleuchtungsrichtung . . . . ... ..

2.2
23

Oberflachensegmentierung mit variabler Beleuchtung . . . .
Oberflachensegmentierung mit Hilfe von 3d- oder Tiefenin-
formation. . . ... ... ... L

3 Grundlagen

3.1
3.2
3.3

34
3.5
3.6
3.7
3.8

39

Versuchsanordnung . . . . ... ......... ... .....
Detektion und Klassifikation in der Bildverarbeitung . . . .
Segmentierung von Bildern . . . . ... ... 000
3.3.1 Kantenorientierte Segmentierung . . ... ... ...
3.3.2 Globale Segmentierung . . . . ... ... ... ....
3.3.3 Regionenorientierte Segmentierung . . . . ... ...
3.34 Komplexe Segmentierungsverfahren . .. ... ...
3.3.5 Zusammenhang zwischen Segmentierung, Klassifi-

kation und Detektion . ... ... ...........
Oberflichensegmentierung . . . . . ... ... ........
Radiometrische Definitionen . ... ... ... ........
Bidirektionale Reflektanzverteilungsfunktion . . . . . . . ..
Oberflichenmodellierung . . . . ... ... ..........
Reflexionsmodelle . . . ... ...................
3.8.1 Lambert’sche Reflexion . ... .............
3.8.2 Torrance-Sparrow-Modell . . . . ... ... ... ...
3.8.3 Hybride Reflexionsmodelle . . . . . ... ... ... ..
Bewertung der Segmentierungsergebnisse . . .. ... ...

4 Aufnahme von Beleuchtungsserien

4.1

Bildgewinnung . ... ... ..... .. ... ... .. ...

11
11
13
15
17
18
19
20

23
23
26
29
31
34
35
38
39
40

45
45



Inhaltsverzeichnis

ii

4.2 Interpretation der Informationen in Beleuchtungsserien
4.3 Abtastung des Beleuchtungsraums . . . . .. ... ... ...
44 Beleuchtungsmuster . ... ...................

Merkmalsextraktion
5.1 Bild einer diffus beleuchteten Oberfliche . . . ... ... ..
52 LokaleRichtung . . . ... ........ ... .. .. .. ...
5.3 Schitzung der Reflexionseigenschaften . . . ... ... ...
53.1 Modellbasierter Ansatz . . ...............
53.2 Heuristischer Ansatz . . . .. ..............
53.3 Vergleich der Methoden . . . . ... ... ... ....
5.4 Strukturbedingte Merkmale . . . . . .. ... ... ... ...
5.5 Merkmale aus der Statistik zweiter Ordnung . . . . . .. ..
55.1 Die Cooccurrence-Matrix . . ... ...........
5.5.2 Erweiterung auf Beleuchtungsserien . . . . . . .. ..
5,53 3d-Cooccurrence-Methode zur Oberflichensegmen-
tierung . . . .. ... L L
554 Unterschiede zwischen einer 2d- und einer 3d-
Cooccurrence-Analyse . . . .. .............
56 Kanten .. ... ... ... ... . o o
5.7 Eigenschaften von Merkmalen . . ... ............

Segmentierung
6.1 Der K-Means-Algorithmus. . . . ... .............
6.2 Der Split-and-Merge-Algorithmus . . . . .. ... ... ...

Segmentierungsergebnisse
7.1 Testobjekt Pyramide . ... ...................
7.2 Segmentierung von Spuren im Boden einer Patronenhiilse .
7.3 Segmentierung von lackiertem Holz . . . . . ... ... ...
74 Segmentierung kraterformiger Lackdefekte auf Holz . . . .
7.5 Segmentierung von Riefen unterschiedlicher Orientierung .
7.6 Segmentierung kugelgestrahlter Oberflachen . . . . . . . ..
7.7 Segmentierung von Abnutzungserscheinungen auf Wende-
schneidplatten . . . . . ... ...... ... .. .. ...,

Zusammenfassung und Ausblick

Beleuchtungsserien



Inhaltsverzeichnis

Al Pyramide . . . . .. ... ... 148
A2 Patronenhtilse . . . ... ... ... .. .. .. 0 L. 152
A.3 Holz mit lackierten und nicht lackierten Regionen . . . . . . 156
A4 Kugelgestrahlte Oberfliche . . . ... ... ... .. .. ... 159
A5 Wendeschneidplatte . ... ... ......... ... .... 163
Literatur 165

iii



1 Einfiilhrung

Der Begriff Segmentierung steht im Allgemeinen fiir die Zerlegung ei-
ner heterogenen Grundgesamtheit in einzelne homogene Teilmengen, den
Segmenten, und wird in unterschiedlichen Disziplinen wie der Biologie,
der Okonomie oder der Speicherverwaltung eines Computers verwendet.
In der Bildverarbeitung wird der Segmentierung eine wichtige Bedeutung
zuteil. Bei der Verarbeitung der dabei auftretenden grofien Datenmengen
stellt die Segmentierung einen ersten Schritt zur Reduktion der Informati-
on dar und eine Vorbereitung zur Interpretation des Bildinhalts. Denn die
Aufteilung des Bildes in Segmente, die eine gewisse Homogenitét beztig-
lich eines gewéhlten Merkmals aufweisen, entspricht der Identifikation be-
deutungsvoller Bereiche im Bild. Durch die Segmentierung erfolgt somit
der Ubergang von einem ortsabhingigen Grauwertsignal zu einer sym-
bolischen Darstellung. Fiir die Segmentierung von Bildern existiert eine
Vielzahl unterschiedlicher Methoden.

Das Ziel dieser Arbeit ist die Weiterentwicklung dieser Methoden der
Bildsegmentierung zur Oberfldchensegmentierung anhand einer Serie von
Bildern, welche ein und dieselbe Oberfliche aus dem gleichen Blickwin-
kel unter variabler Beleuchtung zeigen. In der automatischen Sichtpriifung
stellt die Aufnahme von Bildserien mit einer Kamera unter variabler Be-
leuchtung der Oberfldche im sichtbaren Spektrum des Lichts ein immer
haufiger verwendetes Messszenario dar. Die Beleuchtung einer Oberfla-
che mit parallelen Lichtstrahlen aus einer Richtung, im Folgenden auch
als gerichtete Beleuchtung bezeichnet, fithrt an einigen Orten der Oberfla-
che zu einer Darstellung mit optimalem Kontrast, wihrend andere Berei-
che ungtinstig beleuchtet werden. Durch die Aufnahme vieler Bilder mit
einer gerichteten Beleuchtung aus unterschiedlichen Richtungen koénnen
alle Orte der Oberfliche mit hohem Kontrast erfasst werden. Die gemein-
same Verarbeitung der resultierenden Bildserie (hier auch Beleuchtungsse-
rien genannt) ermdoglicht unter anderem eine Darstellung der Oberfldche
unter optimalem Kontrast [HP03] oder die Entwicklung verbesserter De-
tektionsverfahren [PAPP06].

Auch die Segmentierung des Bildes einer Oberfliche kann mit einer
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Beleuchtungsserie erfolgreicher durchgefiihrt werden, als dies mit einem
einzelnen Bild moglich wiére. Allerdings bedarf es dafiir geeigneter Seg-
mentierungsmethoden. Wahrend bei der Bildsegmentierung an jedem Ort
nur ein einzelner Grauwert zur Verfiigung steht, stellt eine Bildserie ein
Signal bereit, das die von der Kamera detektierte Intensitédt als Funktion
der Beleuchtung darstellt. Daraus lassen sich verschiedene Oberfldchen-
merkmale gewinnen, die wiederum als Grundlage fiir eine Segmentierung
dienen.

Diese Dissertation beschiftigt sich mit den Methoden zur Oberflachen-
segmentierung auf der Grundlage von Beleuchtungsserien. Alle folgenden
Ausfiihrungen beziehen sich auf monochromatische Bilder (Grauwertbil-
der). Eine Erweiterung auf Farbbilder wird in dieser Arbeit nicht vorge-
nommen.

1.1 Motivation und Zielsetzung

In der Vergangenheit wurde bereits eine Reihe von Methoden zur Ober-
flaichensegmentierung mit variabler Beleuchtung vorgestellt [Bre05, MC01,
RP99, HS03]. Dabei handelt es sich jeweils um anwendungsbezogene Lo-
sungen. Es wird stets nur eine Moglichkeit der Segmentierung mit den
gegebenen Hilfsmitteln dargestellt. Bei der Bearbeitung aktueller Sichtprii-
fungsaufgaben entstand daraus die Frage nach einer umfassenden Unter-
suchung und einer moglichst allgemeinen Beschreibung des Problems der
Segmentierung von Oberfldchen unter Verwendung von speziellen, in der
automatischen Sichtpriifung hiufig verwendeten Messbedingungen.

In dieser Dissertation wird die Segmentierung von Oberflichen mit Hil-
fe von Beleuchtungsserien im Rahmen eines definierten Versuchsaufbaus
untersucht. Dabei werden sowohl vorhandene Methoden berticksichtigt,
als auch neue Methoden vorgestellt. Das hierbei propagierte Segmentie-
rungsmodell stellt eine Erweiterung und Modifikation der klassischen
Bildsegmentierung fiir die Verwendung von Beleuchtungsserien von Ober-
flachen dar.

Diese Arbeit verfolgt das Ziel, konkreten Methoden zu einer allgemei-
nen Segmentierungsstrategie unter Beriicksichtigung der gegebenen Rah-
menbedingungen zu abstrahieren. Verschiedene Realisierungen der vor-
gestellten Strategie werden anhand von Beispielen aus der Sichtpriifung
demonstriert und analysiert. Hierbei werden die Moglichkeiten der ver-
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schiedenen Ansdtze présentiert, um einen qualitativen Vergleich zu bie-
ten. An ausgewdhlten Beispielen wird zudem eine quantitative Analyse
durchgefiihrt.

1.2 Gliederung der Dissertation

Im folgenden Kapitel 2 wird der aktuelle Forschungsstand relevanter Ge-
biete erldutert, um die Ausgangssituation fiir diese Arbeit darzustellen.

In Kapitel 3 werden die allgemeinen Grundlagen besprochen und wich-
tige in dieser Arbeit verwendete Methoden vorgestellt. Ein zentraler Punkt
ist die Einfiihrung eines allgemeinen Signalmodells fiir die Segmentie-
rung von Oberflichen mittels Beleuchtungsserien. Der Begriff Segmentie-
rung wird dazu fiir die gegebenen Rahmenbedingungen definiert und von
den Konzepten , Detektion” und ,Klassifikation” abgegrenzt. Ein weite-
rer Aspekt dieses Kapitels ist die Entstehung der untersuchten Bildsigna-
le. Dazu gehoren die Modellierung einer Oberfliche und die Vorstellung
wichtiger Reflexionsmodelle.

Im nachfolgenden Kapitel 4 wird der Prozess der Bildaufnahme unter-
sucht und es werden Beleuchtungsstrategien vorgestellt. Das Segmentie-
rungsergebnis kann durch die passende Auswahl der Beleuchtung grund-
legend beeinflusst werden.

Die Extraktion von Merkmalen aus den Beleuchtungsserien wird in Ka-
pitel 5 erldutert. Ziel ist es, Merkmale so auszuwéhlen, dass diese mit
Bereichen auf der Oberfliche korrelieren, die fiir den Anwender bedeu-
tungsvoll sind. Zunéchst werden alle untersuchten Merkmale vorgestellt.
Danach erfolgt eine Analyse der Eigenschaften der verschiedenen Merk-
male.

Im Kapitel 6 werden zwei verschiedene Ansitze zur Segmentierung der
extrahierten Merkmalsbilder erldutert. Unterschieden wird hierbei zwi-
schen globalen und regionenorientierten Verfahren.

Ein Schwerpunkt dieser Arbeit liegt in der Prasentation mehrerer Bei-
spiele aus der Praxis in Kapitel 7. Hierbei werden, sofern moglich und
sinnvoll, mehrere unterschiedliche Oberflaichenmerkmale verwendet, um
einen qualitativen und quantitativen Vergleich durchfiihren zu konnen.

Abschlieflend erfolgt eine kritische Bewertung der Versuche und ein
Ausblick auf weitere Schritte und mogliche zukiinftige Entwicklungen.
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Die Verwendung einer variablen Beleuchtung fiir die Segmentierung von
Oberfldchen tangiert verschiedene Forschungsthemen rund um die Bild-
verarbeitung und Oberflaichenmesstechnik. Die wichtigsten Veroffentli-
chungen und vorab bekannten Ergebnisse zum Thema werden in die-
sem Abschnitt aufgefithrt. Zunédchst werden Arbeiten vorgestellt, die sich
mit der Variation der Beleuchtungsrichtung beschéftigen. Danach werden
Ansitze zur Oberflichensegmentierung gezeigt, deren Methoden auf den
gleichen Rahmenbedingungen basieren wie sie auch der vorliegenden Dis-
sertation zu Grunde liegen. Im dritten Abschnitt dieses Kapitels werden
Verfahren zur Segmentierung von Oberflichen mit Hilfe von Tiefeninfor-
mationen und 3d-Daten présentiert.

2.1 Verwendung variabler Beleuchtungsrichtung

Die Aufnahme einer Bildserie von einer Oberfliche unter Verdnderung
der Beleuchtungsrichtung ist eine Methode zur Signalgewinnung, die fiir
zahlreiche Anwendungen genutzt werden kann. Einen wichtigen Meilen-
stein stellt die Veroffentlichung des Verfahrens ,Fotometrisches Stereo”
dar [Woo080]. Hierbei handelt es sich um eine Klasse von Methoden zur
Bestimmung der Gradientenfunktion des Reliefs einer Oberfldche. Daraus
kann unter bestimmten Voraussetzungen die Form der Oberfldche berech-
net werden, womit relative Tiefeninformationen als Funktion des Ortes zur
Verfiigung stehen. Die urspriingliche, von Woodham formulierte Metho-
de kann nur mit Lambert’schen Oberfldchen angewendet werden (siehe
Abschnitt 5.2 fiir eine genaue Beschreibung des Verfahrens). Es existieren
jedoch zahlreiche Erweiterungen, mit denen Fotometrisches Stereo auch
an Oberflachen mit anderen, bekannten Reflexionsverhalten durchgefiihrt
werden kann [Td91, NIK90, Geo03].

Hertzmann und Seitz prasentierten Fotometrisches Stereo fiir beliebige
Oberfldachen. Die Analyse einer unbekannten Oberfldche erfordert in die-
sem Fall eine vorangegangene Aufnahme einer bekannten Oberfldche mit
identischen Oberfldcheneigenschaften. Die Methode fiihrt eine Klassifika-
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tion der aktuell gemessenen Signale beztiglich der zuvor ermittelten Daten
durch. Neben den Reliefgradienten stehen damit zusitzlich Informationen
iiber das Reflexionsverhalten einer Oberfldche zur Verfiigung. Eine Grup-
pe von Verfahren ermittelt sowohl den Oberflichengradienten als auch die
Reflexionseigenschaften einer homogenen Oberfldche [NIK90, Td91].

Ein Bildverarbeitungssystem kann durch die Verwendung der Bildserie
einer variabel beleuchteten Oberfliche im Allgemeinen deutlich bessere
Ergebnisse bei der Analyse einer Oberfldche erzielen. Dies ist zumindest
tiir einzelne Prozessschritte durch die Verdffentlichung entsprechend mo-
difizierter Methoden belegt. Zur Verbesserung auf Signalebene prasentiert
Puente eine Methode, in der einzelne Bilder einer Oberfldche, aufgenom-
men mit variabler, gerichteter Beleuchtung, zu einem kontrastreichen Bild
fusioniert werden [PB97]. Wahrend ein einzelnes Bild dieser Serie nur lo-
kal einen hohen Kontrast aufweist, lasst sich der Kontrast durch die Fusion
der einzelnen Bilder global erhohen. Beyerer und Puente verglichen einen
iterativen mit einem globalen Fusionsansatz und zeigten dartiber hinaus
eine Methode zur Erh6hung des Dynamikumfangs des Bildes einer Ober-
flache durch Mehrfachbelichtung [BP05] auf.

Pérez beschiftigte sich mit der Detektion von Oberflichendefekten unter
der Verwendung variabler Beleuchtung, wobei sie eine Erweiterung des
klassischen Matched Filters vorstellte [PAPP06, PMP06]. Ein interessanter
Ansatz stellt die Berechnung von Merkmalen dar, die invariant beziiglich
Rotation, Translation und Kontrast sind. Damit kann eine robuste und
flexible Detektion durchgefiihrt werden [PP07, PPAO07, PP08].

Auch die Klassifikation von 3d-Oberfldchentexturen profitiert von Bild-
serien mit variabler Beleuchtung. Zunéichst untersuchte Chantler in seiner
Dissertation den Einfluss der Beleuchtungsrichtung auf die Texturklassifi-
kation [Cha94]. Er entwickelte ein Modell zur Beschreibung der Variation
im Erscheinungsbild einer Textur. Zusammen mit Wu stellte Chantler eine
Methode vor, um eine rotationsinvariante Klassifikation mittels Fotometri-
schem Stereo zu erreichen [Wu03, CW00].

Einen guten Uberblick iiber die Bildgewinnung zur Analyse von Ober-
flachen wird von Heizmann und Beyerer gegeben [HB05]. Sie beschreiben
mehr als 20 Freiheitsgrade, die im Zusammenhang mit der Beleuchtung
und der Kamera verdndert werden kénnen. Die Aufnahme einer Bildse-
rie wird als Abtastung eines Parameterraumes interpretiert. Ein wichtiger
Aspekt ist angesichts der hohen Dimensionalitét, eine Optimierung dieses
Abtastvorgangs zu erreichen.
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2.2 Oberflaichensegmentierung mit variabler Beleuchtung

Racky und Pandit beschéftigten sich mit der Segmentierung von einge-
pragten Mustern [RP99]. Sie verwendeten zwei Bilder der Oberfldche mit
einer gerichteten Beleuchtung aus zwei Richtungen. In den eingeprégten
Vertiefungen wird entlang der Pragekanten, abhingig von deren Rich-
tung zur Lichtquelle, eine Schattenbildung beobachtet. Racky und Pandit
présentierten ein Verfahren, basierend auf der Kombination morphologi-
scher Operationen, das einer einfachen Differenzbildung der Einzelbilder
tiberlegen ist. Dartiber hinaus zeigten sie die Segmentierung einer rauen
Oberfldche am Beispiel eines Schleifwerkzeuges. Die Qualitédt dieses Werk-
zeugs hingt von der Dichte und Tiefe der Kérnung ab. Hier wurde die
Segmentierung durch eine einfache Schwellenwertbildung erreicht, wo-
bei aufgrund der schwierigen Beleuchtungsbedingungen zuvor mehrere
Einzelbilder einer Beleuchtungsserie additiv iiberlagert und eine Bildver-
besserung durchgefiihrt wurden.

Wiegers entwickelte ein Verfahren, um Kanten mit Hilfe von Beleuch-
tungsserien zu detektieren [PW00, WieO1]. Er unterschied dabei zwischen
echten Kanten, die eine Unstetigkeit im Relief reprasentieren, und Schein-
kanten, d.h. durch die Beleuchtung induzierte Kanten, wie zum Bei-
spiel Intensitdtskanten am Rande von Schatten oder Glanzlichtern. Gerade
Scheinkanten zeichnen sich in einzelnen Bildern der gerichtet beleuchte-
ten Oberfliche durch einen ausgeprigten Grauwertgradienten aus, wah-
rend Reliefkanten oft einen vergleichsweise geringen Grauwertgradienten
aufweisen. Fiir die Sichtpriifung sind in der Regel echte Kanten von In-
teresse. Wiegers untersucht mit seinem Verfahren u.a. den Abnutzungs-
grad von Fraswerkzeugen. Dabei benutzt er die segmentierten Kanten als
Klassifikationsmerkmal. Als Grundlage fiir die Kantendetektion dient ei-
ne Bildserie der Oberfliche mit variabler Beleuchtungsrichtung. Wiegers
présentiert und vergleicht verschiedene Ansdtze zur Unterdriickung der
Scheinkanten, die alle darauf basieren, dass Scheinkanten am gleichen Ort
nur in wenigen Bildern der Serie auftreten oder von Bild zu Bild iiber die
Oberflache ,wandern”. Echte Kanten hingegen sind in jedem Bild sichtbar.
Durch eine gewichtete Fusion der einzelnen Kantenbilder werden echte
Kanten hervorgehoben. Wiegers” Ansatz wird in dieser Arbeit aufgegrif-
fen und deshalb spéter detailliert erldutert.

Puente untersuchte die Qualitiat kugelgestrahlter Oberflichen [Pue0Ola,
Pue0lb]. Das Ziel ist die Segmentierung der Einschlagskrater, deren
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Auftrittsdichte die Oberflicheneigenschaften beeinflussen. Der Uber-
deckungsgrad mit Kratern kann somit als Qualitdtsmerkmal verwendet
werden. Die Oberfldche weist zwischen den Kratern riefenféormige Schleif-
spuren auf, was die Segmentierung erschwert. Das Verfahren basiert auf
einer Beleuchtungsserie, wobei das Azimut der Beleuchtungsrichtung va-
riiert wird. Der Signalverlauf der Intensitit als Funktion der Beleuchtungs-
richtung an einem Ort der Oberfldche unterscheidet sich hierbei aufgrund
der unterschiedlichen und bekannten Topologie fiir Riefen und Locher.
Mit Hilfe einer geeigneten Transformation werden zwei Merkmale aus den
Signalen extrahiert, die mit Hilfe eines einfachen, linearen Klassifikators
eine Identifizierung jedes Ortes der Oberfldche als Objekt (Einschlagskra-
ter) oder Hintergrund ermoglichen. Auch diese Methode wird im weiteren
Verlauf der Arbeit verwendet.

McGunnigle und Chantler zeigen die Segmentierung rauer Oberflidchen
mit Hilfe von Reflexionskarten [MCO01]. Hierbei wird davon ausgegan-
gen, dass die gemessene Lichtintensitdt von verschiedenen Orten einer
Oberflache eine Funktion der lokalen Oberflichennormalen ist, wenn das
Reflexionsverhalten dieser Oberfliche ortlich invariant ist und eine ho-
mogene Beleuchtungssituation vorliegt. Die Signalgrundlage des Verfah-
rens ist eine Beleuchtungsserie der Oberfldche, wobei das Azimut der Be-
leuchtung variiert wird. In den gemessenen Intensitatsfunktionen wird der
spiegelnde Anteil unterdriickt, wiahrend , Fotometrisches Stereo” verwen-
det wird, um aus dem Lambert’schen Anteil die Oberflichenneigung zu
berechnen. Als Entscheidungsgrundlage fiir die Segmentierung wird der
Merkmalsvektor (p(x),q(x),g(x))" gebildet, wobei p(x) und ¢q(x) die 6rtli-
chen partiellen Ableitungen des Oberflichenreliefs und g(x) den Grauwert
am Ort x bezeichnen. Im Vergleich zu einer Segmentierung auf Grundla-
ge des Grauwertes alleine erzielt das vorgestellte Segmentierungsverfah-
ren messbar bessere Ergebnisse auf kiinstlich erzeugten und beleuchteten
Oberfldchen.

Hertzmann und Seitz présentierten ein Verfahren zur Segmentierung
einer Oberfliche beziiglich verschiedener Oberflichenmaterialien [HS03,
HSO05]. Sie zeigen Beispiele, in denen schwierige Oberfldchen wie Samt von
anderen Oberfldchen unterschieden werden konnen. Ihr Verfahren beruht
auf einer Erweiterung des klassischen Fotometrischen Stereos. Mit weni-
gen Beleuchtungsrichtungen (im Beispiel wurden acht Beleuchtungsrich-
tungen verwendet) erreichen sie eine Rekonstruktion des Oberfldchenreli-
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efs sowie eine Segmentierung beztiglich der Reflexionseigenschaften. Das
Verfahren basiert dabei auf einem sehr leistungsfidhigen Klassifikator, der
Support Vector Machine. Um eine Unterscheidung der Oberflichenmate-
rialien zu erreichen, ist allerdings ein ausgiebiges Training dieser Klassifi-
katoren notwendig. Daraus folgt eine Begrenzung auf die Segmentierung
bekannter Materialien.

Brein veroffentlichte ein Verfahren, um Einprdgungen im Boden einer
Patronenhtilse zu segmentieren [Bre05]. Seine Methoden basieren auf der
Analyse einzelner Bilder, die unter diffuser, ringférmiger und punktférmi-
ger Beleuchtung aufgenommen wurden. Eine Patronenhiilse des gleichen
Typs wird in Abschnitt 7.2 dieser Arbeit als Beispiel verwendet, um die
Segmentierungsergebnisse aus einem einzelnen Bild mit den Ergebnissen
auf der Grundlage von Bildserien zu vergleichen.

2.3 Oberflachensegmentierung mit Hilfe von 3d- oder
Tiefeninformation

Bereits mehrfach untersucht ist die Segmentierung von Oberflichen auf
der Grundlage von Tiefenbildern, die an jedem Ort ein Maf3 fiir den
Abstand zwischen Bildebene und Oberflichenpunkt enthalten oder 3d-
Daten, mit welchen eine Oberfldche als ein Netz dreidimensionaler Punk-
te im Raum modelliert wird. Tiefeninformationen kénnen z. B. durch Fo-
tometrisches Stereo gewonnen werden. Das Ziel dieser Segmentierungs-
verfahren ist die Zerlegung der Oberfliache in bedeutungsvolle Regionen
hinsichtlich deren dreidimensionaler Struktur. Hierfiir werden Regionen
identifiziert, die beztiglich eines geeigneten Mafies eine gewisse Kontinui-
tat aufweisen, oder es werden Diskontinuititen als Grenzen zwischen den
Regionen gesucht. Eine wichtige Rolle spielen hierbei Diskontinuitédten in
den Tiefeninformationen und Diskontinuitdten in der lokalen Richtung.
Ein wichtiges Hilfsmittel ist die lokale Kriimmung der Oberflache. Insbe-
sondere werden die Gauss’sche Kriimmung und die mittlere Kriimmung
verwendet [BF93].

Li minimiert Energiefunktionale, um aus einem Tiefenbild eine Kriim-
mungskarte, bestehend aus der Gauss’schen und der mittleren Kriim-
mung, zu erstellen [Li90]. Anschlieflend wird wiederum mit einem Ener-
giefunktional die Kriimmungskarte beztiglich der Vorzeichen der Kriim-
mungen segmentiert. Auf diese Weise konnen acht verschiedene Oberfla-



2 Stand der Technik

chenformen unterschieden werden [DC76].

Eine auf 3d-Daten verallgemeinerte Version des morphologischen
Whatershed-Verfahrens wird von Mangan und Whitaker zur Segmen-
tierung von Oberflichen verwendet [MW99]. Auch in diesem Fall wird
aus den 3d-Daten die Kriimmung der Oberfliche als Funktion des Or-
tes berechnet. Diese Kriimmungskarte dient als Grundlage fiir den aus
der Bildsegmentierung bekannten Whatershed-Algorithmus. Die Grenzen
zwischen Regionen werden hierbei durch hohe Kriimmungswerte gebil-
det. Ublicherweise tendieren Whatershed-basierte Verfahren zur Uberseg-
mentierung.

Liu ermittelt aus dem Tiefenbild den Ebenenanpassungsfehler (Planar
Fit Error), ein Maf8 fiir die lokale Glattheit der Oberfliche [Liu93]. Die
Segmentierung erfolgt durch Regionenwachstum und die anschliefSende
Eliminierung von Bereichen, in denen Regionen {iberlappen.
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3 Grundlagen

In diesem Kapitel werden allgemeine Grundlagen behandelt, die fiir das
Verstandnis der zentralen Inhalte dieser Dissertation von Bedeutung sind.
Zuniéchst wird das Prinzip der Bildgewinnung mit Hilfe eines schema-
tisch dargestellten Versuchsaufbaus vorgestellt. Der Begriff Bildsegmentie-
rung wird auf der Grundlage der Standardliteratur zur Bildverarbeitung
erldutert und der Zusammenhang zur Klassifikation und Detektion wird
hergestellt. Darauf aufbauend wird der Terminus Oberflichensegmentierung
fur diese Arbeit definiert. Durch ein Signalmodell wird die zu Grunde
liegende Idee in abstrakter Form dargestellt. Danach werden zwei Mog-
lichkeiten zur Modellierung einer Oberflidche prasentiert und es wird ein
wichtiges Reflexionsmodell vorgestellt. Abschlieffend wird eine Methode
zur quantitativen Auswertung von Segmentierungsergebnissen erldutert.

3.1 Versuchsanordnung

Die vorliegende Arbeit basiert auf einem Versuchsaufbau, der in Abb. 3.1
dargestellt ist. Im Zentrum eines globalen Koordinatensystems liegt die zu
segmentierende Oberfldche so, dass ihr mittlerer Normalenvektor parallel
zur z-Achse verlduft. Die Oberfldche sei so ausgerichtet, dass die mittlere
Hohe des Reliefs auf der x-y-Ebene liegt. Eine ideale, weit entfernte Punkt-
lichtquelle beleuchtet die Oberfldche. Der Beleuchtungsvektor b zeigt vom
Ursprung zur Lichtquelle, deren Richtung im Folgenden durch den Para-
metervektor w = (¢,0)T, mit dem Azimut ¢ und dem Elevationswinkel
6 als Komponenten, beschrieben wird. Die Oberfldche wird von einer Ka-
mera detektiert, deren optische Achse stets durch den Ursprung des Koor-
dinatensystems verlduft. Der Vektor o zeigt in Richtung der Kamera. Die
Beobachtungsrichtung wird durch den Parametervektor ¢ = (¢, 8)T be-
schrieben, dessen Komponenten, das Azimut ¢ und der Elevationswinkel
¥, in Abb. 3.1 den Wert 0 aufweisen und deshalb nicht eingezeichnet sind.

In den meisten Versuchen ist die Kamera so positioniert, dass die op-
tische Achse parallel zur z-Achse des Koordinatensystems verlduft. Ent-
scheidend ist, dass die Position der Kamera wihrend der Aufnahme ei-
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3 Grundlagen

. Kamera

/~ Lichtquelle
=
b

Oberfliche

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der Versuchsanordnung. Der Ursprung
eines kartesischen Koordinatensystems liegt auf der zu untersuchenden Oberfla-
che. Die Vektoren b und o zeigen jeweils in Beleuchtungs- bzw. Beobachtungs-
richtung. Die Beleuchtungsrichtung kann alternativ durch ihr Azimut ¢ und ihren
Elevationswinkel 6 beschrieben werden.

ner Bildserie nicht verdndert wird. Beziehen sich die oben eingefiihr-
ten Winkel und Vektoren nicht auf das globale Koordinatensystem in
Abb. 3.1 sondern auf ein Oberflichenelement, dessen Richtung durch sei-
nen Normalenvektor n beschrieben wird, so wird der Index n verwen-
det. Dementsprechend wird die relative Beleuchtungsrichtung durch den
Vektor (¢n,0,)T und die relative Beobachtungsrichtung durch den Vek-
tor (¢n, )T ausgedriickt, wie in Abb. 3.2 dargestellt wird. Als Oberfla-
chenelement wird hierbei ein kleiner Ausschnitt der Oberflache, d.h. ein
infinitesimales Element bezeichnet. Abbildung 3.3 zeigt in einer Skizze,
wie die Richtung des Normalenvektors n eines Oberflichenelements be-
ziiglich des globalen Koordinatensystems durch das Azimut ¢ und den
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2 A

g

Oberflichenelement

i 4

Oberflachenelement

Abbildung 3.2: Die Beleuchtungsrich-  Abbildung 3.3: Das Azimut ¢ und
tung (¢n, 9n)T und die Beobachtungs- der Elevationswinkel v beschreiben die
richtung (q)n,l9n)T beziehen sich auf Richtung des Normalenvektors n ei-
die Normale n eines Oberflichenele- nes Oberfladchenelements beziiglich des
ments. globalen Koordinatensystems.

Elevationswinkel v beschrieben wird. In Tabelle 3.1 sind alle verwendeten
Winkel und Vektoren in einer Ubersicht dargestellt.

Tabelle 3.1: Zusammenfassung verwendeter Bezeichnungen.

normierter Richtung Richtung bzgl.
Richtungs- global n
vektor
Beleuchtung b w = (¢,9)T wn = (¢n, 0n)T
Kamera o P =(p,0)7 P, = (¢n, )T
Oberflichen- n v=(&v)T -
element

3.2 Detektion und Klassifikation in der Bildverarbeitung

Detektions- und Klassifikationsverfahren spielen in der Bildverarbeitung
eine grofle Rolle. Die Abgrenzung zur Segmentierung ist nicht immer klar
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3 Grundlagen

zu erkennen. Zudem bauen alle Segmentierungsverfahren im Prinzip auf
einer Klassifikation auf. Auch Detektionsverfahren werden von manchen
Segmentierungsmethoden verwendet. Aus diesem Grund erfolgt eine kur-
ze Beschreibung dieser beiden Begriffe, noch bevor auf die Bild- und die
Oberfldchensegmentierung eingegangen wird.

Klassifikation

Allgemein bezeichnet Klassifikation die Zuordnung eines Merkmalsvek-
tors zu einer Kategorie [DHS00]. Merkmale sind Kenngroien des zu seg-
mentierenden Objektes, die im Merkmalsvektor zusammengefasst wer-
den. Die Merkmalsextraktion — das ist der Prozess der Merkmalsgewin-
nung — hat somit einen entscheidenden Einfluss auf die Leistungsfdhigkeit
einer Klassifikation. Die Zuordnung wird von einem Klassifikator vorge-
nommen.

In der Bildverarbeitung kommen Klassifikationsverfahren vielfiltig zum
Einsatz. Im einfachsten Fall sind Pixel die zu klassifizierenden Objekte,
wobei deren Grauwerte als Merkmale verwendet werden. Eine einfache
Schwellenwertbildung ist bereits eine Klassifikation, bei der die Pixel ent-
weder der Klasse ,hell” oder der Klasse , dunkel” zugeordnet werden.
In der Regel bezieht sich die Klassifikation auf komplexere Strukturen.
So werden fiir die Texturklassifikation ein oder mehrere Merkmale aus
einer Region des Bildes extrahiert, die eine Unterscheidung zwischen ver-
schiedenen Texturen ermoglichen. Auf einer hoheren Verarbeitungsebene
werden beliebig geformte Gebiete in einem Bild klassifiziert.

Es gibt eine grole Auswahl an Klassifikationsverfahren. Man unter-
scheidet zwischen tiberwachten und nicht iiberwachten Verfahren, stati-
stischen und verteilungsfreien Verfahren, parametrischen und nicht para-
metrischen Verfahren.

Detektion

Der lateinischen Wortbedeutung entsprechend heifSt detektieren ,etwas
aufspiiren”. In der Bildverarbeitung versteht man unter Detektion das
Aufspiiren eines bekannten Musters im Bild. Dieser Vorgang impliziert
eine Klassifikation, denn die Entscheidung dartiber, ob ein getestetes Mu-
ster zur Klasse des gesuchten Musters gehort oder nicht stellt ein Zwei-
klassenproblem dar. Ein typischer Vertreter aus der Bildverarbeitung ist
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3.3 Segmentierung von Bildern

die Kantendetektion. Hierbei wird mit unterschiedlichen Methoden nach
Grauwertspriingen im Bild gesucht. Dazu wird zum Beispiel der Betrag
des Grauwertgradienten fiir jeden Ort im Bild berechnet. Das daraus re-
sultierende Gradientenbild ist ein Merkmalsbild, in dem durch eine ein-
fache Schwellenwertbildung hohe Gradientenbetrdge als Kanten identifi-
ziert werden. Ein anderes, hdufig eingesetztes Detektionsverfahren ist das
Matched-Filter. Es ist geeignet, bekannte Muster in einem Bild aufzuspii-
ren. Auch hierbei findet wieder implizit die Klassifikation eines Merkmals-
bildes statt.

Eine Funktion m(x) des Ortes x beziiglich eines Bildes wird im folgen-
den als Merkmalsbild bezeichnet, wenn der Funktionswert an jedem Ort
ein Merkmal représentiert. Aus mehreren Merkmalsbildern lésst sich ein
Merkmalsvektor fiir jeden Ort des Bildes extrahieren. Werden die skalaren
Funktionswerte eines Merkmalsbildes als Grauwerte codiert, so kann ein
Merkmalsbild wie jedes andere Grauwertbild dargestellt werden.

Im Bereich der Sichtpriifung besteht die Aufgabe oft darin, Fehler auf
Oberflachen zu detektieren [BP97, PAPP06, PR03]. Hierbei wird nicht nur
die Position des Fehlers ermittelt, sondern es kann gleichzeitig eine Klas-
sifizierung des Fehlertyps erfolgen.

3.3 Segmentierung von Bildern

Das Konzept zur Segmentierung von Oberflichen, das in dieser Arbeit
vorgestellt wird, stellt eine Erweiterung von Verfahren der Bildsegmentie-
rung dar. Ziel ist es, eine Adaption bekannter Methoden der Bildsegmen-
tierung auf die besonderen Versuchsbedingungen vorzunehmen. Deshalb
werden an dieser Stelle zunéchst die wichtigsten und relevanten Metho-
den der Bildsegmentierung aufgefiihrt.

Unter Bildsegmentierung wird im Folgenden die Aufteilung des Bildes
in bedeutungsvolle Bereiche verstanden. Idealerweise kann das Bild in Re-
gionen zerlegt werden, die mit den im Bild dargestellten Objekten {iber-
einstimmen. Das Wort , bedeutungsvoll” ldsst bereits die Problematik die-
ser sehr abstrakten Begriffsdefinition erkennen. Die Methoden der Bild-
segmentierung sind weitgehend nicht in der Lage, die Bedeutung eines
Bildbereiches zu bestimmen. Sie leisten lediglich die Trennung bestimm-
ter unterscheidbarer Bereiche im Bild beziiglich festgelegter Merkmale.
Welche Kriterien dabei zur Anwendung kommen, d. h. welche Merkmale
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3 Grundlagen

bedeutungsvoll sind, wird vom Anwender festgelegt [CS05]. Eine sehr all-
gemeine Betrachtung stellen Forsyth und Ponce [FP03] an. Sie bezeichnen
Segmente als Informationen, die zueinander in Beziehung stehen. Somit
kann beispielsweise die Interpolation einer Linie im Bild als Segmentie-
rungsaufgabe verstanden werden. Ein weiteres typisches Segmentierungs-
problem ist die Trennung von Information und Storsignalen. Chan und
Shen geben eine umfassende mathematische Darstellung, die einerseits
die Modellierung vom Objekt {iber die Bilderfassung hin zur Darstellung
im Bild beinhaltet, andererseits das inverse Problem der Identifizierung
von Objekten aus der Funktion diskreter Grauwerte beschreibt [CS05].

Ein wichtiger Aspekt der Bildsegmentierung ist die Aufteilung eines Bil-
des in Regionen, die einem Homogenitdtspradikat H geniigen. Eine Regi-
on ist eine Menge von miteinander verbundenen Pixeln eines Bildes. Eine
Bildsegmentierung lasst sich somit durch zwei grundsatzlich unterschied-
liche Ansétze erreichen: entweder durch die Identifikation von Kontinui-
titen im Bild oder durch die Identifikation von Diskontinuititen, welche
die Grenze zwischen zwei kontinuierlichen Regionen bilden. Das Segmen-
tierungsproblem kann, hinreichend fiir viele praktische Probleme, in fol-
gender Weise definiert werden [GWO01]:

Eine Bildsegmentierung leistet die Zerlegung einer Menge B
von Bildpunkten in | nicht leere, zusammenhéngende Teilmen-
gen Ry, ..., fR], die als Regionen bezeichnet werden. Mit einem
logischen Homogenitatspradikat H gilt:

]
1. Vollstandigkeit: U Ri=B
j=1
2. Disjunktheit: R;NR; =0 fir i #j
3. Homogenitét von Regionen: H(R;) = WAHR Vj
4. Maximalitdt von Regionen: H(R; UR;) = FALSCH fiir
benachbarte Regionen R; und R;

Es gibt eine Reihe von grundlegenden Segmentierungsmethoden, die in
der Standardliteratur ausfiihrlich beschrieben werden [Jai89, FP03, GWO01,
HS92, Hor86, Jah02, Pra78]:

1. kantenorientierte Methoden

2. globale Methoden
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3.3 Segmentierung von Bildern

3. regionenorientierte Methoden

Dartiber hinaus gibt es zahlreiche weitere, auf abstrakteren Informations-
ebenen operierende Segmentierungsansdtze, die teilweise auf die in der
Liste aufgefiihrten grundlegenden Methoden zuriickgefiihrt werden kon-
nen.

3.3.1 Kantenorientierte Segmentierung

Regionen eines Bildes grenzen bei einer vollstindigen Segmentierung an-
einander. Durch die Detektion dieser Grenzen konnen diese Regionen
identifiziert werden. Grauwertanderungen reprasentieren einen hohen lo-
kalen Informationsgehalt, weshalb Methoden der Kantendetektion von
grofler Bedeutung fiir die Bildverarbeitung sind und in vergleichsweise
grofser Variation zur Verfiigung stehen. Viele dieser Methoden beruhen
auf dem Grauwertgradienten. Zudem gibt es auch Kantendetektoren, die
morphologische Operatoren verwenden. Um eine Region zu identifizie-
ren, ist es notwendig, eine liickenlose Begrenzung einer Region zu be-
stimmen. Im Allgemeinen ist eine solche Grenze zwischen zwei Regionen
nicht an jedem Ort gleich gut ausgeprégt, weshalb aus dem Ergebnis ei-
nes pixelbasierten Kantenoperators haufig keine geschlossene Kontur ge-
wonnen werden kann, sondern nur eine nicht zusammenhéangende Menge
von Pixeln, die als Kanten identifiziert worden sind. Eine Nachbearbeitung
zur Bestimmung geschlossener Konturen ist deshalb in vielen Fallen fiir
die kantenorientierte Segmentierung unumganglich. Wichtige Operatoren
fur die Kantendetektion, die auf dem Grauwertgradienten erster Ordnung
basieren, sind der Sobel-, der Roberts-, der Prewitt-, der DoG-Operator
[Jah02] und das Canny-Filter [Can86]. Der LoG-Operator verwendet den
Grauwertgradienten zweiter Ordnung. Ein Beispiel fiir ein Konturverfol-
gungsverfahren ist der Live-Wire-Algorithmus [MMBU92].

Ein weiteres bekanntes Segmentierungsverfahren, das der kantenorien-
tierten Segmentierung zugeordnet werden kann, basiert auf der Watershed
Transformation [GWO1]. Hierbei werden die Gradientenbetrdage als Hohen-
information interpretiert, wodurch ein Bild als Relief dargestellt werden
kann. Bei der imagindren Fiillung dieses Reliefs mit Wasser werden zu-
erst die lokalen Minima geflutet. Die Wasserscheiden (engl. water sheds)
zwischen benachbarten Vertiefungen werden als Segmentgrenzen inter-
pretiert.
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3 Grundlagen

3.3.2 Globale Segmentierung

Eine sehr einfache Methode der Bildsegmentierung beruht auf einer Ana-
lyse des Grauwerthistogramms eines Bildes. Weist dieses Histogramm

4
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Abbildung 3.4: Einfaches Beispiel fiir ein globale Segmentierung eines Textes mit-
tels Schwellenwertbildung auf Grundlage eines bimodalen Histogramms.

zwei unterscheidbare Moden auf, so kann eine Segmentierung mit Hilfe
eines Schwellenwertes erfolgen. Zusammenhéngende Pixel bilden hierbei
eine homogene Region. Jedes Pixel eines Bildes wird — entsprechend der
Festlegung des Anwenders — dem Vordergrund oder dem Hintergrund
zugeordnet. Es erfolgt dadurch eine implizite Identifizierung der einzel-
nen Regionen. Der Prozess kann als Klassifikation verstanden werden,
wobei als Merkmal der Grauwert, ein Skalar, verwendet wird. Adaptive
Verfahren suchen den Schwellenwert nicht beztiglich des gesamten Bil-
des, sondern betrachten einen kleineren Ausschnitt. Erfolgt die Schwel-
lenwertbildung jedoch beztiglich der entstehenden Regionen, so spricht
man von einem regionenorientierten Verfahren, welches im nichsten Ab-
schnitt erldutert wird. Es gibt eine Reihe von Algorithmen zur Bestim-
mung eines Schwellenwertes. Ein hdufig verwendeter Vertreter ist der
K-Means-Algorithmus, der eine Clusteranalyse im Merkmalsraum durch-
fihrt und unter bestimmten Bedingungen einen optimalen Schwellenwert

18
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liefert. Abbildung 3.4 zeigt einen solchen einfachen Fall der Bildsegmen-
tierung. Die Zuordnung erfolgt fiir jedes Pixel individuell. In der Litera-
tur taucht aus diesem Grund der Begriff , pixelorientierte Segmentierung”
auf [Jah02], der gelegentlich als nachbarschaftsunabhéngige Segmentie-
rung missverstanden wird. Eine Unabhingigkeit von Nachbarpixeln kann
zutreffen, sie muss es aber nicht. Denn in der Praxis werden viele Bilder
einer Vorverarbeitung durch nachbarschaftsbasierte Operatoren (z. B. Tief-
passfilter) unterzogen. Dadurch wird der Grauwert jedes Pixels implizit
von den Grauwerten der angrenzenden Pixel beeinflusst. Der Begriff ,,pi-
xelorientierte Segmentierung” bezieht sich aber auf die Segmentierungs-
methode, die benachbarte Pixel unberticksichtigt ldsst, nicht auf die Infor-
mation.

Die Verallgemeinerung einer Schwellenwertbildung ist eine Klassifika-
tion mit allen denkbaren Verfahren. Der Merkmalsvektor kann fiir jedes
Pixel beliebig erweitert werden. Zum Beispiel stehen in einem Farbbild
bereits drei Farbkomponenten zur Verfiigung (z. B. Rot, Griin, Blau). Wei-
tere Moglichkeiten zur Merkmalsgewinnung werden spdter im Zusam-
menhang mit texturbasierter Segmentierung vorgestellt. Zudem besteht
keine prinzipielle Notwendigkeit zur Beschrankung auf zwei Klassen. Al-
lerdings hat sich gezeigt, dass die automatische, pixelorientierte Segmen-
tierung auf der Grundlage einer Clusteranalyse vor allem bei Bildern er-
folgreich arbeitet, deren Grauwerthistogramme zwei dominante Moden
aufweisen [GWO01].

3.3.3 Regionenorientierte Segmentierung

Bei der regionenorientierten Segmentierung werden die Regionen in ihrer
Gesamtheit betrachtet. Invers zur kantenorientierten Segmentierung wird
nach kontinuierlichen Regionen statt nach Diskontinuitdten zwischen den
Regionen gesucht. Die Entscheidung tiber die Zugehorigkeit eines Punk-
tes zu einem Segment erfolgt im Bezug zu Punkten der jeweiligen Regi-
on. Typischerweise wird zwischen zwei Ansédtzen unterschieden: einem
Bottom-Up-Ansatz, der von initialen Pixeln ausgehend Regionen aufbaut,
und einen Top-Down-Ansatz, bei dem das gesamte Bild eine Region dar-
stellt, die bis zu einem Abbruchkriterium in kleinere Regionen unterteilt
wird. Ein wichtiger Vertreter der ersten Kategorie ist das Region-Growing-
Verfahren. Hierbei wird mit einem ,Saatkorn” begonnen, einem Pixel, an
welches benachbarte Pixel oder komplette benachbarte Regionen (Region-
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3 Grundlagen

Merging-Verfahren) angehidngt werden, wenn sie ein vorgegebenes Ho-
mogenitadtspradikat erfiillen. Dieses Homogenitédtspradikat kann sich auf
das initiale Pixel beziehen, auf die Nachbarschaft oder auf die Statistik
der gesamten Region. Das Verfahren ist zudem abhéngig von der Wahl
der Ausgangspixel. Alternativ konnen mehrere Ausgangspixel verwendet
werden. Das Verfahren arbeitet iterativ, bis eine vollstindige Segmentie-
rung erreicht worden ist [GWO1].

Ein Vertreter des Top-Down-Ansatzes ist Region-Splitting. Hierbei er-
folgt, ausgehend vom gesamten Bild, eine sukzessive Unterteilung in dis-
junkte Regionen genau dann, wenn die Pixel einer Region ein Homoge-
nitatspradikat nicht erfiillen. Der Nachteil dieser Methode besteht darin,
dass manche benachbarte Regionen des Resultats zu einer neuen homoge-
nen Region zusammengefasst werden konnten. Aus diesem Grund werden
Region-Splitting und Region-Merging zum , Split-and-Merge-Verfahren”
kombiniert. Zunéchst erfolgt eine Aufteilung des Bildes in viele Teilre-
gionen. Diese dienen als Ausgangsbasis fiir das nachfolgende Region-
Merging-Verfahren.

Ein weiterer Vertreter der regionenorienterten Verfahren ist Pyramid-
Linking nach Burt [Bur84]. Das zu segmentierende Bild wird hierfiir in
die Stufen einer Gauflpyramide zerlegt. Das Verfahren umfasst sowohl ei-
ne iterative Merkmalsberechnung als auch eine regionenorientierte Seg-
mentierung auf Basis dieser Merkmale [Jdh02].

3.3.4 Komplexe Segmentierungsverfahren

Viele Objekte in realen Bildern erscheinen nicht als Regionen mit kontinu-
ierlichen Grauwerten. Einfache regionenorientierte und globale Segmen-
tierungsverfahren benottigen deshalb eine Vorverarbeitung mit dem Ziel,
eine ortsabhdngige Merkmalsfunktion (Merkmalsbild) zu erzeugen, die
benachbarte Orte, die zu einer bedeutungsvollen Region gehoren, durch
einen kontinuierlichen Merkmalswert beschreibt. Abbildung 3.5(a) zeigt
ein einfaches Beispiel fiir eine texturorientierte Segmentierung. Die kreisrun-
de Textur ist fiir einen menschlichen Betrachter leicht vom Hintergrund,
der einen kontinuierlichen Grauwertgradienten aufweist, unterscheidbar.
Im Histogramm des Bildes (Abb. 3.5(c)) sind zwei dominante Maxima bei
g = 0 und g = 255 zu erkennen. Eine Schwellenwertbildung durch den
K-Means-Algorithmus segmentiert allerdings nicht das kreisrunde Objekt
vom Hintergrund, wie Abb. 3.5(e) zeigt.
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Abbildung 3.5: Texturbasierte Segmentierung: ein Grauwertbild (a) wird in ein
Merkmalsbild (b) tiberfiihrt, das durch einen K-Means-Klassifikator segmentiert
werden kann (d, f). Wird das K-Means-Vefahren direkt auf das Grauwertbild (a)
angewendet, so kann die Textur nicht vom Hintergrund getrennt werden (c, e).

21



3 Grundlagen

Die lokale Varianz ist ein texturbeschreibendes Merkmal, das aus der
Nachbarschaft Wy des Ortes x berechnet werden kann:

myar(x) = Y (8(x) — uw(x))” . (3.1)

W(x)

Hierbei ist pw(x) der lokale Mittelwert am Ort x. Durch eine Codierung
in Grauwerten kann das Merkmalsbild in Abb. 3.5(b) dargestellt werden.
Abbildung 3.5(d) zeigt das bimodale Histogramm dieses Merkmalsbildes.
Eine globale Segmentierung mittels eines K-Means-Klassifikators liefert
zwei Regionen, die dem kreisformigen, texturierten Objekt und dem Hin-
tergrund entsprechen. Die vorgeschaltete Merkmalsextraktion stellt ein

Grauwertbild

!

Merkmalsextraktion

‘ Merkmalsbild

globale,
regionenorientierte
oder kantenorientierte
Segmentierung

v

Segmentierungsergebnis

Abbildung 3.6: Signalflussplan zur Losung komplexer Segmentierungsprobleme.

allgemeines Verfahren dar, das im Signalflussplan in Abb. 3.6 dargestellt
wird.

Bei der modellbasierten Segmentierung werden Parameter eines fiir die
jeweilige Anwendung geeigneten Modells als Merkmale verwendet. Ein
haufig eingesetztes Verfahren ist die Hough-Transformation [Hou62, FP03,
GWO01]. Mit diesem globalen Verfahren konnen beliebige parametrisierba-
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3.4 Oberflichensegmentierung

re geometrische Figuren, wie etwa Kreise oder Linien, in einem Grauwert-
bild segmentiert werden [Jah02]. Das Ergebnis ist ein Verbund von nicht
zusammenhidngenden Regionen, die dem gesuchten Objekt zugeordnet
werden. Die Hough-Transformation kann auch als Methode zur Detek-
tion der jeweils modellierten geometrischen Objekte verstanden werden.
Auch weitere Segmentierungsmethoden, auf die an dieser Stelle nicht na-
her eingegangen wird, beruhen auf Detektionsverfahren [Jai89].

3.3.5 Zusammenhang zwischen Segmentierung, Klassifikation und
Detektion

Die Segmentierung kann als eine Anwendung der Klassifikation angese-
hen werden. Indem ein Bild in bedeutungsvolle Bereiche unterteilt wird,
erfolgt implizit eine Zuordnung jedes Pixels zu einem Segment. Dieser
Vorgang ist im Falle der globalen Segmentierung offensichtlich. Bei re-
gionenorientierten Verfahren erfolgt die Klassifizierung teilweise iterativ,
wobei in jedem Schritt Pixel einer Region hinzugefiigt werden oder Regio-
nen mit benachbarten Regionen verschmolzen werden. Bei der kantenba-
sierten Segmentierung werden die Pixel innerhalb der Umrandung einem
Segment zugewiesen. Auch die textur- und die modellbasierten Segmen-
tierungsverfahren verwenden eine Klassifikation.

Manche Segmentierungsmethoden beruhen auf Detektion. So erfolgt
fur die kantenbasierte Segmentierung eine Detektion der Grauwertkanten.
Ebenso konnen modellbasierte Segmentierungsverfahren als Detektion in-
terpretiert werden.

Die Segmentierung stellt umgekehrt einen wichtigen Verarbeitungs-
schritt aufwendiger Algorithmen der Bildanalyse oder des Bildverstehens
dar. Hierbei kénnen Segmentierungsergebnisse als Merkmale fiir eine
Klassifikation verwendet werden. Es ist auch denkbar, Detektionsalgorith-
men durch eine vorangehende Segmentierung des Bildes zu beschleuni-
gen, indem beispielsweise nur noch in Segmenten des Vordergrunds nach
zu detektierenden Mustern gesucht wird.

3.4 Oberflaichensegmentierung
Die Segmentierung einer Oberfliche wird analog zur Bildsegmentierung

als die Unterteilung einer Oberfliche in bedeutungsvolle Bereiche definiert.
Hierbei ist zu beachten, dass nicht die Oberfliache selbst, sondern das vom
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Sensor aufgenommene Abbild der Oberfliche segmentiert wird. Durch
das in dieser Arbeit verwendete Abbildungsmodell ist eine bijektive Zu-
ordnung eines Pixels zu einem Ort der Oberflache moglich, weshalb ver-
einfachend der Begriff Oberflichensegmentierung verwendet wird. Letzt-
endlich handelt es sich bei der Oberflichensegmentierung um die Seg-
mentierung einer zweidimensionalen Abbildung der Oberflache. Dies ist
ein Prozess, der prinzipiell auch ohne die Entwicklung neuer Segmentie-
rungsmethoden mit einem einzelnen Bild der Oberflédche realisierbar wi-
re. Allerdings spiegeln sich primére Oberflichenmerkmale, wie die lokale
Richtung oder Reflexionseigenschaften, nicht eindeutig in den Grauwerten
eines einzelnen Bildes wider. Eine Moglichkeit, um an mehr Informatio-
nen zu gelangen, ist die Verwendung einer variablen Beleuchtung und die
Aufnahme einer Bildserie. Daraus lassen sich die primdren Oberflichen-
merkmale gewinnen und fiir die Segmentierung einsetzen. Des Weiteren
konnen strukturbezogene oder statistische Merkmale berechnet werden.

Ein gemeinsames Segmentierungsmodell, das sich an der Bildsegmen-
tierung orientiert, dient dazu, die prasentierten Methoden der Oberfla-
chensegmentierung zu abstrahieren. Abbildung 3.7 visualisiert die ent-
scheidenden Verarbeitungsschritte in einem Signalflussplan. Darin enthal-
ten ist die Aufnahme der Beleuchtungsserie, gefolgt von einer optionalen
Vorverarbeitung, worunter Bildverbesserungsmafinamen wie die Rausch-
unterdriickung verstanden werden. Anschliefend wird die eigentliche
Segmentierung durchgefiihrt. Im rechten Signalflussplan ist die Ober-
flachensegmentierung in eine Merkmalsextraktion und einen Segmentie-
rungsschritt, der auf grundlegenden Bildsegmentierungsverfahren basiert,
aufgeschliisselt.

Ein Schwerpunkt des hier propagierten Segmentierungsmodells fiir
Oberflédchen ist die Extraktion von wenigen KenngrofSen aus der Bildserie.
Diese Kenngrofsen sollen charakteristische Eigenschaften und Merkmale
der Oberfldache als Funktion des Ortes moglichst kompakt beschreiben.
Dieser Schritt entspricht der Merkmalsextraktion im Signalflussplan; die
Kenngrofien sind Merkmale fiir die nachfolgende Segmentierung. Das Ziel
ist es, die bewihrten, gegebenenfalls modifizierten Methoden zur Bildseg-
mentierung kontinuierlicher Regionen fiir die Segmentierung der Merk-
malsbilder einsetzen zu kénnen.

Die Aufgabe beschrénkt sich allerdings nicht auf die Identifizierung ge-
eigneter Merkmale. Ebenso ist die Bildgewinnung von entscheidender Be-
deutung fiir die Leistungsfdhigkeit der Merkmalsextraktion. Eine gutes Er-
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Abbildung 3.7: Einbettung der Oberflichensegmentierung (rechts) in den Signal-
flussplan eines typischen Losungsansatzes fiir eine Aufgabe aus der automatischen
Sichtpriifung (links). Die Oberflachensegmentierung umfasst, wie im rechten Dia-
gramm aufgeschliisselt ist, eine Merkmalsextraktion mit anschliefender Segmen-
tierung durch grundlegende Algorithmen der Bildsegmentierung zur Identifizie-
rung homogener Regionen in einem Bild bzw. im vorliegenden Fall in einem Merk-
malsbild.
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gebnis kann nur dann erzielt werden, wenn die beiden Prozessschritte ko-
ordiniert werden. Fiir den Einsatz in der industriellen Praxis zur automa-
tischen Sichtpriifung ist es zudem wiinschenswert, den Aufwand bei der
Bildgewinnung moglichst gering zu halten, um eine hohe Priifgeschwin-
digkeit zu erzielen. Dies erfordert eine optimierte Beleuchtungsstrategie,
die individuell an die verwendete Methode zur Merkmalsextraktion an-
gepasst werden muss. Auch die verwendeten Segmentierungsmethoden
aus der Bildverarbeitung miissen an die vorliegenden Merkmale ange-
passt werden. Im einfachsten Fall kann eine Schwellenwertbildung auf
der Grundlage des Histogramms eines Merkmalsbildes erfolgen. Falls an
jedem Ort ein Merkmalsvektor zur Verfiigung steht, der die lokale Rich-
tung reprasentiert, wird eine Anpassung der Klassifikation innerhalb des
Segmentierungsschrittes notwendig. Dies wird weiter unten im dafiir vor-
gesehenen Kapitel beschrieben.

Fiir die Segmentierung eines einzelnen Bildes steht im Falle eines Grau-
wertbildes in jedem Pixel ein skalarer Wert zur Verfligung. Komplexere
Merkmale koénnen nur durch einen nachbarschaftsabhédngigen Operator
gewonnen werden, wie er z.B. bei der Kantendetektion oder der textur-
orientierten Segmentierung verwendet wird. Die ¢rtliche Auflosung der
Segmentierung nimmt dadurch prinzipiell ab. Im Gegensatz dazu kon-
nen bei der Oberflichensegmentierung auf der Grundlage von Beleuch-
tungsserien verschiedene Merkmale mit ganz unterschiedlichem Bezug zu
lokalen Eigenschaften der Oberflache individuell fiir jeden Ort, ohne Be-
einflussung durch die Nachbarschaft, gewonnen werden. Damit werden
komplexe Segmentierungsprobleme mit der maximal moglichen &rtlichen
Auflosung realisiert. Dariiber hinaus werden weiterhin Merkmale gebil-
det, welche das Ergebnis der Analyse der Signale benachbarter Orte dar-
stellen. Damit kann unter anderem die Struktur beschrieben werden, unter
der im Folgenden das dreidimensionale Pendant zur Textur in einem Bild
gemeint ist. Unter bestimmten Umstidnden kénnen besondere Strukturen,
wie Riefen, auch punktgenau ohne Nachbarschaftsrelationen erfasst wer-
den.

3.5 Radiometrische Definitionen

In den nachfolgenden Abschnitten werden radiometrische Grofien ver-
wendet. Diese beschreiben die Ubertragung von Energie durch elektro-
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magnetische Strahlung, wobei im vorliegenden Fall ausschliefilich sicht-
bares Licht verwendet wird. In diesem Abschnitt sind die Definitionen
der wichtigsten radiometrischen Grofien nach DIN 5031-1 angegeben
[DIN76]. Eine weiterfithrende Beschreibung bieten [GKV89][ERM97], so-
wie [FP03, Jah02, Eug98].

Viele radiometrische Grofien beziehen sich auf einen Raumwinkel, der
analog zu einem Winkel in der Ebene definiert ist. Man stelle sich eine
Punktlichtquelle vor, die Licht in alle Richtungen ausstrahlt und die sich
im Mittelpunkt einer Kugel mit dem Radius r befindet. Alle Lichtstrahlen,
die auf eine Teilfliche A der Kugel treffen, verlaufen im Raumwinkel

QO=25.0y. (3.2)

Hierbei ist ()y = 1 sr definiert. Der maximal mégliche Raumwinkel betrédgt
demnach 47 sr. Entsprechend DIN 5032 [DIN78] ist es als gute Ndherung
anzusehen, die Flache A nicht mehr als Abschnitt einer Kugelfldche, son-
dern als eben zu betrachten, wenn die Distanz zwischen dem Sender der
Strahlung und dem Empfdnger mindestens zehn mal so grof3 wie die gros3-
te auftretende Querdimension ist. Dieser Abstand wird auch als photome-
trische Grenzentfernung bezeichnet.

Eine zweite wichtige geometrische Beziehung ist die scheinbare Verklei-
nerung einer Flache A zu der Flache A bei einer Betrachtung dersel-
ben unter einem Winkel B zur Oberflichennormalen. Abbildung 3.8(a)
zeigt zwei Flachen As und Ae. Von A aus gesehen erscheint die Fla-
che A, abhidngig vom Winkel B, effektiv kleiner als sie de facto ist:
Aetfe = A;- cosPe. Entsprechend gilt fiir die effektiv sichtbare Fliache
Aefis = As- cosPBs, wenn sie unter dem Winkel Bs betrachtet wird. Die
transportierte Energie zwischen einem Sender und einem Empfanger
héngt jeweils von deren effektiven Fldchen ab, weshalb diese geometrische
Beziehung wichtig fiir die Definition radiometrischer Grofen ist.

Die Radiometrie ist die Wissenschaft des Messens von Grofien, die
im Zusammenhang mit der Strahlungsenergie Qs auftreten. So wird die
Strahlungsenergie pro Zeiteinheit, die von einem Detektor erfasst werden
kann, als Strahlungsfluss oder Strahlungsleistung bezeichnet:

_ Qs
o= (3.3)

27



3 Grundlagen
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Abbildung 3.8: Die von einer Punktlichtquelle emittierte Strahlstdrke bezieht sich
auf einen Raumwinkel (), der sich z. B. bei der Bestrahlung der Flidche A, ergibt zu
Q= Qp- (Ac- cosBe) / %, vgl. (b). Die Gesamtmenge der transportierten Strah-
lung zwischen Sender und Empfanger hingt jeweils von den effektiv sichtbaren
Flachen und damit von den Winkeln s und B. (a) ab.

Die SI-Einheit fiir Strahlungsleistung ist 1 W = 1]/s.

Die Strahlungsleistung, die von einer Punktlichtquelle in einen be-
stimmten Raumwinkel emittiert wird, heifst Strahlstirke I mit der SI-
Einheit W /sr:

o
I = a0 (3.4)
Abbildung 3.8(b) zeigt eine Punktlichtquelle, die eine Fldche bestrahlt. Der
fiur die Berechnung der auftretenden Strahlstirke relevante Raumwinkel
wird durch den Abstand r und die effektiv sichtbare Fldache bestimmt:
Q= Qp- (Ae- cosBe) /7%

Die Strahlungsleistung, die in einen bestimmten Raumwinkel emittiert
wird, ist proportional zur effektiven Flache des Senders A of. Damit ist die
von einem Sender zu einem Empfdnger transportierte Strahlungsenergie
sowohl von der effektiven Flache des Senders als auch von der effektiven
Flache des Empfingers abhiangig. Mit Hilfe der Strahldichte L kann dieser
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3.6 Bidirektionale Reflektanzverteilungsfunktion

Zusammenhang so ausgedriickt werden:

I
L= Avcosp (3.5)
Die Strahldichte besitzt die SI-Einheit W/m? sr. Sie bleibt bei Ausbreitung
entlang einer Geraden stets konstant.

Die auf ein Oberfldchenelement oder einen Detektor einfallende Strah-
lung kann durch die GroSe Bestrahlungsstirke mit der SI-Einheit W/m?
ausgedriickt werden. Die Bestrahlungsstarke beschreibt die Relation zwi-
schen der eintreffenden Strahlungsleistung und der effektiven Empfianger-
flache:

Das Verhiltnis zwischen der von einem Sender abgegebenen Strahlungs-
leistung und seiner Fliache As wird als spezifische Ausstrahlung M, gemes-
sen in W/m?, bezeichnet:

M = i = Lcos B:s(). (3.7)
As
Die radiometrischen Groflen sind nicht zu verwechseln mit den foto-
metrischen Grofien. Letztere beriicksichtigen den Zusammenhang zwi-
schen physiologischer Wahrnehmung und physikalischen Grofien, wie in
[Hau94] umfassend erldautert wird.

3.6 Bidirektionale Reflektanzverteilungsfunktion

Die Bidirektionale Reflektanzverteilungsfunktion, die im Englischen als Bidi-
rektional Reflectance Distribution Function (BRDF) bezeichnet wird, dient zur
Beschreibung der Reflexionseigenschaften eines bestimmten Materials ei-
ner Oberfliche [NRH 192, Bau07]. Die BRDF beschreibt die Relation zwi-
schen einfallendem Licht und reflektiertem Licht als Funktion von Einfalls-
und Ausfallswinkel und dient damit als Grundlage fiir die nachfolgenden
Reflexionsmodelle.

Ein Oberfldchenelement wird von einer Lichtquelle mit einer Bestrah-
lungsstiarke E(x;¢n,6n) unter dem infinitesimalen Raumwinkel dQ) be-
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3 Grundlagen

strahlt. Diese Grofle ist eine Funktion des Ortes x auf der Oberflache
sowie der Beleuchtungsrichtung (¢n,6n)" beziiglich des Oberflachenele-
ments mit der Normalen n(x). Die in Richtung (¢r, Gr)T reflektierte Strah-
lung wird durch ihre Strahldichte L(x; ¢r, ;) beschrieben. Damit lautet die
BRDF:

. . _ L<X;(Pr/9r) _ L(X;(Prrer)
p(x,(Pr/ 91‘/ (Pn, gn) - E(X;(pn, en) - L(X;an, Qn) . oS GndQ .

(3.8)

Die BRDF kann einen Wert im Intervall [0; oo] annehmen, ihre Einheit ist
sr~!. Im zweiten Term von Gl. (3.8) wird die Relation der ausgesendeten
Strahldichte zur einfallenden Strahldichte L(x; ¢n, 0n) ausgedriickt. Dafiir
muss die Verkleinerung des sichtbaren Fliachenelements, abhingig vom
Einfallswinkel 65, durch den Faktor cos 6 berticksichtigt werden, ein Ef-
fekt, der in Abschnitt 3.5 erklart wird.

Eine BRDF muss zwei Bedingungen gentigen, um ein physikalisch
korrektes Reflexionsmodell zu beschreiben. Zum einen muss das Helm-
holtz’sche Reziprozitdtsprinzip erfiillt sein, das eine Symmetrie beziiglich
des Einfalls- und des Ausfallswinkels fordert:

P(x; ¢r, Or; Pn, en) = P(X; Pn, On; ¢r, Gr) . (3.9)

Eine zweite wichtige Voraussetzung fiir eine physikalische BRDF ist die
Erfiillung des Energieerhaltungssatzes. Es kann gezeigt werden, dass eine
winkelunabhéngige BRDF unter diesen Randbedingungen den Maximal-
wert 1/ 7t erreicht [FP03].

Mit Hilfe der BRDF kann die Strahldichte des Lichts berechnet wer-
den, das in Richtung der Kamera abgestrahlt wird. Die Quantitat dieses
Lichts hédngt, aufler im Falle einer ideal reflektierenden Oberfldche, nicht
nur vom Lichteinfall aus einer Richtung ab. Vielmehr kann eintreffendes
Licht aus allen Richtungen zur reflektierten Lichtmenge beitragen. Die
BRDF beschreibt dieses Verhalten. Die emittierte Strahldichte des Lichts
in die Richtung (¢, 6;)T ist demnach eine Uberlagerung von eingehenden
Lichtstrahlen aus allen Richtungen innerhalb der Hemisphare Q)py:

Ly(¢r,6:) = /Q ) 0x(¢r, 65, P, Bn) - Ex (¢, B ) 08 B - Y. (3.10)

Die Definition der BRDF umfasst die Annahme, dass einfallende Licht-
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strahlen am Ort x die Oberfliche wieder am gleichen Ort verlassen miis-
sen. Die BRDF ist nicht geeignet, fluoreszierende Oberfléchen oder Kor-
perstreuer zu modellieren. Das Reflexionsverhalten einer Oberfldche kann
isotrop sein. In diesem Fall ist das Reflexionsverhalten rotationsinvariant
beztiglich der Oberflichennormalen. Die BRDF hidngt dann nicht mehr
vom Azimut des einfallenden und des ausfallenden Winkels ab, sondern
nur noch von der Differenz der beiden Winkel:

P(X) ¢r, gr}(Pn/ 91’1) = P(x; 0,6n; ¢r — ¢n, Gr) . (3-11)

Im Gegensatz dazu éndert sich die Intensitit des reflektierten Lichts, wenn
eine anisotrope Oberfliche um das Azimut gedreht wird, wéihrend der
Elevationswinkel konstant gehalten wird.

Die exakte Messung der BRDF erfolgt mit einem Gonioreflektometer
[CIE79, BDW79, Foo97]. Um Signale zur Segmentierung einer Oberfla-
che zu gewinnen, ist diese Methode fiir die meisten Anwendungen zu
aufwendig. Die BRDF wird vielmehr zum Verstdndnis der nachfolgenden
Abschnitte {iber Reflexionsmodelle benotigt.

3.7 Oberflachenmodellierung

Um Merkmale einer Oberfldche fiir die Segmentierung aus Messdaten zu
gewinnen, ist ein geometrisches Modell dieser Oberfliche dufierst niitz-
lich. Die Modellparameter konnen mit Hilfe von Messungen geschétzt und
als Merkmale verwendet werden. Eine solche Modellbildung sollte zu-
mindest jene Oberflicheneigenschaften beriicksichtigen, die mit dem zur
Verfligung stehenden Messaufbau erfasst werden kénnen. Auf der ande-
ren Seite ist ein moglichst einfaches Modell wiinschenswert. Aus diesem
Grund werden in diesem Abschnitt zwei statistische Modelle des Reliefs
einer Oberfliche vorgestellt. Sie dienen als Grundlage fiir das nachfol-
gende geometrische Reflexionsmodell. Die Modelle berticksichtigen keine
Grofien, die mit der gegebenen Messvorrichtung nicht erfasst werden kon-
nen, wie zum Beispiel die Wellenlinge oder die Polarisierung des Lichts.
Beide Modelle des Reliefs einer Oberfliche gehen von einem Oberfla-
chenelement aus, d.h. einer begrenzten Fliche unbestimmter Grofle. Im
weiteren Verlauf der Arbeit wird die Flache, die auf ein Pixel der be-
obachteten Kamera abgebildet wird, als Oberflichenelement bezeichnet.
Innerhalb eines solchen Oberflichenelements wird eine lokale Stationa-
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ritdt der statistischen Grofien, die das Relief beschreiben, angenommen.
Im globalen Koordinatensystem gemdfs Abb. 3.1 wird die Richtung ei-
nes Oberflichenelements durch seine Normale n beschrieben. Fiir die
Definition der Oberflichenmodelle wird ein Koordinatensystem einge-
fuhrt, dessen Achse zy, parallel zur Richtung des Oberfldchenelements ver-
lauft. Damit wird ein Ort auf dem Oberflachenelement durch den Vektor
Xn = (xn,yn)T festgelegt. Die z,-Koordinate beschreibt somit das Relief
des Oberflichenelements als Funktion des Ortes. Ein erster statistischer
Ansatz zur Modellierung der Oberflache ist das Hohenmodell [NIK91]. Da-
bei wird die z,-Koordinate einer Oberfldche als Zufallsfunktion des Ortes
betrachtet. Mit Hilfe einer geeigneten Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung
Pz (2zn(xn)) kann das Modell an die Eigenschaften der zu beschreibenden
Oberfldche angepasst werden. In vielen Fillen ist eine Normalverteilung
des Hohenprofils gut geeignet:

1 n n 2
Pz, (Zn(Xn)) = \/m exp {_z 2(:2) } . (312)

Ein Ma8 fiir die Rauheit der Oberfldche ist die Standardabweichung o, .
Mit Hilfe der Wahrscheinlichkeitsverteilung kann allerdings nicht die late-
rale Strukturgrofie der Oberflache erfasst werden. Aus diesem Grund wird
eine weitere Funktion verwendet, welche die Statistik zweiter Ordnung be-
zuiglich des Ortsvektors x, beschreibt: der Autokorrelationskoeffizienten
0(7), der den linearen Zusammenhang zwischen den beiden Zufallsgro-
Ben z(xn1) und z(xn2) als Funktion des Abstands ||t|| der beiden Orte
Xn,1 und xp, » angibt.

Der entscheidende Modellparameter, der die Strukturgrofie bestimmt,
ist hierbei die Korrelationslédnge T, . Er ist definiert durch folgende appro-
ximative Darstellung des Autokorrelationskoeffizient [NIK91]:

o(t) =exp {—;2} . (3.13)

Eine Oberfldche kann somit durch den Vektor (0%, Tz, )T beschrieben wer-
den. Abbildung 3.9 zeigt in zwei Skizzen jeweils den Schnitt durch zwei
Oberflichen mit unterschiedlichen Korrelationsldangen.

Eine alternative Oberfldchenbeschreibung mit nur einem Parameter bie-
tet das Facettenmodell. Dabei wird ein Oberflichenelement aus Facetten
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Abbildung 3.9: Querschnitt durch zwei ~ Abbildung 3.10: Querschnitt durch ein
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schiedlichen Korrelationsldngen. Das n, das aus vielen Facetten mit ab-

Relief zn (xn) ist jeweils eine statistische ~ weichender Steigung besteht. Exempla-

Funktion des Ortes. risch ist die Normale ng einer Facette
eingezeichnet.

modelliert. Eine Facette ist definiert als eine, im Vergleich zu einem Ober-
flachenelement sehr kleine, ideal spiegelnde Oberfliche mit einem Norma-
lenvektor ng, der im Winkel § zum Normalenvektor n des Oberflachenele-
ments steht, wie in Abb. 3.10 illustriert ist. Das Relief des Oberflichen-
elements kann damit als eine Anordnung von Facetten modelliert werden,
deren Richtung durch eine Zufallsfunktion mit dem normalverteilten Win-
kel 6 beschrieben wird:

1 52
ps(9) = Vo, P {—%g} : (3.14)

Das Facettenmodell wird bei Verwendung einer Normalverteilung durch
die Standardabweichung o; parametrisiert. Je grofier der Wert o, desto
rauer ist die Oberflache. Damit kommt das Facettenmodell im Gegensatz
zum Hohenmodell, das zwei Parameter (o3, T-, )" benotigt, mit nur ei-
nem Parameter o5 aus. Dem Vorteil der geringeren Komplexitit steht der
Nachteil eines weniger aussagekréftigen Modells gegentiber. So ldsst sich
die Oberflichenform aus der Richtung der Oberflichenelemente schwieri-
ger rekonstruieren und der Aufwand, wichtige Oberflichenparameter wie
den Rauheitswert zu berechnen, ist grofier. Mit dem Facettenmodell sind
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Abbildung 3.11: Darstellung verschiedener Effekte, die bei der Interaktion des
einfallenden Lichts mit der Oberfldche auftreten konnen (entnommen aus [Pue99]).

jedoch Reflexionseigenschaften leichter zu modellieren als mit dem Ho-
henmodell, da sich gezeigt hat, dass die Streuung des Lichts durch eine
Oberfldche von der lokalen Steigung abhangt [NIK91].

3.8 Reflexionsmodelle

Einfallendes Licht interagiert in verschiedener Weise mit einer Oberflédche.
Dabei sind unter anderem ideale Reflexion und verschiedene Arten der
Streuung zu beobachten, Effekte, die in Abb. 3.11 dargestellt sind. Ein Teil
der einfallenden Lichtintensitdt kann zur Lichtquelle zurtickgestreut wer-
den, was durch die linke Keule symbolisiert wird. Ideale Reflexion wird
durch den Pfeil, der beziiglich der Oberflichennormalen n symmetrisch
zur einfallenden Lichtintensitéit gezeichnet ist, dargestellt. Statt idealer Re-
flexion tritt in der Praxis oft eine Streuung des Lichts um die Richtung
der idealen Spiegelung auf, was durch die rechte Keule im Bild dargestellt
ist. Die Breite dieser Keule ist ein wichtiger Parameter, der beschreibt, wie
stark sich die Streuung an eine ideale Reflexion annéhert. Ein wichtiger
Effekt ist schliefSlich die diffuse Reflexion, représentiert durch die Keule,
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symmetrisch zur Oberflichennormalen. Bei bestimmten Materialien, wie
z.B. Papier, ist die diffuse Reflexion stark ausgepragt. Bei der Mehrheit
der technischen Oberflichen tritt eine Uberlagerung der beschriebenen
Reflexionseffekte auf. Dementsprechend kann an einer in geeigneter Weise
beleuchteten Oberfldche eine winkelabhdngige Strahlstirke des reflektier-
ten und gestreuten Lichts beobachtet werden, wie sie in Abb. 3.11 durch
eine diinne Kontur qualitativ angedeutet wird. Effekte wie Beugung, Po-
larisation, Brechung oder Transmission des Lichts werden an dieser Stel-
le nicht berticksichtigt, da einerseits die verwendete Messeinrichtung zur
Erfassung solcher Effekte nicht oder nur bedingt geeignet ist und ande-
rerseits die Untersuchung auf Merkmale aus Reflexions- und Streueffek-
ten beschrankt werden soll. Fiir die Modellierung der Reflexion unter den
genannten Bedingungen reichen geometrische Reflexionsmodelle aus, die
im Gegensatz zu physikalischen Reflexionsmodellen die Wellennatur des
Lichtes nicht berticksichtigen. Eine Voraussetzung fiir die Anwendbarkeit
solcher Modelle ist eine Strukturgrofie der Oberflache, die deutlich kleiner
als die Wellenldnge des Lichtes ist. Ein Vergleich zweier wichtiger Vertreter
beider Klassen, dem geometrischen Torrance-Sparrow-Modell [TS67] und
dem physikalischen Beckmann-Spizzichino-Modell [BS63] wird in [NIK91]
gegeben. Daneben existieren noch eine Reihe weiterer Reflexionsmodelle,
die zum einen fiir die Oberflichenanalyse [War92] und zum anderen fiir
die Synthese von Oberflachen in der Computergrafik entwickelt wurden
[Pho75]. Einen guten Uberblick iiber Reflexionsmodelle gibt auch die Ar-
beit von Schlick [Sch94]. Die bisher erwdhnten Quellen beschreiben aus-
schliefSlich isotrope Reflexionsmodelle. Daneben wurde eine Reihe aniso-
troper Modelle entwickelt [PF90, AS00, Kaj85, War92].

In dieser Dissertation wird ein geometrisches Modell nach dem Vorbild
des Torrance-Sparrow-Modells verwendet [TS67]. Es modelliert die Streu-
ung in Richtung der idealen Spiegelung mit Hilfe des Facettenmodells,
sowie die diffuse Reflexion nach dem Modell von Lambert.

3.8.1 Lambert’sche Reflexion

Lambert’sche Reflexion liegt vor, wenn eine Oberfliche bei konstanter
Beleuchtung unabhéngig vom Beobachtungswinkel gleich hell erscheint,
d.h. ein Sensor detektiert stets die gleiche Strahlungsleistung pro Raum-
winkeleinheit [GKV89]. Dies bedeutet, dass die Strahldichte eines Lam-
bert’schen Oberfldchenelements richtungsunabhéangig ist. Ein bestimmtes
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Lichtquelle 4 n Kamera

Oberflichenelement

Abbildung 3.12: Lambert’sche Streuung. Die Lange der Pfeile symbolisiert die
Strahlungsstérke, die in eine bestimmte Richtung abgestrahlt wird. Die Richtung
des Oberfldchenelements ist durch den Normalenvektor n bestimmt. Relativ dazu
sind der Einfallswinkel des Lichts 6, und der Beobachtungswinkel &, definiert.

Oberflichenelement erscheint jedoch von einem Sensor aus gesehen unter
einem Raumwinkel (3 = () cos ¢y, der vom Beobachtungswinkel ¢, ab-
héngt (siehe Abschnitt 3.5). Eine konstante Strahldichte ist dann gegeben,
wenn die Strahlstdrke dem Lambert’schen Cosinusgesetz folgt:

1(8n) = 1(0) cos Oy, . (3.15)

In Abb. 3.12 wird die emittierte Strahlstirke eines Oberflichenelements
durch gerichtete Pfeile entsprechender Linge dargestellt. Die Spitzen die-
ser Pfeile beschreiben einen Kreis, der das Oberflichenelement tangiert.
In guter Nédherung weist Papier oder unbehandeltes Holz diese Eigen-
schaft auf. Lambert’sche Reflexion resultiert von internen Streuvorgan-
gen [NIK91]. In das Material eindringendes Licht wird wiederholt an op-
tischen Ubergiangen gestreut, bis schlieflich einige der Lichtstrahlen in
unterschiedlichen Richtungen das Material wieder verlassen. Als erstes
wurde dieser Mechanismus von Lambert untersucht [Lam60]. Fiir das Re-
flexionsmodell ist die von einem diffus streuenden Oberflichenelement
emittierte Strahldichte L, als Funktion der Strahldichte der Lichtquelle L,
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chtquelle

7

Oberflachenelement

Abbildung 3.13: Ein Oberflichenelement dA, wird von einer Lichtquelle der Fla-
che d Ay, unter dem Winkel 6, beleuchtet.

von Interesse. Abbildung 3.13 zeigt eine Lichtquelle mit der infinitesima-
len Ausdehnung d Ay, die unter dem Raumwinkel d(}, eine infinitesimale
Fliache dA, beleuchtet. Vom Oberflichenelement aus betrachtet erscheint
die Lichtquelle unter dem Raumwinkel dQ);. Der auf das Oberfldchenele-
ment eintreffende Strahlungsfluss &}, berechnet sich aus der Strahldichte
der Lichtquelle:

ddy, = L,dQ.dA, . (3.16)

Die Zusammenhidnge zwischen den beiden infinitesimalen Fldchenele-
menten, die im Abstand r betrachtet werden, dem Beleuchtungswinkel
0 und den sich daraus ergebenden infinitesimalen Raumwinkeln sind zu
berticksichtigen:

dA, = dOyr?, (3.17)
40, — w, (3.18)

Damit kann der Strahlungsfluss geschrieben werden als:

d®, = L,dd A cos by . (3.19)
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Die Bestrahlungsstdrke des Oberflichenelements ist nach Gl. (3.6):

Ay

E, = .
° T dA,

(3.20)

Durch Einsetzen des in Gl. (3.19) ausgedriickten Strahlungsflusses berech-
net sich die Bestrahlungsstirke zu:

E, = L,dQ); cos by, . (3.21)

Bei Lambert’schen Oberfldchen ist die emittierte Strahldichte proportional
zu der einfallenden Bestrahlungsdichte. Damit kann die emittierte Strahl-
dichte als Funktion des Lichteinfallwinkels geschrieben werden als:

Lgigr = Kaier max[0, L, dQY; cos On] - (3.22)

Hierbei ist xg4; ein Proportionalitdtsfaktor. Mit Hilfe des Maximumopera-
tors wird berticksichtigt, dass fiir Lichteinfallswinkel 8, > 90° kein Strah-
lungsfluss auf das Oberfldchenelement trifft.

3.8.2 Torrance-Sparrow-Modell

Mit Hilfe des Torrence-Sparrow-Modells [TS67] gelingt es, die Streukeu-
le zu beschreiben, die bei der Reflexion eines parallelen Lichtbiindels an
einem optisch rauen Oberfldchenelement in Richtung der nach dem Re-
flexionsgesetz idealen Spiegelung beziiglich der Normalen n beobach-
tet werden kann (Abb. 3.11). Das oben beschriebene Facettenmodell fiir
Oberflachen (Abschnitt 3.7) dient als Grundlage fiir die Modellierung der
Streuung. Da es sich hierbei um ein rein geometrisches Modell handelt,
wird vorausgesetzt, dass die Ausdehnung einer Facette deutlich grofier
als die Wellenldnge des Lichts ist. Es wird angenommen, dass ein Fldchen-
element, welches auf einen Pixel des Sensors abgebildet wird, aus einer
groBlen Zahl von Facetten besteht, die das Licht ideal spiegeln. Als Ver-
teilungsdichtefunktion fiir die Steigung der Facetten relativ zu Richtung
des Oberflichenelements wird von der Normalverteilung gemafs Gl. (3.14)
ausgegangen. Die Oberfldche wird als isotrop angenommen, und demzu-
folge ist auch die Verteilungsfunktion unabhingig von der Richtung. Da
jede Facette das einfallende Licht ideal spiegelt, wird der reflektierte Strahl
abhdngig von der Richtung der jeweiligen Facette in eine andere Richtung
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gelenkt. Dieser Zusammenhang ist in der Modellgleichung wiederzufin-
den, welche die emittierte Strahldichte L, als Funktion der Strahldichte Ly,
des einfallenden Lichts beschreibt:

Ly, d Q) 52
LSP = KSPF&; eXp {—%'—52} . (323)

Hierbei bezeichnet (); den infinitesimalen Raumwinkel, unter dem die
Lichtquelle, wie in Abb. 3.13 dargestellt, vom Oberflichenelement aus
betrachtet erscheint. Der Beleuchtungswinkel ist implizit in J enthalten.
Zudem héngt die Gleichung vom Winkel 9, ab, unter dem das jewei-
lige Oberflichenelement vom Sensor beobachtet wird. In der Konstante
ksp werden der Fresnel’sche Reflexionskoeffizient und ein geometrischer
Dampfungsfaktor zusammengefasst [LP07b]. Mit dem Fresnel’schen Re-
flexionskoeffizienten werden Effekte der Grenzfliche zwischen Luft und
dem Material der Oberfldche berticksichtigt. Der geometrische Damp-
fungsfaktor beschreibt Abschattungseffekte benachbarter Facetten. Die
beiden Faktoren sind vom Winkel des einfallenden Lichts abhidngig. Der
Einfluss auf die Funktion wird jedoch erst bei sehr flachen Winkeln be-
merkbar. Fiir die Schdtzung des Parameters o, die in dieser Arbeit durch-
gefiihrt wird, spielt dieser Zusammenhang eine vernachldssigbare Rol-
le. Der entscheidende Parameter des Facettenmodells ist die Breite der
Streukeule o0y, der die Rauheit der Oberfliche beschreibt. Er wird in die-
ser Arbeit als Merkmal fiir eine Segmentierung der Oberfliche heran-
gezogen. Eine detaillierte Herleitung des Facettenmodells findet sich in
[TS67], und eine gute Differenzierung zu dem wellenmechanisch moti-
vierten Beckmann-Spizzichino-Modell wird in [NIK91] gegeben.

3.8.3 Hybride Reflexionsmodelle

Die meisten realen Oberflichen reflektieren einfallendes Licht nicht aus-
schlieilich diffus oder spiegelnd. Vielmehr tiberlagern sich diese beiden
Komponenten additiv. Deshalb werden die Modelle fiir diffuse Reflexion
und fiir spiegelnde Reflexion zu einem hybriden Modell zusammenge-
fasst, dessen Strahldichte wie folgt ausgedriickt werden kann [LP06a]:

) 2
L = Agig max([0, L,d QY cos On] + Asp I;ZS?I exp {_2(;2} . (3.24)
n 5
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Die beiden Faktoren Agi¢ und Ag, beschreiben die relative Auspriagung
des Streueffekts. Die beiden Faktoren x4;¢r und xsp sind darin enthalten.

3.9 Bewertung der Segmentierungsergebnisse

Die Bewertung der Segmentierungsergebnisse wird in dieser Arbeit so-
wohl qualitativ als auch quantitativ vorgenommen. Eine qualitative Be-
wertung ist moglich, weil ein mit Vorwissen ausgestatteter menschlicher
Betrachter in den Einzelbildern der Serie oder im Bild der diffus beleuch-
teten Oberfldche relevante Details in der Regel gut erkennen kann.

Bei Aufgaben, die eine Segmentierung in Vordergrund und Hintergrund
erfordern, was vor allem dann gut moglich ist, wenn ein Merkmalsbild mit
bimodalem Histogramm erzeugt werden kann, erfolgt die Bewertung des
Segmentierungsverfahrens in quantitativer Weise. Eine Voraussetzung da-
fiir ist die Existenz einer Maske, welche a priori Informationen tiber das
ideale Segmentierungsergebnis liefert. Dazu miissen ausreichend Informa-
tionen tiber die Oberflichenmerkmale vorhanden sein. Dies ist in perfek-
ter Weise nur bei kiinstlich erzeugten Oberflichen moglich und in ein-
geschrankter Weise bei realen Testobjekten mit bekannten Eigenschaften.
Auch fiir einige Beispiele aus der Praxis konnte eine Maske fiir die Ober-
flache bereitgestellt werden. Die quantitative Auswertung erfolgt durch
Messung des Uberdeckungsgrades von Maske und Segmentierungsergeb-
nis. Dazu wird die Methode der Receiver-Operating-Characteristic-Analyse
(ROC-Analyse) verwendet [Ega75]. Hierbei handelt es sich um ein Verfah-
ren, das zur Bewertung und Optimierung von Klassifikatoren bei bindren
Entscheidungen eingesetzt wird. Die Segmentierung impliziert, wie be-
reits erldutert wurde, eine Klassifikation, deren Qualitdt durch diesen Test
bewertet werden kann. Eine gute Darstellung der Moglichkeiten fiir den
Einsatz der ROC-Analyse in wissenschaftlichen Anwendungen bietet Fa-
wecett [Faw06]. Die ROC-Analyse basiert auf vier Kenngrofien, welche die
Uberdeckung zwischen Maske und Segmentierungsergebnis beschreiben.
Hierbei sind sowohl die Maske (M) als auch die Segmentierungsergebnis-
se (SE) Bindrbilder. Bei Verwendung eines bindren Klassifikators konnen
genau vier Moglichkeiten auftreten:
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1 Maske 0 ! besser
2 08t .
2 true false - A \ B
%D 1 | positive | positive % 0,6 ¢
go (TP) (FP) g schlechter
g 504
Y false true »
g 0 negative | negative 0,2
£ (FN) (TN)
3 0
0 02 04 06 08 1
1- Spezifitat
(a) (b)

Abbildung 3.14: Haufigkeitsmatrix fiir die ROC-Analyse (a) und ROC-Diagramm
(b) zur quantitativen Bewertung von Segmentierungsergebnissen.

Entdeckung true positive korrekte M=1|SE=1
TP Segmentierung

Schlupf false positive falsche M=1|SE=0
FP Segmentierung

Fehlalarm false negative falsche M=0|SE=1
FN Segmentierung

Korrekte Zu- true negative korrekte M=0|SE=0
riickweisung TN Segmentierung

Die absolute Haufigkeit, mit der die vier Fille auftreten, gemessen als
Anzahl von Pixeln, fiir welche die jeweilige Bedingung erfiillt ist, wird in
die Matrix in Abbildung 3.14(a) eingetragen. Aus den vier Werten kénnen
verschiedene Metriken zur Messung der Leistung des Klassifikators her-
geleitet werden. Zur Erstellung des Diagramms im ROC-Raum in Abbil-
dung 3.14(b) werden die Sensitivitit (true positive rate) und die Spezifitat
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benotigt:
e e TP TP
Sensitivitat: TPR =P "~ TPLEN’ (3.25)
. TN
Spezifitat: SPC = FP+TN (3.26)

Betrachtet man alle Pixel des Bildes als Stichprobe eines Wahrscheinlich-
keitsprozesses, so kann die Sensitivitdt als die Wahrscheinlichkeit fiir eine
richtige Segmentierung des Vordergrunds interpretiert werden. Die Spezi-
fitat ist die Wahrscheinlichkeit fiir die richtige Segmentierung des Hinter-
grunds. Beide Grofien sind bedingte Wahrscheinlichkeiten:

Sensitivitat: P(Vordergrund erkannt|tatsdchlich Vordergrund),
Spezifitit: P(Hintergrund erkannt|tatséchlich Hintergrund) .

An der Abszisse des ROC-Diagramms in Abb. 3.14(b) wird der Wert
(1—Spezifitit), die Fehlalarmrate (false positive rate), angetragen. Hierbei
wird die relative Haufigkeit aller Pixel beschrieben, die in der Maske dem
Vordergrund, bei der Segmentierung jedoch dem Hintergrund zugeordnet
wurden:

FP

ehlalarmrate: FPR =1- SPC P+ TN

(3.27)
Ein Segmentierungsergebnis ist um so besser, je groier die zugehorige
Sensitivitdt und je kleiner die FPR ausfallen. Abbildung 3.14(b) zeigt, wie
das Ergebnis einer ROC-Analyse sehr anschaulich im ROC-Diagramm vi-
sualisiert werden kann. Fiir jede getestete Segmentierungsmethode wer-
den die Kenngrofien berechnet. Im ROC-Diagramm ergibt sich ein Punkt,
der die Leistungsfahigkeit anschaulich beschreibt und zu anderen Metho-
den in Beziehung setzt. Im Beispiel weist der Fall ,,A” eine deutlich besse-
re Leistungsfahigkeit auf als der Fall ,B”. Befindet sich ein Eintrag genau
auf der Diagonalen zwischen den Punkten (0,0) und (1,1), so entspricht
der Prozess einem Raten des Ergebnisses. Rechts unterhalb der Diagonale
wird eine umgekehrte Zuordnung vorgenommen, so dass in diesem Fall
lediglich der Prozess invertiert werden mdisste.

Die ROC-Analyse wird im Folgenden verwendet, um zwei Sachverhalte
zu uberpriifen. Zum einen kann damit die Leistungsfdhigkeit verschie-
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dener Methoden bei der Segmentierung des gleichen Beispiels tiberpriift
werden. Des Weiteren konnen Parameter einer Methode variiert werden,
um die Abhédngigkeit der Leistungsfahigkeit von der Parametrisierung zu
tiberpriifen.
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4 Aufnahme von Beleuchtungsserien

Die Beleuchtung spielt eine entscheidende Rolle bei der Aufnahme von
Bildern einer Oberfldche. In Abschnitt 3.4 wird anhand des Signalmodells
verdeutlicht, dass die Wahl einer geeigneten Beleuchtung wihrend der
Bildgewinnung eine grofie Bedeutung fiir die nachfolgende Merkmalsex-
traktion hat. In diesem Kapitel werden wichtige Aspekte der Bildgewin-
nung, soweit sie fiir die Fragestellung in dieser Arbeit relevant sind, be-
sprochen. Zunichst wird eine mathematische Darstellung einer Beleuch-
tungsserie eingefiihrt. Danach wird auf die Information eingegangen, die
eine Beleuchtungsserie potenziell tragen kann. Insbesondere wird die In-
terpretation dieser Information in Bezug auf die Struktur, die Reflexionsei-
genschaften der beobachteten Oberfldche und in Abhidngigkeit von der Be-
leuchtung besprochen. In diesem Zusammenhang wird die Abtastung des
Beleuchtungsraums erlautert. Abschlieflend werden Beleuchtungsstrategi-
en vorgestellt, mit denen der Aufwand fiir die Bildgewinnung reduziert
werden soll, um eine praktische Anwendbarkeit der Methoden zu ermog-
lichen.

4.1 Bildgewinnung

Zugrunde liegt ein Versuchsaufbau, wie er schematisch in Abschnitt 3.1,
vorgestellt wird. Eine Kamera nimmt aus einer festen Beobachtungsrich-
tung v (Beobachtungsvektor o) eine Oberfldche auf. Jedes Bild g(x, w)
stellt Grauwerte als Funktion des Ortes x der Oberflidche sowie der Be-
leuchtungsrichtung w dar. Eine Beleuchtungsserie G wird als eine Men-
ge von Einzelbildern betrachtet, wobei sich die Beleuchtungsrichtung von
Bild zu Bild dndert:

G={g(xw), i=0,...,1-1}. (4.1)

Der Parameter i lauft {iber die diskrete Anzahl I der verwendeten Be-
leuchtungsrichtungen. Alle moglichen normierten Beleuchtungsvektoren
b beschreiben eine, im Folgenden als Beleuchtungsraum bezeichnete Ein-
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heitshalbkugel )y, in deren Mittelpunkt die Oberfldche von der optischen
Achse der Kamera senkrecht geschnitten wird. Der Beleuchtungsraum ist
in der Skizze des Versuchsaufbaus Abb. 3.1 als transparente Halbkugel
dargestellt. Die Aufnahme einer diskreten Menge von Bildern mit va-
riablen Beleuchtungsrichtungen kann als Abtastung des Beleuchtungsraums
verstanden werden.

In vielen Féllen ist es hilfreich, den Signalverlauf in Abhidngigkeit des
Beleuchtungswinkels an einem festen Ort x einer Oberfliche zu betrach-
ten. Dieses Signal wird als beleuchtungsabhéingiges Intensititssignal oder
kurz als Intensititssignal bezeichnet:

sx(wj) := g(x, wj). 4.2)

Abhingig von der verwendeten Beleuchtungsstrategie knnen Intensitéts-
signale auch als Funktion des Azimuts ¢ oder des Elevationswinkels 6
geschrieben werden, wenn der jeweils andere Winkel unverdndert bleibt.
Die Intensitatssignale an jedem Ort der Oberfliche dienen als Grundlage
fir die Gewinnung von Merkmalen, die zur Segmentierung der Oberfla-
che benotigt werden.

4.2 Interpretation der Informationen in
Beleuchtungsserien

Fir die Entwicklung geeigneter Merkmale ist es von besonderem Inter-
esse zu verstehen, welche Information iiber die Oberfldche in einer Be-
leuchtungsserie enthalten sein kann. Die Kamera kann fiir jeden Ort der
Oberflache ein Intensitdtssignal detektieren, das von folgenden Parame-
tern abhéngt:

¢ Richtung der Lichtquelle

Ausdehnung der Lichtquelle oder Anzahl der Lichtquellen

Beobachtungswinkel

Relief der Oberfliche

Material der Oberflache
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Pixel Pixel
Makrostruktur

Mikrostruktur

-~ Oberflichenelemente AN

~

Abbildung 4.1: Modell einer Oberfliche, die eine Makro- und eine Mikrostruktur
aufweist. Exemplarisch sind zwei Oberflichenelemente abgebildet, deren unter-
schiedliche Richtungen n; und n; von der Makrostruktur bestimmt werden. Die
lokalen Reflexionseigenschaften hangen unter anderem von der Mikrostruktur ab.

Wiéhrend das Relief und das Material der Oberfldche Gegenstand der Ana-
lyse und daher nicht beeinflussbar sind, stellen die Beleuchtungsrichtung
und die Art der Beleuchtung veranderbare Versuchsparameter dar. Prinzi-
piell kann auch der Beobachtungswinkel verdndert werden. In dieser Ar-
beit wird jedoch ein fester Beobachtungswinkel vorausgesetzt. Mit dieser
Restriktion wurden die zu untersuchenden Freiheitsgrade verringert, um
den Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit auf die Bedeutung und Mog-
lichkeiten einer variablen Beleuchtung legen zu konnen.

Um zu verdeutlichen, welche Information tiber eine Oberfliche aus ei-
nem Intensitétssignal sx(w;) gewonnen werden kann, ist es hilfreich, ein
Oberfldchenelement zu betrachten, unter dem im Folgenden ein kleiner
Ausschnitt der Oberfldche verstanden wird, der genau so grof$ ist, dass
er auf ein einzelnes Pixel abgebildet wird. Der Grauwert eines Pixels ist
ndherungsweise proportional zum Integral {iber den Strahlungsfluss, der
vom entsprechenden Oberflichenelement in Richtung Kamera emittiert
wird [HB05]. Mit Hilfe der Oberflichenmodelle aus Abschnitt 3.7 kann
der Zusammenhang zwischen einem gemessenen Intensitédtssignal und
der Struktur der Oberfldche modelliert werden. Im Hohenmodell wird mit
Hilfe einer Korrelationsldnge die Strukturgrofie bestimmt. In der Praxis
beobachtet man hiufig eine Uberlagerung von Strukturen verschiedener
Groflenordnungen oder Ortsfrequenzen. In Abb. 4.1 ist ein Modell einer
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Oberfldche zu sehen. Die grobe Struktur der Oberfldche wird im Folgen-
den als Form des Objekts oder Makrostruktur bezeichnet. Im Gegensatz da-
zu steht die Mikrostruktur mit durchschnittlich viel kleineren Hohenunter-
schieden und einer kiirzeren Strukturgréfie. Die Mikrostruktur beeinflusst
mafigeblich die Reflexionseigenschaften. Entscheidend fiir die Definition
der Begriffe Makro- und Mikrostruktur ist nicht die absolute Strukturgro-
se, sondern deren Relation zur GrofSe eines Oberflachenelements, das auf
ein Pixel der Kamera abgebildet wird. Fiir die Makrostruktur wird eine, im
Vergleich zur Fldche eines Oberflichenelements dhnlich grofie oder grofe-
re Strukturgrofie angenommen, wéhrend davon ausgegangen wird, dass
die Grofle der Mikrostruktur deutlich kleiner als die Fldche eines Ober-
flichenelements ist (siehe Abb. 4.1). Dadurch kann das Reflexionverhalten
mit Hilfe des Facettenmodells erklart werden, das ein Oberflichenelement
aus vielen kleinen Facetten, die im Idealfall durch die Mikrostruktur re-
préasentiert werden, voraussetzt. Um die Giiltigkeit dieses geometrischen
Reflexionsmodells zu bewahren, muss die Mikrostruktur jedoch stets gro-
Ber als die Wellenldnge des Lichts sein. Ein limitierender Faktor ist zudem
die Annahme einer homogenen Mikrostruktur innerhalb eines Oberfld-
chenelements.

Die mittlere Richtung eines Oberflichenelements kann mit verschiede-
nen Schétzverfahren aus dem Intensitdtssignal ermittelt werden, wobei
gemaf den verwendeten Reflexionsmodellen angenommen wird, dass das
Maximum des Intensitétssignals bei idealer Spiegelung auftritt. Dazu miis-
sen bei einer punktformigen Beleuchtung der Beleuchtungsvektor b, und
der Beobachtungsvektor o, das Reflexionsgesetz (Einfallswinkel ist gleich
dem Ausfallswinkel) beziiglich der Normalen n des entsprechenden Ober-
flachenelements erfiillen. Um die Richtung der Oberflichennormalen n
genau schétzen zu koénnen, muss jedoch sichergestellt werden, dass die-
se Winkelkonstellation tatsdchlich erreicht wird. Aus den Richtungen aller
Oberfldchenelemente kann die Form des Objektes berechnet werden.

In der Praxis wird oft eine tiber den Ort sehr variable Strukturgrofie be-
obachtet. Haufig tritt der Fall auf, dass sich die Richtung der Oberfldche
innerhalb eines Oberflachenelements mafigeblich verdndert. Wenn zwei
oder mehrere (wenige) Flachenstiicke mit unterschiedlicher Richtung auf
ein Pixel abgebildet werden, kann einem Oberflichenelement in der Re-
gel keine Vorzugsrichtung zugeordnet werden. Durch die Uberlagerung
der Reflexionen mehrerer Flichen im Intensitdtssignal eines Ortes entsteht
ein Gesamtsignal, das durch ein einfaches Reflexionsmodell nicht mehr
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erkldart werden kann. Abbildung 4.2 zeigt eine diffus beleuchtete, reale

3000/ 8x(6:)
2000

1000

(b)
-90  -30 30 6;/Grad

Abbildung 4.2: Bild eines pyramidenférmigen Testobjektes aus Metall bei diffuser
Beleuchtung mit vier verschieden rauen Oberflédchen. Links sind zwei Intensitéts-
signale von zwei unterschiedlichen Orten der Oberfliche abgebildet, die durch
Variation des Elevationswinkels entstanden sind.

Oberfldche und die Graphen zweier Intensititssignale. Diese Intensitéts-
signale wurden aus einer Beleuchtungsserie extrahiert, fiir deren Aufnah-
me der Elevationswinkel einer punktférmigen Lichtquelle variiert wurde,
wiéhrend das Azimut unverdndert blieb. Aufgetragen sind die Intensitéts-
werte einer Kamera mit 12 Bit Quantisierung tiber den Elevationswinkel.
Der Graph (a) zeigt den typischen Verlauf eines Intensitétssignals fiir ein
leicht spiegelndes Material. Das Maximum entsteht durch die Streuung in
Richtung idealer Spiegelung (vgl. Vorstreukeule in Abb. 3.11). Der Verlauf
des oberen Intensititssignals kann mit dem Torrance-Sparrow-Modell gut
erkldart werden. Der Graph (b) in Abb. 4.2 weist zwei Maxima auf. Ver-
mutlich dndert sich die Richtung der Oberfliche am entsprechenden Ort,
so dass der Graph durch eine Superposition zweier Intensitatssignale mit
modellgemé&fiem Kurvenverlauf entstanden ist.

Wird ein Reflexionsmodell zur Gewinnung von Merkmalen herangezo-
gen, so ist ein typischer Verlauf des Intensitédtssignals wie in Abb. 4.2(a) ei-
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4 Aufnahme von Beleuchtungsserien

ne notwendige Voraussetzung. Weist die Oberfldche eine einigermafien ho-
mogene Strukturgréfie auf, so kann der Vergroerungsfaktor der Aufnah-
meoptik oder die Auflosung der Kamera in vielen Fillen so gewéahlt wer-
den, dass die Bedingung der konstanten Richtung jedes Oberflachenele-
ments erfiillt ist. Dann konnen die Reflexionsmodelle angewendet werden.
Eine ortliche Unterabtastung fiihrt im Idealfall dazu, dass geniigend un-
terschiedlich orientierte Flachenstiicke pro Oberflichenelement auftreten,
so dass ndherungsweise das Facettenmodell angewendet werden kann. Bei
Oberflichen mit einer sehr inhomogenen Struktur bleibt die Moglichkeit,
statistische Oberflichenmerkmale zu extrahieren. Bestimmte Strukturen,
wie z.B. Riefen, weisen eigene, typische Intensitédtssignale auf. Diese Be-
obachtung kann unter bekannten Voraussetzungen ebenfalls zur Merk-
malsextraktion verwendet werden.

4.3 Abtastung des Beleuchtungsraums

Die Aufnahme einer Beleuchtungsserie ist als Abtastung des Beleuch-
tungsraums zu verstehen. Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass
Oberflichenmerkmale mit Hilfe eines Reflexionsmodells geschitzt werden
sollen. In diesem Fall besteht das Ziel darin, den Graphen eines Reflexions-
modells durch Variation der Modellparameter dem Kurvenverlauf des In-
tensitédtssignals durch ein geeignetes Verfahren moglichst genau anzupas-
sen. Orte mit unterschiedlichen Oberflicheneigenschaften weisen unter-
schiedliche Intensitédtssignale auf und kénnen auf diese Weise anhand der
geschdtzten Modellparameter unterschieden werden. Abbildung 4.3 zeigt
zwei mit Hilfe des Torrance-Sparrow-Modells simulierte Intensitdtssigna-
le, die Grauwerte als Funktion des Elevationswinkel 6 der Beleuchtungs-
richtung darstellen. Die Breite des im Intensitdtssignal auftretenden Ma-
ximums wird im nachfolgenden Kapitel als Maf3 fiir die Reflexionseigen-
schaften und damit als ein Merkmal fiir die Segmentierung eingefiihrt. Die
Genauigkeit, mit der dieser Parameter aus dem diskreten Intensititssignal
geschdtzt werden kann, hiangt von der Anzahl der Abtastpunkte ab. Jeder
einzelne Abtastpunkt entspricht der gemessenen Intensitat am selben Ort
der Oberfldche, unter Variation der Beleuchtungsrichtung. Mit Hilfe einer
Analyse des Abtastvorgangs kann bestimmt werden, wie viele Aufnahmen
notwendig sind, um die Breite der Streukeule mit einer vorgegebenen Ge-
nauigkeit schitzen zu konnen. Bei Oberfldchen mit isotropen Reflexions-
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75 -50 25 0 25 50 0/Grad

Abbildung 4.3: Simulierte Intensitdtssignale unter Verwendung des Torrance-
Sparrow-Modells. Der Graph (a) zeigt ein Signal fiir anndhernd ideale Spiegelung,
wahrend der Graph (b) ein Signal zeigt, das bei einer stiarkeren Streuung um die
Richtung fiir ideale Reflexion auftritt.

eigenschaften reicht es aus, eine eindimensionale Betrachtung vorzuneh-
men. Vereinfacht wird hierfiir angenommen, dass der Beobachtungswin-
kel und der Beleuchtungswinkel in einer Ebene mit der Normalen eines
zu untersuchenden Oberfldchenelements liegen. Diese Bedingung wurde
auch bei der Simulation der Intensititssignale in Abbildung 4.3 eingehal-
ten. Unter diesen Randbedingungen konnen die Reflexionseigenschaften
von einem eindimensionalen Intensitédtssignal als Funktion des Elevations-
winkels erfasst werden. Zudem kann die Abtastung dquidistant erfolgen,
wodurch mit Hilfe des Shannon-Theorems die notwendige Abtastrate zur
Erfassung einer bestimmten Frequenz bestimmt werden kann. Zur weite-
ren Vereinfachung wird nur die Streuung in Richtung der Vorstreukeule
berticksichtigt, wiahrend der Lambert’sche Anteil vernachlassigt wird. Das
Torrance-Sparrow-Modell zur Beschreibung der Streuung um die Rich-
tung idealer Spiegelung (Gl. (3.23)) kann unter den gegebenen Bedingun-
gen, die in Abb. 4.4 skizziert sind, als Funktion des Beleuchtungswinkels
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Abbildung 4.4: Skizze zum Torrance-Sparrow-Modell mit idealer Reflexion des
einfallenden Lichts an einer Facette nf in die Kamera. Die Richtung np der Fa-
cette weicht um den Winkel 6 von der Richtung des Oberflichenelements ab. Der
Elevationswinkel des Oberfldchenelements sei v. Der Beleuchtungsvektor b, der
Normalenvektor n des Oberflichenelements und der Beobachtungsvektor o lie-
gen in einer Ebene. Der Beobachtungsvektor o féllt mit der z-Achse des globalen
Koordinatensystems zusammen.

6 geschrieben werden. Die Fouriertransformierte davon lautet [LPO7b]:

3 - onp (-0 0

2
=1 fs20V/271T exp <_209f2> exp (—j27tfp(20n — 0)) .

Alle Faktoren, die nicht von der Beleuchtungsrichtung 6 abhidngen, wur-

LpdQ)

denzuy = Kspﬁ zusammengefasst. Der Winkel v sei der Elevations-
n

winkel des Normalenvektors n des Oberflichenelements, gemafs Abb. 4.4.
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4.3 Abtastung des Beleuchtungsraums

Die Varianz des Spektrums berechnet sich wie folgt:

2. _ 1

of = W. (4.4)
Das Spektrum des Reflexionsmodells nach Gl. (4.3) ist eine Gausskurve
und damit nicht bandbegrenzt. Eine exakte Rekonstruktion ist deshalb
nicht moglich. Ein Grofiteil der Signalenergie befindet sich jedoch inner-
halb eines Frequenzbandes der Breite 40¢. Mit dieser heuristisch gewdhlten
Qualitatsbedingung kann mit Hilfe des Shannon’schen Abtasttheorems ei-
ne obere Grenze fiir den Abstand zwischen zwei Beleuchtungswinkeln
gefunden werden:

1 1
A= — < — = . 4.
A, < 1o, Vo (4.5)
Daraus kann eine untere Grenze fiir die Anzahl der benétigten Beleuch-
tungsrichtungen, d.h. fiir den Umfang der Beleuchtungsserie, ermittelt
werden:
T 1
I>—==. 4.6
> AN o (46)
Im Falle einer idealen Reflexion nahert sich die Streukeule einer Impuls-
funktion an, und die Breite der Streukeule wird infinitesimal klein (o — 0).
Damit wird die Anzahl der notwendigen Beleuchtungsrichtungen unend-
lich gro83.

Falls die Richtung der Oberflichenelemente nicht a priori bekannt ist,
muss prinzipiell der gesamte Beleuchtungsraum abgetastet werden. Die
Abtastung muss so gewdhlt werden, dass die Form der Streukeule, ins-
besondere deren Breite, erfasst werden kann. Eine Verallgemeinerung der
Abtastungbedingung fiir den Beleuchtungsraum, der eine Kugeloberfla-
che darstellt, erfolgte durch Sato et al. [SOSI03]. Die mathematische Un-
tersuchung von Funktionen auf einer Kugeloberfldche ist sehr aufwendig.
Eine effiziente Approximation von Funktionen auf der Kugeloberfldche
bieten sphéarische Wavelets [S595].

Bei der Segmentierung von Oberflaichen kommt es in vielen Féllen nicht
auf eine genaue Rekonstruktion der Parameter an. Vielmehr geht es dar-
um, unterscheidbare Bereiche der Oberfldche in Regionen zu zerlegen. Aus
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4 Aufnahme von Beleuchtungsserien

diesem Grund ist es ausreichend, die Merkmale so genau zu extrahieren,
dass die gewiinschte Unterscheidung moglich wird. Eine noch genauere
Erfassung der Signale durch eine hohere Abtastrate ist nicht sinnvoll, da
dieser Mehraufwand die Praxistauglichkeit im Allgemeinen einschranken
wiirde.

4.4 Beleuchtungsmuster

Ein Kompromiss aus der theoretisch idealen Abtastung mit Punktlicht-
quellen und einer moglichst geringen Zahl von Aufnahmen stellen Be-
leuchtungsmuster dar. Darunter versteht man die Uberlagerung von
Punktlichtquellen, die in einer definierten Weise angeordnet werden. Das
Bild der Oberfliche, das dabei aufgenommen wird, entspricht einer Su-
perposition der Einzelbilder der Oberfldche, die sich bei der Beleuchtung
durch die einzelnen Punktlichtquellen ergeben wiirden. Das Intensitéts-
signal entsteht aus einer Faltung der Reflexionsfunktion mit der Beleuch-
tungsfunktion. Nayar et al. setzen Beleuchtungsmuster gezielt ein, um sehr
enge Reflexionskeulen spiegelnder Oberfldchen zu erfassen [NIK90]. Hier-
fiir wurde eine Lichtquelle verwendet, deren Lichtkegel von der Oberfla-
che aus unter einem bestimmten Offnungswinkel sichtbar ist. Damit kén-
nen selbst ideal spiegelnde Oberflichen mit einer endlichen Anzahl von
Abtastpunkten erfasst werden.

Im Folgenden werden zwei Beleuchtungsmuster vorgestellt, die es er-
lauben, den gesamten zweidimensionalen Beleuchtungsraum durch Va-
riation nur eines Parameters abzutasten: Sektorserien und Ringserien.

In den Skizzen der beiden Beleuchtungsmuster in Abb. 4.5 sind die Frei-
heitsgrade ¢ und 0 der Sektorserie bzw. der Ringserie eingezeichnet. Die
Richtung der Beleuchtungsmuster wird fiir die Aufnahme einer Serie sy-
stematisch beziiglich des jeweiligen Freiheitsgrades variiert. Ein sektor-
formiges Muster ermoglicht die Beleuchtung aus allen Elevationswinkeln
unter einem bestimmten Azimut. Die Intensitdtssignale enthalten somit
die Abhdngigkeit vom Azimut des beleuchtenden Sektors. Ein ringférmi-
ges Beleuchtungsmuster erzeugt dementsprechend Intensitédtssignale, die
vom Elevationswinkel des Ringes abhdngen. Abbildung 4.6 illustriert die
Auswirkung von Beleuchtungsmustern am Beispiel eines Ziindhiitchens.
Die Abbildungen 4.6(a) und 4.6(b) wurden unter sektorformiger Beleuch-
tung im Winkelabstand von 90° erstellt. Die nahezu horizontal verlaufen-
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l sektorférmige '

ringférmige
ZA J /Beleuchtung I Beleuchtung
/
<~
0
¢ X “ >

(a) (b)

Abbildung 4.5: Sektorformiges (a) und ringférmiges (b) Beleuchtungsmuster.

den Riefen und Spuren sind in Abb. 4.6(a) sehr deutlich zu sehen, wih-
rend vertikale Strukturen in Abb. 4.6(b) kontrastreicher dargestellt wer-
den. In Abb. 4.6(c) werden bestimmte Bereiche mit Hilfe einer ringférmi-
gen Beleuchtung hervorgehoben. Eine maximale Intensitdt wird bei die-
sen metallischen Oberflichen dann detektiert, wenn das einfallende Licht
direkt in die Kamera reflektiert wird. Bei Verringerung des Elevationswin-
kels des ringformigen Beleuchtungsmusters werden Strukturen mit gerin-
gerem Elevationswinkel hervorgehoben. In Abb. 4.6(d) ist beispielsweise
der Boden des zentralen, kreisformigen Abdrucks gut zu erkennen, wih-
rend der gleiche Bereich in Abb. 4.6(c) sehr dunkel erscheint. Obwohl der
Elevationswinkel des ringformigen Beleuchtungsmusters nur geringfligig
verdndert wurde, erscheinen die beiden Bilder (c) und (d) beinahe wie zu-
einander invertierte Aufnahmen. Aufgrund der ringférmigen Beleuchtung
héngt der Grauwert eines Pixels nur vom Elevationswinkel des entspre-
chenden Oberflichenelements ab, nicht von dessen Azimut.
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(d)

Abbildung 4.6: Ziindhiitchen im Hiilsenboden einer Patronenhiilse mit Schlag-
bolzenabdruck unter sektorformiger Beleuchtung (a, b) sowie unter ringférmiger
Beleuchtung (c, d).
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5 Merkmalsextraktion

Bei der Oberflichensegmentierung liegt das Ziel der Merkmalsextraktion
in der Berechnung ortsabhéngiger Kenngrofsen aus einer oder mehreren
Beleuchtungsserien, welche die Oberflache beschreiben und die eine Seg-
mentierung derselben ermoglichen. Wie im Abschnitt 4.2 beschrieben wur-
de, enthdlt eine Beleuchtungsserie grundsétzlich mehr Informationen tiber
die entsprechende Oberflédche als ein einzelnes Bild. Dennoch weisen die
Bilder der Serie im Allgemeinen erhebliche Redundanzen auf. Das Ziel
der Merkmalsextraktion ist es, diese Redundanzen zu verringern und so-
mit die Information zu verdichten. Die unterschiedlichen Methoden der
Merkmalsextraktion sind zudem geeignet, jeweils bestimmte Oberfldchen-
eigenschaften hervorzuheben. Die Wahl des Merkmals héngt deshalb im
Wesentlichen vom gewiinschten Segmentierungsziel ab.

In diesem Kapitel werden sowohl modellbasierte als auch stochastische
Verfahren zur Merkmalsextraktion vorgestellt und anschliefSend beztiglich
ihrer Eigenschaften verglichen.

5.1 Bild einer diffus beleuchteten Oberflache

Eine diffuse Beleuchtung entspricht einer additiven Uberlagerung aller
moglichen Punktlichtquellen im Beleuchtungsraum. Im Idealfall, bei ent-
sprechender Beleuchtungsrichtung, bietet einen gerichtete Beleuchtung lo-
kal einen hoheren Kontrast als eine diffuse Beleuchtung. Allerdings kann
mit Hilfe einer diffusen Beleuchtung sichergestellt werden, dass alle Or-
te der Oberfldche beleuchtet werden. Der gemessene Grauwert ist dann
ein guter Schatzwert fiir die Reflektanz der Oberfldche. In dieser Arbeit
werden Bilder diffus beleuchteter Oberflachen mit herkémmlichen Verfah-
ren segmentiert und sowohl qualitativ als auch quantitativ mit Segmentie-
rungsergebnissen aus Beleuchtungsserien verglichen.
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5 Merkmalsextraktion

5.2 Lokale Richtung

Ein sehr anschauliches Merkmal ist die lokale Richtung der Oberfliche,
die z. B. durch den Normalenvektor n(x) als Funktion des Ortes beschrie-
ben werden kann. Damit kann die Oberfldche in Segmente gleicher oder
— innerhalb eine vorgegebenen Schwelle — dhnlicher Richtung unterteilt
werden.

Im einfachsten Fall kann die lokale Richtung mit Hilfe des Fotome-
trischen Stereos ermittelt werden [Woo080]. Dieses Verfahren setzt in sei-
ner urspriinglichen Formulierung eine Lambert’sche Oberfldche voraus.
In diesem Fall ist der Grauwert fiir einen Ort x abhidngig vom normierten
Beleuchtungsvektor b und der Oberflichennormalen n(x).

§(x) =k-p(x) b (x)n(x). (5.1)

Gesucht sind die Reflektanz p(x) und die Koordinaten der Oberfldchen-
normale n(x). Aus einer Beleuchtungsserie, bestehend aus I Bildern, kann
ein lineares Gleichungssystem aufgestellt werden, dessen Losung, falls exi-
stent, die gesuchten Parameter ergibt. Hierfiir werden die einzelnen Werte
eines Intensititssignals zu einem Vektor zusammengefasst:

8(x) = (§(x @), g(x wp)" . (52)

Die dazugehorigen Beleuchtungsrichtungen werden mit dem Faktor k, in
einer Matrix B dargestellt:

bg (x)
B(x) =k- : . (5.3)
b?—l(x)

Damit lasst sich fiir jedes Pixel, und damit fiir jeden Ort x der Oberfliche,
ein Gleichungssystem aufstellen:

g(x) = p(x)B(x) -n(x) . (54)

Die gesuchten Parameter der Oberfliche am Ort x konnen durch die Auf-
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16sung des Gleichungssystems bestimmt werden:

W ;= p(In(x) = B (x)g(x), 65)
p(x)=||n'||, n= H:H (5.6)

Die Matrix B(x) ist invertierbar, wenn mindestens drei Beleuchtungsvekto-
ren linear unabhdngig sind, d. h. nicht in einer Ebene liegen. Kann von ei-
ner ortsunabhingigen Reflektanzfunktion p(x) = p ausgegangen werden,
so gentigt eine Beleuchtungsserie aus zwei Bildern fiir die Rekonstruktion
der ortlichen Oberflichennormalen [Woo80]. Je grofier der Umfang der zur
Verfiigung stehenden Beleuchtungsserie, desto hoher die Genauigkeit. Mit
steigender Anzahl von Beleuchtungsrichtungen kann auch das Problem
der Abschattung einzelner Orte gelost werden. Die Oberflichenrichtung
kann vollstindig ermittelt werden, wenn sichergestellt wird, dass jedes
Oberfldchenelement von mindestens drei Lichtquellen beleuchtet wird.

Viele reale Oberfldchen weisen keine Lambert’sche Charakteristik auf.
Deshalb existieren Erweiterungen, welche Fotometrisches Stereo an Ober-
flaichen mit unbekannten Reflexionseigenschaften ermoglichen. Tagare
und deFigueiedo erweiterten die Methode auf bestimmte diffuse Oberfla-
chen ohne Lambert’sches Reflexionsverhalten [Td91]. Nayar et al. model-
lieren das Reflexionsverhalten als eine Uberlagerung einer Lambert’schen
und einer ideal spiegelnden Komponente [NIK90]. Durch die Beleuchtung
mit einem Beleuchtungsmuster stellt die gemessene Intensitét eine Uberla-
gerung beider Anteile dar. Damit konnte Fotometrisches Stereo an beliebi-
gen, auch unbekannten Oberfldchen erreicht werden. Georghiades zeigte,
wie Fotometrisches Stereo an realen Oberflachen mit Hilfe des Torrance-
Sparrow-Modells realisiert werden kann [Geo03].

Im Folgenden wird eine einfache Methode vorgestellt, um die loka-
le Richtung einer Oberfliche mit unbekannter, ortsvarianter BRDF aus
vergleichsweise wenigen Aufnahmen zu schitzen. Zum Einsatz kommen
ein ringformiges und ein sektorformiges Beleuchtungsmuster, mit denen
durch Variation der entsprechenden Beleuchtungsparameter eine Sektor-
und eine Ringserie erstellt werden. Fiir jeden Ort stehen damit zwei In-
tensititssignale sx(¢) und sx(0) zur Verfiigung. Durch Ermittlung des Be-
leuchtungswinkels, unter dem das Maximum im jeweiligen Intensitéts-
signal auftritt, kann die lokale Richtung geschitzt werden. Bei hybriden
Oberfldchen, die in vielen Féllen vorausgesetzt werden konnen, wird das
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Maximum im Intensitdtssignal in der Regel von der spiegelnden Kompo-
nente dominiert. Damit kann mittels des Reflexionsgesetzes die Richtung
geschdtzt werden.

Im Falle einer Sektorserie wird das Azimut des sektorféormigen Beleuch-
tungsmusters variiert. Ein Maximum entsteht, wenn das Azimut eines
Oberflachenelements mit dem Azimut der Sektorserie tibereinstimmt. Das
ringférmige Beleuchtungsmuster wird beziiglich seines Elevationswinkels
verdndert.

Das Maximum eines Intensitatssignals ldsst sich in guter Naherung
durch die Phase der ersten Harmonischen des Intensitédtssignals bestim-
men. Fiir eine Sektorserie kann das Maximum mit folgender Gleichung
ermittelt werden:

I-1 i
oo (3) = L5}, | = {2 (90 exp (e} ) } 67

i=0

Das Maximum kann mit Hilfe dieser Interpolation einen Winkel anneh-
men, der zwischen zwei diskreten Beleuchtungswinkeln liegt. Entspre-
chend wird die Phase fiir die Ringserie sx(6) bestimmt. Hierbei ist jedoch
zu beachten, dass der Elevationswinkel einer Ringserie stets im Intervall
[0°;90°] liegt. Der resultierende Phasenwinkel muss entsprechend skaliert
werden.

Diese Methode liefert einen fehlerbehafteten Schétzwert fiir die loka-
le Richtung. Insbesondere werden nur Elevationswinkel bis 45° korrekt
erfasst. Die Genauigkeit hangt zum einen von der Anzahl der Bilder in
den Serien ab und zum anderen vom Relief der Oberfliche. Es werden
nur Oberflichenelemente, deren Intensitatssignal durch ein Reflexionsmo-
dell dargestellt werden kann, korrekt erfasst, wie in Abschnitt 4.2 erldutert
wird. Zudem wird ein Messaufbau benotigt, der in der Lage ist, Sektor-
und Ringserien aufzunehmen. Fiir viele Segmentierungsprobleme ist die
Genauigkeit jedoch grof§ genug, wie in einem spateren Kapitel dieser Ar-
beit gezeigt wird. Der Vorteil fiir die praktische Anwendung liegt darin,
dass aus relativ wenigen Aufnahmen Merkmale gewonnen werden kon-
nen, die fiir eine Segmentierung vieler Strukturen ausreichen.

Eine genauere Schitzung der Oberflichennormalen kann mit einer
Erweiterung der Methode von Nayar [NIK90] vorgenommen werden
[LP07b]. Hierbei wird zunéchst das lokale Azimut mit der oben beschrie-
benen Technik aus einer Sektorserie ermittelt. Anschlielend wird fiir jedes
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Azimut der Sektorserie im Intervall [0°;180°[ eine weitere Beleuchtungs-
serie aufgenommen. Hierfiir wird der Elevationswinkel 6 einer punktfor-
migen Beleuchtung im Intervall [—90°;90°] variiert. Auf diese Weise steht
an jedem Ort der Oberfldche ein Intensitédtssignal zur Verfiigung, bei dem
ndherungsweise die lokale Richtung n, der Beleuchtungsvektor b und der
Beobachtungsvektor o in einer Ebene liegen. Damit kann neben dem Ele-
vationswinkel auch das Reflexionsverhalten durch Kurvenanpassung mit
einer definierten Genauigkeit beschrieben werden, wie in Abschnitt 4.3
erldutert wird.

5.3 Schitzung der Reflexionseigenschaften

Das Reflexionsverhalten einer Oberfliche wird, wie in Abschnitt 3.7 erldu-
tert, durch die BRDF beschrieben. Der Aufwand fiir eine exakte Vermes-
sung der BRDF ist fiir eine praktische Segmentierungsanwendung selten
lohnenswert. Bei der Segmentierung geht es darum, zwei oder mehrere
unterschiedlich reflektierende Bereiche beziiglich deren Reflexionseigen-
schaften zu unterscheiden. Die Messung muss daher nur so genau sein,
dass eine Unterscheidung der gewiinschten Bereiche moglich wird. Dies
erfordert allerdings Vorwissen tiber die zu erwartende Beschaffenheit der
unterschiedlichen Oberflichen, um eine geeignete Beleuchtungsstrategie
mit einer moglichst geringen Anzahl von Bildern wéhlen zu konnen.

Die Extraktion von Merkmalen aus den Rohdaten erfordert ein Ver-
standnis des Reflexionsvorgangs oder ein Reflexionsmodell der Ober-
flache. Als Grundlage dient hierbei das in Abschnitt 3.8.2 vorgestellte
Torrance-Sparrow-Modell. Alternativ kann jedes andere Modell verwen-
det werden. Zur Gewinnung von Merkmalen stehen sich zwei Ansitze
gegentiber: ein modellbasierter und ein heuristischer Ansatz. Beide wer-
den im Folgenden ausfiihrlich erklért.

5.3.1 Modellbasierter Ansatz
In den hier vorgestellten Methoden wird nur die Streukeule um die Rich-

tung idealer Reflexion berticksichtigt. Die Lambert’sche Komponente wird
somit vernachlédssigt. Demnach ergibt sich das folgende vereinfachte Re-
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flexionsmodell:

LidQy &
g(x) Kspﬁ exp {_%'f} : (5.8)

Die Parameter des Torrance-Sparrow-Modells dienen als Merkmale: der
Winkel, unter dem das Maximum auftritt, die Reflektanz sowie die Brei-
te der Streukeule. An jedem Ort der Oberfliche konnen diese Parameter
aus einem durch eine geeignete Beleuchtungsstrategie gewonnenen Inten-
sitdtssignal geschitzt werden. Eine Moglichkeit zur Gewinnung geeigne-
ter Intensitédtssignale nach [NIK90] wurde im vorhergehenden Abschnitt
5.2 beschrieben. Fiir die Parameterschiatzung wird mit Hilfe eines Opti-
mierungsverfahrens die Modellkurve an ein Intensitdtssignal angepasst,
indem der Parametersatz des Modells so lange variiert wird, bis die Ab-
weichung eine gewiinschte Schwelle unterschreitet oder bis eine maximale
Anzahl von Iterationen erreicht wurde. Ein bekanntes, in dieser Arbeit ver-
wendetes Verfahren ist der Lewenberg-Marquardt-Algorithmus [MNTO04].
Er wurde bereits erfolgreich fiir die Schiatzung von Parametern von Rele-
xionsmodellen eingesetzt [Lov97]. Love verwendet in seiner Dissertation
eine nattirliche Beleuchtung durch Sonnenlicht.

0,2 0,2
sx(0) sx(0)
c=0,121 o =0,280
0115 MyEU = 28 MyEU = 145 0'15
0,1 01

—
0,05 Schwelle 0,05
0 0
-1 0 1 6/rad -1 0 1 6/rad

(a) (b)

Abbildung 5.1: Beispiel fiir die Ermittlung der Modellparameter mit Hilfe des
Levenberg-Marquardt-Algorithmus. Die dicke Line zeigt die angepasste Kurve,
die Symbole (x) markieren die gemessenen Grauwerte zweier verschieden rauen
metallischen Oberfldchen.
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5.3 Schiitzung der Reflexionseigenschaften

In den im Folgenden aufgefiihrten Anwendungsbeispielen wird die
Breite o der Streukeule als Mag fiir die Streuung der Spiegelung verwen-
det. Je enger das Maximum des Intensitatssignals, desto mehr dhnelt das
Oberflachenelement einem idealen Spiegel. Ein breites Maximum hinge-
gen deutet auf eine starke Streuung des Lichts hin. Abbildung 5.1 zeigt
zwei Beispiele fiir angepasste Funktionen mit den auf diese Weise ermit-
telten Parametern.

5.3.2 Heuristischer Ansatz

Die Breite des Maximums eines Intensititssignals kann auch heuristisch
ermittelt werden. Ein einfacher Ansatz stellt den Maximalwert in Relation
zur Breite des Maximums in Hohe einer Grauwertschwelle:

B

maxsy(6) (59)

MHEU =
Abbildung 5.1(b) zeigt die Breite B als den Abstand der beiden Schnitt-
punkte zwischen Schwelle und Intensitdtssignal. Die Ermittlung der
Schnittpunkte erfordert im Allgemeinen das Wissen tiber den Kurvenver-
lauf zwischen den diskreten Abtastpunkten. Eine schnelle Moglichkeit zur
Gewinnung einer Kurve wire, eine lineare Interpolation zu verwenden. In
den spéter gezeigten Segmentierungsbeispielen wurde dieser Algorithmus
nochmals vereinfacht, indem B auf die Anzahl der oberhalb der Schwelle
liegenden Abtastpunkte gesetzt wurde.

5.3.3 Vergleich der Methoden

Der modellbasierte Ansatz verspricht genauere Ergebnisse, wenn die
Oberfldche in guter Nédherung durch das gewédhlte Reflexionsmodell aus-
gedriickt werden kann. Der Nachteil ist ein hoher Rechenaufwand, der
mit dem Optimierungsprozess einhergeht. Hierbei handelt es sich um Be-
rechnungen, die fiir jeden Ort der Oberfliche unabhédngig durchgefiihrt
werden miissen. Somit ist dieser Algorithmus parallelisierbar und bestens
fiir eine beschleunigte Verarbeitung durch moderne Hardware geeignet
[MLPKO5]. Vor allem bei Oberflachen mit stark variierenden Strukturgro-
3en tritt der Fall auf, dass die Mikrostruktur in der Gréflenordnung einzel-
ner Oberfldchenelemente liegt (vgl. Abschnitt 4.2). In diesem Fall sind die
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5 Merkmalsextraktion

Voraussetzungen fiir eine modellbasierte Berechnung nicht mehr erfiillt.
Einzelne Intensitatssignale miissen deshalb aussortiert werden.

Das heuristische Verfahren ist deutlich robuster gegentiiber ungtinstigen
Verhiltnissen zwischen Strukturgréfse und Oberflichenelement. Zudem
fithrt die einfache Berechnung des Merkmals zu keinen nennenswerten
Verzogerungen bei der Auswertung.

Ein fiir die Praxis sehr vielversprechender Ansatz zur Schitzung der
Oberfldacheneigenschaften wurde vor kurzem von Hertzmann und Seitz
verOffentlicht [HS05]. Mit ihrer Methode ist es moglich, Oberflichen mit
beliebiger BRDF zu messen, ohne Vorwissen {iber die Lage der Beleuch-
tung zu besitzen. Als Grundlage verwenden die Autoren eine Support Vec-
tor Machine zur Klassifikation der Intensitatssignale. Die Methode bedingt
allerdings ein Training des Klassifikators. Damit mtissen alle Oberfldchen,
deren Reflexionseigenschaften auf diese Weise bestimmt werden sollen, a
priori bekannt sein.

5.4 Strukturbedingte Merkmale

Die in den Abschnitten 5.2 und 5.3 vorgestellten modellgestiitzten Ver-
fahren zur Merkmalsextraktion stellen bestimmte Anforderungen an das
Verhiltnis zwischen Strukturgrofie und der Grofie eines Oberflachenele-
ments. Es wird angenommen, dass einem Oberflichenelement eine ein-
deutige Vorzugsrichtung zugeordnet werden kann. Andert sich die Rich-
tung der Oberflidche deutlich innerhalb eines Oberflichenelements, so ist
die unmittelbare Anwendung der Reflexionsmodelle nicht mehr moglich.
Eine bekannte systematische Anderung der lokalen Oberflachenrichtung,
wie sie bei einer Riefenstruktur der Fall ist, ermoglicht die Modellierung
der zu erwartenden Intensitdtssignale. Die Grofie eines Oberflichenele-
ments und die Strukturgrofie miissen dazu in einem giinstigen Verhéltnis
stehen, d. h. ein Oberflichenelement muss mindestens zwei Flanken einer
Riefe iiberdecken. Ist dies der Fall, so entstehen Intensititssignale, wie sie
exemplarisch in Abbildung 5.2(a,b) abgebildet sind. Die Bildserie wurde
mit einem sektorformigen Beleuchtungsmuster aufgenommen, das 360°
um die Oberfliche bewegt wurde. Ein Maximum im Intensitétssignal tritt
dann auf, wenn das auftreffende Licht durch eine der beiden Flanken di-
rekt in die Kamera reflektiert wird. Dies ist der Fall, wenn das Azimut der
Beleuchtung im Winkel von 90° zur Richtung der Riefen steht. Die entge-
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5.4 Strukturbedingte Merkmale
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Abbildung 5.2: Aufnahme einer diffus beleuchteten Oberfliche aus Aluminium
mit unterschiedlich orientierten Riefen. Die beiden Graphen a) und b) zeigen die
Intensitdtssignale der markierten Orte, an denen die Riefen eine unterschiedliche
Richtung aufweisen. Die zweite harmonische Schwingung der DFT der Intensitéts-
signale ist jeweils als frakturierte Linie eingezeichnet.

gengesetzte Flanke reflektiert maximal, wenn das Azimut der Beleuchtung
um 180° weitergedreht wird.

Der Effekt ist in Abb. 5.3 gut zu erkennen, in der die Einzelbilder einer
Beleuchtungsserie der in Abb. 5.2 abgebildeten Oberfldche gezeigt werden.

Die Position der beiden Maxima in Abb. 5.2(a,b) héngt linear von der
Orientierung der jeweiligen Riefe ab und stellt somit ein geeignetes Merk-
mal zur Unterscheidung der lokalen Riefenorientierung dar. Die Position
der Maxima kann mit Hilfe der Diskreten Fouriertransformation der Inten-
sitdtssignale geschidtzt werden. Die zweite harmonische Schwingung der
DFT enthalt ebenfalls zwei Maxima im Abstand von 180°. Die Phase der
zweiten Harmonischen bestimmt deren Verschiebung beziiglich des Ur-
sprungs und ist somit ein Maf fiir die Lage der beiden Maxima. Daraus
lasst sich ein Merkmal zur Riefenorientierung ableiten:

=1 2-i
mgo(x) = ég{sx(¢)}‘f¢:2 =4 {zosx((l)z) exp <_j27TT) } - (5.10)
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5 Merkmalsextraktion

¢ =0° = 30° = 60° ¢ =90°

¢ =120° = 150° = 180° ¢ =210°

¢ = 240° ¢ = 270° ¢ = 300° ¢ = 330°

Abbildung 5.3: Einzelbilder der Beleuchtungsserie einer Textur mit unterschied-
lich orientierten Riefen. Fiir die Aufnahme wurde ein sektorformiges Beleuch-
tungsmuster beziiglich seines Azimuts ¢ variiert. Die Pixel weisen in der Regel
zwei Grauwertmaxima im Abstand von ca. 180° auf.
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5.4 Strukturbedingte Merkmale

Die mit der Methode detektierte zweite Harmonische wurde in den Abbil-
dungen 5.2(a) und 5.2(b) mit frakturierter Linie tiber die Intensitédtssignale
gezeichnet.

150 sx (i) (a)

100

TN
-~

150 Sx ((Pl) (b)
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0

0 5 10 15 20 25 i (o)

Abbildung 5.4: Vier Bilder der Beleuchtungsserie einer kugelgestrahlten Oberfla-
che mit Riefen (c)-(f). Die beiden Intensitédtssignale stammen von einer Riefe (a)
und einem Krater (b).

Eine weiteres strukturbedingtes Merkmal wurde von Puente Le6n zur
Segmentierung einer kugelgestrahlten Oberfldche [Pue0Ola, Pue0lb] vorge-
stellt. Ziel ist die Segmentierung von Kugelkratern einer kugelgestrahlten
Oberflache mit Riefentextur. Als Beleuchtungsstrategie wird, wie oben be-
schriebenen, eine Variation beziiglich des Azimuts mit einer punktférmi-
gen oder einer sektorférmigen Beleuchtung realisiert. Orte der Oberfldche
mit Riefentextur weisen, wie bereits erldutert wurde, ein typisches Inten-
sitdtssignal mit zwei Maxima auf, die durch die Reflexion des Lichts an
den beiden Flanken einer Riefe entstehen Abb. 5.4(a). Die Makrostruktur
im Bereich eines Einschlagkraters der Kugeln ist in guter Naherung deut-
lich grofer als ein Oberfldchenelement. Damit besitzt das entsprechende
Intensitdtssignal in der Regel nur ein dominantes Maximum Abb. 5.4(b).
Abbildung 5.4(c—f) zeigt zudem vier einzelne Bilder der Beleuchtungsserie
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5 Merkmalsextraktion

einer kugelgestrahlten Oberfldche. Bei einer Beleuchtung unter einem Azi-
mut, das in etwa senkrecht auf der Riefenrichtung steht, wie in Abb. 5.4(c)
und Abb. 5.4(e), reflektieren die Riefen mehr Licht in die Kamera als bei
Beleuchtung unter einem Azimut parallel zur Riefenrichtung, Abb. 5.4(d)
und Abb. 5.4(f). Die qualitative Beobachtung der Unterschiede in den In-
tensitdtssignalen von Riefen und Kratern kann zu einem aussagekrafti-
gen Merkmal verdichtet werden. Verwendet wird wiederum die Diskrete
Fouriertransformation der Intensitédtssignale. Die erste Harmonische do-
miniert bei Signalen mit einem Maximum, wahrend die zweite Harmon-
siche bei Signalen mit zwei Maxima besonders ausgepréagt ist. Das nor-
mierte Verhiltnis der beiden Absolutbetrdge der ersten und zweiten Har-
monischen kann als Merkmal fiir die Segmentierung der Einschlagkrater
verwendet werden:

m X) = |8(X,f¢:1)|
ke = 18(x, fp = D) +[8(x, fp = 2)|° (5.11)

Hierbei bezeichnet Sy die Fourietransformierte eines Intensitdtssignals am
Ort x:

-1 .
S(x,fy) = {sx(9)) = L) exp (2n 12 ). 612)
i=0

5.5 Merkmale aus der Statistik zweiter Ordnung

Die bisher vorgestellten, modellbasierten Merkmale haben den Nachteil,
dass fiir deren Verwendung Randbedingungen der zu Grunde liegenden
Modelle erfiillt sein miissen, die in den jeweiligen Abschnitten ausfiihr-
lich erldutert werden. Eine mogliche Alternative ist die Verwendung stati-
stischer Merkmale. In diesem Abschnitt wird exemplarisch eine wichtige
Methode der Texturanalyse verwendet und fiir die Strukturanalyse von
Oberfldchen auf der Grundlage von Beleuchtungsserien erweitert. Damit
steht ein Verfahren zur Verfiigung, das sowohl Merkmale durch Auswer-
tung einer ortlichen Nachbarschaft erzeugen kann als auch Merkmale, die
nur vom Intensititssignal eines Ortes abhédngen und dadurch eine ortsge-
naue Segmentierung ermoglichen.
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5.5 Merkmale aus der Statistik zweiter Ordnung

5.5.1 Die Cooccurrence-Matrix

In der Bildverarbeitung finden Merkmale der deskriptiven Statistik zwei-
ter Ordnung in der Texturanalyse, aber auch bei der Segmentierung
von Bildern, Anwendung. Ein bekanntes und vielfach bewédhrtes Verfah-
ren beruht auf Cooccurrence-Matrizen, welche vor allem von Haralick
fur den Einsatz in der Texturanalyse eingehend untersucht worden sind
[HDS73, HS92]. Der englischen Wortbedeutung entsprechend werden hier-
bei in einer Matrix die Haufigkeiten von Kombinationen benachbarter
Grauwerte dargestellt. Abbildung 5.5 zeigt ein Grauwertebild in vier

Versatz : A = (1,0)T 2 3 | 81

»
>

Abbildung 5.5: Aufbau einer 2d-Cooccurrence-Matrix am Beispiel eines mit 2-bit
quantisierten Grauwertbildes.

Quantisierungsstufen. Die dazugehorige Cooccurrence-Matrix Ca(g1,$2)
enthélt die absolute Haufigkeit der Grauwertekombinationen g und g»:

_ g g
Calgraz) = ; Y 5g%x/y> '5g§X+Axry+Ay) ’ (5:13)

mit dem Kroneckerdelta

. {1 fir a="0b

O = 0 fir a#b G149

Mittels des Versatzes A = (Ax,Ay)T, der in Abb. 5.5 (1,0)T betrdgt, wird
die Geometrie der Grauwertenachbarschaft festgelegt. Der Grauwert g» ist
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5 Merkmalsextraktion

im vorliegenden Beispiel der rechte Nachbar des Grauwertes g;. Exempla-
risch sind ein Grauwertepaar, das in diesem Bild nur einmal vorkommt,
sowie dessen Eintrag in der Cooccurrence Matrix in Abb. 5.5 markiert.

Die Cooccurrence-Matrix stellt einen Zwischenschritt dar. Aus dem re-
sultierenden Histogramm werden Merkmale abgeleitet, welche die Struk-
tur der Oberflache beschreiben. Im Folgenden werden fiinf Merkmale vor-
gestellt, die im Rahmen dieser Dissertation verwendet werden. Das Merk-
mal Kontrast ist das Tragheitsmoment der Cooccurrence-Matrix entlang
der Hauptachse. Die Eintrdge der Matrix werden gewichtet und aufsum-
miert:

8max Zmax

mcon = Y. Y. (81— 82)°Calg1,82) - (5.15)
81=0g>=0

Die Gewichtung (g1 — ¢»)? ist ein MaS8 fiir die Unterschiedlichkeit der bei-
den benachbarten Grauwerte. Die Eintrage auf der Diagonalen der Matrix
werden mit 0 gewichtet, d.h. sie tragen nicht zum Ergebnis bei, denn in
diesem Fall weisen die beiden benachbarten Pixel den gleichen Grauwert
auf und es liegt kein Kontrast vor. Je weiter die Eintrdge von der Diagona-
len entfernt sind, desto grofser ist der Kontrast und desto grofier fillt die
Gewichtung aus.

Ein weiteres Kontrastmerkmal ist die Homogenitit. Die Gewichtung er-
folgt hierbei invers zum Merkmal , Kontrast”:

8max &max CA(g]/gZ)Z

) (5.16)
im0g=o 1= (81— 82)?

mMyoM =

Dadurch nimmt der Wert des Merkmals seinen maximalen Wert an, wenn
alle benachbarten Pixel identische Grauwerte aufweisen, d. h. eine homo-
gene Textur vorhanden ist.

Das Merkmal Angular Second Moment ist ein Mafs fiir die Ordnung in-
nerhalb des Bildausschnittes:

&max Smax

masm = Y, Y, Ca(g1,82)*. (5.17)
81=0g2=0

Der Name des Merkmals stammt aus der Physik und ist mit der formalen
Ahnlichkeit zur Darstellung der Winkelbeschleunigung begriindet.
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5.5 Merkmale aus der Statistik zweiter Ordnung

Das Merkmal Maximum Probability gibt den grofiten auftretenden Ein-
trag der Cooccurrence-Matrix wieder:

myax = max Ca(g1,82) - (5.18)
81,82

Das Merkmal nimmt dann einen grofien Wert an, wenn eine Kombination
von Grauwerten besonders haufig auftritt, wie es beispielsweise in peri-
odischen Mustern der Fall ist.

Mit dem x2-Test kann der Grad der statistischen Abhéngigkeit zweier
Zufallsvariablen {iiberpriift werden. Angewendet auf eine Cooccurrence-
Matrix entwickelten Zucker und Terzopoulos ein Maf3 fiir die Abhdngig-
keit der beiden Grauwerte g1 und g, [ZT80]:

max §max CA (81182)2

£1=0g,=0 Cg1°Tgr

m (5.19)

X2

Hierbei bedeutet ¢, die Summe der Matrixeintrdge aus Spalte g1 und ry,
ist entsprechend die Summe tiber die Zeile g.

In der Literatur sind weitere Merkmale beschrieben, unter anderem
Entropie, Mittelwert, Varianz, Korrelation und Cluster Tendency (Tendenz
zur Clusterbildung) [HS92, DCA79, Wag99]. Allerdings sind diese Merk-
male zum Teil stark untereinander korreliert, weshalb an dieser Stelle eine
Auswahl getroffen wurde.

5.5.2 Erweiterung auf Beleuchtungsserien

Kurani et al. prasentierten eine Erweiterung der Cooccurrence-Matrix fiir
Volumendaten, die aus CT-Aufnahmen gewonnen wurden [KXFSR04].
Ebenso konnen Cooccurrence-Matrizen aus Beleuchtungsserien gewonnen
werden und stellen damit eine interessante Moglichkeit zur Merkmals-
gewinnung fiir die Segmentierung von Oberflichen dar [LSP07]. Abbil-
dung 5.6 zeigt eine Beleuchtungsserie als einen Stapel von Bildern der
gleichen Oberflache unter variabler Beleuchtung. Als Beleuchtungswinkel
wird hier allgemein w; = (¢,0)T verwendet. Je nach Beleuchtungsstrate-
gie kann sich die Variation der Beleuchtungsrichtung auf das Azimut ¢
bzw. den Elevationswinkel 6 beschranken, weshalb in diesen Fillen die
entsprechenden Symbole verwendet werden. Durch die dritte Dimensi-
on erweitern sich auch die Moglichkeiten der Nachbarschaftsanalyse. Der

71



5 Merkmalsextraktion

Abbildung 5.6: Berechnung einer lokalen 3d-Cooccurrence-Matrix aus einer Bil-
derserie. Die markierten Bereiche symbolisieren die Fenster, innerhalb denen Grau-
werte fiir die Berechnung der Matrix entnommen werden.

Parameter , Versatz” erhilt eine zusitzliche Komponente fiir die Beleuch-
tungsrichtung: A = (Ax, Ay, n-Aw)?'. Die 3d-Cooccurrence-Matrix wird
aus allen Bildern der Serie generiert:

8 58
81182 ZZ§5 ] (xy,w;) 2x+Ax,y+Ay,wi+n-Aw) ’ (5.20)

5.5.3 3d-Cooccurrence-Methode zur Oberflichensegmentierung

Die Cooccurrence-Matrix wurde urspriinglich fiir die Texturanalyse ent-
wickelt. Unter einer Textur wird in der Bildverarbeitung ein determini-
stisch oder stochastisch beschreibbares Grauwertemuster verstanden, das
eine gewisse Regelmaéfiigkeit aufweist. Die Texturen im Bild einer Ober-
fliche werden von zwei Faktoren beeinflusst: von der Oberflichenstruktur
und von der ortlich variierenden Reflektanz (der Einfarbung). Als Ober-
flachenstruktur wird im Folgenden das Hohenprofil oder das Relief der
Oberfldache bezeichnet. Bei der Aufnahme einer Oberflachenstruktur ent-
steht aufgrund der unterschiedlichen Richtung benachbarter Oberflachen-
elemente, beeinflusst durch den Einfallswinkel des Lichts und den Schat-
tenwurf, ein Intensitdtsmuster, das mit der Beleuchtungsrichtung variiert.

Lokale Texturmerkmale in den Bildern der Serie einer Oberfldache kon-
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5.5 Merkmale aus der Statistik zweiter Ordnung

nen fiir die Segmentierung verwendet werden. Chen und Pavlidis zeigten,
wie Merkmale aus Cooccurrence-Matrizen erfolgreich fiir die Segmentie-
rung einzelner Bilder genutzt werden kénnen [CP79].

Die Segmentierung eines Bildes erfordert eine lokale Untersuchung der
Textur. Mit Hilfe eines Fensters Wx(k, I, w;) wird ein Ausschnitt der Grofe
Lx x Ly Pixel des i-ten Bildes der Beleuchtungsserie untersucht:

Wx(k, 1, w;i) = (5.21)
T P Ly , Ly Ly

{g(x—l—k,y—l—l,wi), k= VAN = —2,...,2} .
Abbildung 5.5 zeigt ein solches Fenster in jedem Bild der Serie. Um ein
Merkmalsbild aus der Beleuchtungsserie zu generieren, wird die Fenster-
funktion simultan {iiber alle Bilder der Serie sukzessiv an jeden moglichen
Ort x verschoben. Aus allen Fenstern der Serie wird anschlieSend mit Hilfe
der 3d-Cooccurrence-Matrix ein Merkmal m(x) fiir jeden dieser Orte ge-
bildet. Der entscheidende Parameter ist hierbei die Dimensionierung des
Fensters. Soweit nicht anders angegeben, soll die Grofle des Fensters in
beiden Raumrichtungen identisch sein, d. h. es gilt: L := Ly = Ly. Je grofler
das Fenster ist, desto grofer ist die Stichprobe fiir die Merkmalsbildung
und desto besser konnen Bereiche mit unterschiedlichen Strukturen un-
terschieden werden. Voraussetzung dafiir ist, dass die Oberflachenstruk-
tur innerhalb des Fensters homogen ist. An der Grenze zweier Strukturen
kann ein Fenster beide Bereiche tiberdecken. Mit steigender Fenstergrofse
sinkt somit die ¢rtliche Genauigkeit der Segmentierung.

5.5.4 Unterschiede zwischen einer 2d- und einer
3d-Cooccurrence-Analyse

Von besonderer Bedeutung ist die Interpretation der Ergebnisse der 3d-
Cooccurrence-Matrix fiir die Oberflichensegmentierung. Aus Verwen-
dung einer Beleuchtungsserie zur Generierung der 3d-Cooccurrence-
Matrizen ergeben sich zwei wichtige Fragen:

1. Wie wirkt sich eine Beleuchtungsserie auf die Cooccurrence-Matrix
aus?

2. Welche Bedeutung hat ein Versatz in die Richtung der Beleuchtungs-
anderung Aw?
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Abbildung 5.7: Einzelbild der Beleuchtungsserie einer simulierten Oberfldche mit
vier Bereichen, die sich in ihrer Oberfldcheneigenschaft unterscheiden. Oberhalb
und unterhalb der Bereiche sind die Intensititssignale zweier benachbarter Orte
abgebildet. Der Bereich (a) ist glatt und spiegelnd, (b) ist glatt und diffus reflektie-
rend, (c) ist rau und spiegelnd, (d) ist rau und diffus.
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Um diese Problematik ndher untersuchen zu kénnen, wurde eine simulier-
te Oberfldche, die in Abb. 5.7 gezeigt wird, mit vier unterschiedlichen Be-
reichen analysiert. Diese Oberfldche, die mit Hilfe des Torrance-Sparrow-
Modells erzeugt wurde, simuliert zwei Extrema im Makromodell (glatt
vs. rau) sowie zwei Extrema im Mikromodell (diffus reflektierend vs. stark
spiegelnd). Die Intensitéitssignale zweier benachbarter Orte der Oberfldche
sind oberhalb bzw. unterhalb der entsprechenden Bereiche dargestellt. Bei
hoher Rauheit variieren die beiden Kurven stirker als die Kurven der glat-
ten Bereiche. Die Intensititssignale der diffusen und der stark spiegelnden
Bereiche unterscheiden sich durch die Form des Maximumes.

(a) (b) (a) (b)

(0) (d) (©) (d)

Abbildung 5.8: Merkmalsbilder berechnet aus der synthetischen Oberfliche in
Abb. 5.7 mit den Regionen unterschiedlicher Oberflicheneigenschaften (a) bis (d).
Fiir das linke Bild wurde der laterale Versatz (1,0, O)T und fiir das rechte Bild der
Versatz in Beleuchtungsrichtung (0,0, 1)T verwendet.

Aus der Beleuchtungsserie (Variation des Elevationswinkels 6) wur-
de die lokale 3d-Cooccurrence-Matrix gebildet. Mit Hilfe des Merkmals
,Kontrast” wurde jeweils ein Merkmalsbild fiir den lateralen Versatz
(1,0,0)T und eines fiir den Versatz in Beleuchtungsrichtung (0,0,1)T be-
rechnet. Die Beriicksichtigung des vertikalen Versatzes (0,1,0)T ist auf-
grund der Isotropie der simulierten Oberflache nicht notwendig. Fiir beide
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Merkmalsbilder wurde die gleiche Fenstergrofse verwendet. In Abb. 5.8 ist
zu erkennen, dass bei einem lateralen Versatz vor allem glatte und raue
Bereiche unterschieden werden konnen. Bei Verwendung eines Versatzes
in Beleuchtungsrichtung besteht ein Unterschied zwischen diffusen und
spiegelnden Bereichen.

Das Beispiel verdeutlicht, dass bei einem lateralen Versatz die Makro-
struktur der Oberfliche eine grofiere Rolle spielt. Das Merkmalsbild ent-
hélt hohe Werte (helle Pixel) in Regionen, in denen sich benachbarte In-
tensitadtssignale stark unterscheiden. Die Form des Intensitétssignals spielt
hierbei eine geringere Rolle. Im Unterschied zur 2d-Cooccurrence-Matrix,
die nur aus einem Bild erstellt wird, wird jedes einzelne Bild der Serie
beim Aufbau der 3d-Cooccurrence-Matrix berticksichtigt. Die Abhédngig-
keit von der Beleuchtungsrichtung wird dadurch eliminiert. Das Merkmal
wird invariant beziiglich der verwendeten Beleuchtungsvariation. Im Ge-
gensatz dazu hingt ein Merkmalsbild, das aus einem einzelnen Bild der
Serie berechnet wurde, stark von der Beleuchtungssituation ab.

Der Versatz in Beleuchtungsrichtung (0,0, 1)T bildet eine Statistik iiber
die Anderung der Intensitit in Abhéngigkeit der Beleuchtungsrichtung.
Dementsprechend kénnen die stark spiegelnden von den diffus reflektie-
renden Bereichen der Oberfldche gut unterschieden werden. Das Merkmal
stellt ein Maf3 fiir das Reflexionsverhalten der Oberfliche dar. Als Beson-
derheit der 3d-Cooccurrence-Matrix kann in diesem Fall die Fenstergrofie
L = 1 gewdhlt werden. Das Resultat ist ein Merkmalsbild, das ohne ort-
liche Nachbarschaftsbeziehungen erstellt wurde. Eine darauf basierende
Segmentierung kann somit ortsgenau erfolgen.
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5.6 Kanten

Eine Kante in einem Bild ist eine Diskontinuitit der Grauwertfunktion
g(x), die zwei Regionen voneinander trennt. Wie in Abschnitt 3.3.1 be-
schrieben wurde, kann die Segmentierung homogener Regionen anhand
der begrenzenden Kanten erfolgen [GWO01].

Die Struktur einer Oberfliche kann Reliefkanten aufweisen. Darunter
werden Diskontinuitdten der Oberflichenrichtung verstanden. In einzel-
nen Bildern der Oberfldche sind solche Reliefkanten im Allgemeinen nicht
mit den Grauwertkanten gleichzusetzen. Abhédngig von der Beleuchtungs-
situation treten Grauwertkanten zum Beispiel am Rande von Schatten
oder Glanzlichtern auf, wahrend manche Reliefkanten bei ungiinstiger Be-
leuchtung unter Umstdnden iiberhaupt nicht sichtbar sind. Allerdings un-
terscheiden sich Scheinkanten und Reliefkanten in einer Beleuchtungsse-
rie ganz erheblich. Wahrend Scheinkanten mit der Beleuchtungsrichtung
wandern, erscheinen Reliefkanten stets am gleichen Ort, wobei sehr gerin-
ge Abweichungen vorkommen kénnen. Der Grund dafiir ist, dass Relief-
kanten als ein Teil der Oberflichenstruktur an einem Ort gebunden sind,
wihrend Scheinkanten durch die variable Beleuchtungsrichtung induziert
werden. Die Auspragung und die Erscheinung einer Reliefkante in einem
Grauwertbild ist stark beleuchtungsabhidngig. So kann eine Reliefkante
durch entsprechende Beleuchtung zum einen als Hell-Dunkel-Ubergang
und unter einer anderen Beleuchtung als Dunkel-Hell-Ubergang in einem
Grauwertbild erscheinen.

Auf der Grundlage dieser Beobachtungen entwickelte Wiegers einen Al-
gorithmus zur konturorientierten Identifikation von Reliefkanten in Be-
leuchtungsserien [Wie01, PW98, PWO00], der im Folgenden beschrieben
wird.

Zunichst wird von jedem Bild der Beleuchtungsserie mit Hilfe des
Sobel-Operators ein Gradientenbild erstellt. Ein Konturverdiinnungsalgo-
rithmus erzeugt daraus ein Konturbild, indem die einzelnen Kantenpixel
zu Konturen vereinigt werden, die genau ein Pixel breit sind und kei-
ne Verzweigungen aufweisen. Die Konturverfolgung entspricht einer Bi-
nearisierung der Kanten. Intern kann damit jede Kontur in einem Bild
als geordnete Liste von Pixelkoordinaten gespeichert werden, einem soge-
nannten Chaincode. Da ein Chaincode eine Kante eindeutig reprasentiert,
werden im Folgenden die Begriffe ,Kante” und , Chaincode” synonym
verwendet. Im ndchsten Schritt werden die Chaincodes jeweils zweier Bil-
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der der Serie verglichen. Die zugrunde liegende Idee ist, dass echte Kan-
ten einen hohen Uberschneidungsgrad mit Kanten aus anderen Bildern
haben. Fiir Scheinkanten trifft dies im Allgemeinen nicht zu. Fiir den Ver-
gleich werden die Chaincodes in zwei bindre Bilder gezeichnet. Nach einer
Dilatation, die eine Toleranz gegeniiber einer geringen ortlichen Variation
der Konturen bietet, erfolgt eine logische Und-Verkniipfung. Die Schnitt-
menge zweier Konturen, gezdhlt in Pixeln, wird den entsprechenden Kon-
turen als Kenngrofle zugeordnet. Die Summe der Kenngroflen aus den
Vergleichen aller moglichen Bildpaare wird zum Uberschneidungsgrad
summiert, der ein Mafd fiir die Stabilitit einer Kontur ist. Die Chainco-
des aller Bilder werden zuletzt in ein Ergebnisbild eingetragen, wobei die
verwendeten Intensititswerte dem jeweils fiir einen Chaincode ermittel-
ten Uberschneidungsgrad entspricht. Reliefkanten erhalten dadurch einen
hohen Wert, wahrend Scheinkanten einen sehr geringen Wert aufweisen
oder sogar im Ergebnisbild nicht mehr erscheinen, falls keine Uberschnei-
dung stattgefunden hat. Das Ergebnisbild von Wiegers Algorithmus dient
in dieser Arbeit als Merkmalsbild. Orte, an denen Reliefkanten auftreten,
konnen als bedeutungsvolle Regionen definiert werden. Dies kann gerade
fiir Oberflachen sinnvoll sein, in dennen beispielsweise Bruchkanten als
typische Abnutzungserscheinungen auftreten. Oft begrenzen solche Kan-
ten keine komplette Region sondern laufen an beiden Seiten im Relief aus.
In diesen Féllen wird das Kantenbild in homogene Regionen segmentiert,
was durch einen einfachen Schwellenwert erfolgen kann.

Die Kanten im Ergebnisbild konnen analog zur kantenorientierten Seg-
mentierung bei Einzelbildern als Begrenzung von Regionen der Oberfla-
che verstanden werden. Das Homogenititspradikat bezieht sich in diesem
Fall auf die lokale Richtung, denn Reliefkanten sind Orte der Oberfléche,
an denen die lokale Richtung eine Diskontinuitédt aufweist. Auf diese Wei-
se kann beispielsweise der Rand von Bohrlochern als Grenze zwischen
Regionen detektiert werden.

5.7 Eigenschaften von Merkmalen

In den vorangegangenen Abschnitten dieses Kapitels wurden eine Rei-
he von Merkmalen zur Segmentierung von Oberflichen présentiert, die
beziiglich ihrer Eigenschaften charakterisiert werden kénnen. Einen Uber-
blick dartiber gibt Tabelle 5.1.
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6 Segmentierung

Die Merkmalsbilder, deren Extraktion aus Beleuchtungsserien im vorher-
gehenden Kapitel 5 vorgestellt wurde, stellen die bedeutungsvolle Infor-
mation {iber die Oberfldche in kompakter Form als Funktion des Ortes dar.
Die eigentliche Segmentierung der Oberfldche erfolgt entsprechend dem
postulierten Signalmodell (Abb. 3.7) auf Grundlage dieser Merkmalsbil-
der durch gegebenenfalls geringfiigig modifizierte Standardmethoden der
Bildsegmentierung. Ziel ist es, homogene Bereiche im Merkmalsbild zu
identifizieren. Ein Uberblick iiber die dafiir geeigneten Methoden wurde
in Abschnitt 3.3 gegeben. In dieser Arbeit werden exemplarisch zwei un-
terschiedliche Segmentierungsansitze verwendet:

¢ globale Segmentierung durch Schwellenwertbildung mit dem K-
Means-Algorithmus

* regionen-orientierte Segmentierung durch das Split-and-Merge-
Verfahren

Die Algorithmen koénnen mit skalaren Merkmalsbildern ebenso wie mit
Grauwertbildern verwendet werden. Fiir Merkmalsbilder, welche die lo-
kale Richtung als Funktion des Ortes darstellen, werden entsprechende
Modifikationen vorgenommen.

6.1 Der K-Means-Algorithmus

Der Begriff Clusteranalyse — auch der Begriff Ballungsanalyse wird verwen-
det — bezeichnet eine Gruppe von strukturentdeckenden Klassifikations-
verfahren, die in der Lage sind, Objekte in einem Merkmalsraum zu fin-
den, deren Merkmale bestimmte Ahnlichkeiten zueinander aufweisen. Die
Methoden kommen oft ohne oder mit nur sehr wenig A-priori-Information
aus. Der K-Means-Algorithmus setzt beispielsweise das Wissen iiber die
Anzahl der zu erwartenden Klassen voraus. Die Clusteranalyse ist eine
weit verbreitete Methode der statistischen Datenanalyse mit Anwendun-
gen in vielen Bereichen, vor allem auch in der Bildsegmentierung [PHB99].
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6 Segmentierung

Die Verfahren lassen sich, wie in dieser Arbeit geschehen, zur automati-
schen globalen Segmentierung von Datensidtzen verwenden. Die Algorith-
men der Clusteranalyse werden auch als uniiberwacht lernende Klassifi-
kationsverfahren bezeichnet.

Ein weit verbreitetes, einfaches und schnelles Verfahren der Clusterana-
lyse ist der K-Means-Algorithmus [Mac67]. Ausgehend von einer Festle-
gung auf K Klassen werden lineare Klassengrenzen gesucht. Der Algo-
rithmus minimiert die Varianz zwischen den Clustern unter Verwendung
folgender Fehlerfunktion:

K

E=Y. Y im0l —pl (6.1)

k=1 M(X) S Gk

Hierfithr wird die euklidische Distanz zwischen dem Merkmalsvektor
m(x) am Ort x der Oberfliche und dem Schwerpunkt g, des k-ten Clusters
Ck berechnet. Der K-Means-Algorithmus ermittelt fiir jeden Merkmalsvek-
tor, d. h. fiir jeden Ort der Oberflache, die Zuordnung zu genau dem Clu-
sterzentrum, zu welchem der Vektor den geringsten Abstand hat. Die Cu-
sterzentren entsprechen dem Mittelwert aller Clustervektoren. In einem
iterativen Prozess werden, ausgehend von zufillig ausgewdhlten Positio-
nen, Clusterzentren neu berechnet und die Zuordnungen der Merkmals-
vektoren zu den Clustern wird neu bestimmt. Der Algorithmus unterteilt
sich in die folgenden vier Schritte:

1. Initialisierung mit K Clusterzentren, z. B. an zufélligen Positionen

2. Zuweisung jedes Merkmalsvektors zu dem Clusterzentrum mit dem
geringsten Abstand

3. Berechnung der Clusterzentren als Mittelwert aller Mitglieder des
jeweiligen Clusters

4. Wiederholung der Schritte 2 und 3 solange, bis die Clusterzentren in
Schritt 3 nicht mehr verdndert werden

Das Resultat ist die Trennung der Merkmalsvektoren in Klassen. Ortlich
zusammenhédngende Pixel eines Clusters (Klasse) bilden die gesuchten
Regionen. Eine Region R;; ist damit implizit einer Klasse k zugeordnet.
Im Falle einer bimodalen Verteilung wird hédufig zwischen ,Objekt” und
,Hintergrund” unterschieden.
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6.1 Der K-Means-Algorithmus

Obwohl bewiesen werden kann, dass der Algorithmus stets beendet
wird, stellen die resultierenden Klassen nicht notwendigerweise die opti-
male Konfiguration beziiglich eines globalen Minimums dar. Des Weiteren
ist der Algorithmus empfindlich gegentiber zufillig ausgewéahlten Clu-
sterzentren. Eine Gegenstrategie besteht darin, den K-Means-Algorithmus
mehrmals aufzurufen. Ein Vorteil des Algorithmus ist seine schnelle Kon-
vergenz. Zudem liefert er in der Praxis in vielen Fillen akzeptable Ergeb-
nisse. In dieser Arbeit wurde er deshalb dafiir eingesetzt, Merkmalsbil-
der, d.h. einen eindimensionalen Merkmalsraum, zu klassifizieren. Sind
zwei Moden im Histogramm eines Merkmalsbildes zu sehen, so liefert
K-Means in allen hier untersuchten Féllen ein Ergebnis, das stets zu den
entsprechenden Clusterzentren konvergiert. Resultate, die auf diese Weise
gewonnen werden, zeigen daher nicht die obere Grenze des Erreichbaren.
Allerdings kann man daraus lernen, dass bereits mit einfachen Mitteln
Verbesserungen durch den Einsatz von Beleuchtungsserien erzielt werden
konnen. Trotz oder gerade wegen seiner Einfachheit erfreut sich der K-
Means-Algorithmus grofier Beliebtheit und steht auch aktuell im Fokus
von Forschungsarbeiten [AV07].

Modifikation des K-Means-Algorithmus fiir die Segmentierung des
Merkmals ,,Lokale Richtung*

Der K-Means-Algorithmus wurde in dieser Arbeit zusatzlich fiir den Ein-
satz von Richtungsvektoren modifiziert. Ein Merkmalsvektor, welcher die
lokale Richtung am Ort x reprdsentiert, hat die Komponenten Azimut ¢
und den Elevationswinkel v: my = (@’,V)T. Die beiden Winkel sind ent-
sprechend Abb. 3.1 festgelegt. Der Normalenvektor am Ort x kann damit
wie folgt geschrieben werden:

Ny sinv cos ¢
n(x)=| n, | =[ sinvsind | . (6.2)
1y cos v

Jedes Clusterzentrum p;, wird in diesem Fall durch einen normierten Rich-
tungsvektor reprasentiert. Ein Clusterzentrum ist der Schwerpunkt aller
zum Cluster gehorenden Normalenvektoren, der wie folgt dargestellt wer-
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den kann:
o
€@
py = G 6.3)
Ny
n(x) € G

Als Abstandsmafd zwischen einem Merkmalsvektor und einem Cluster-
zentrum wird der Winkel zwischen diesen beiden Richtungsvektoren ge-
wihlt:

i _ment) .
aeeos () oy

Das Abstandsmafl ersetzt den euklidischen Abstand in Gleichung (6.1).
Mit diesen Modifikationen wird der K-Means-Algorithmus nach der oben
angegebenen Regel ausgefiihrt.

6.2 Der Split-and-Merge-Algorithmus

Das Split-and-Merge-Verfahren ist ein regionenorientiertes Segmentie-
rungsverfahren mit dem Ziel, das Merkmalsbild in homogene Regionen zu
unterteilen [GWO01]. Das Split-and-Merge-Verfahren teilt sich in zwei Stu-
fen auf. Der Splitting-Algorithmus startet mit der initialen Hypothese, der
zufolge das gesamte Bild eine homogene Region darstellt, was durch ein
Homogenitétspréadikat tiberpriift wird. Falls die Hypothese widerlegt wer-
den kann, ist die Region nicht homogen. In diesem Fall erfolgt eine Zerle-
gung in die vier Quadranten. Diese vier Teilregionen werden nun in glei-
cher Weise auf ihre Homogenitét tiberpriift und gegebenenfalls wiederum
in vier kleinere Teilregionen zerlegt. Auf diese Weise wird das gesamte
Bild rekursiv in Regionen unterteilt, die jeweils das Homogenitatspradi-
kat erfiillen. Abbildung 6.1 illustriert das Vorgehen und zeigt ein zerlegtes
Bild sowie die Reprdsentation des Ergebnisses durch einen pyramidenfor-
migen Graphen. Das Resultat des Splitting-Algorithmus ist eine Liste von
Regionen, die jeweils unabhéngig voneinander das gegebene Homogeni-
tatspradikat erfiillen. Es kann jedoch vorkommen, dass zwei benachbar-
te Regionen zusammen das Homogenitatskriterium ebenfalls erfiillen. Die
Verkniipfung solcher Regionen wird vom nachfolgenden Region-Merging-
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Abbildung 6.1: Schematische Darstellung des Splitting-Algorithmus.

Algorithmus ausgefiihrt. Ausgehend von der Regionenliste des Splitting-
Algorithmus werden iterativ benachbarte Regionen verbunden, wenn Sie
gemeinsam das Homogenitatspradikat erfiillen, d. h. die Regionen werden
verbunden, wenn gilt: H(R; UR;) = WAHR.

Die Varianz o der Merkmale einer Region R; wurde in dieser Arbeit zur
Bildung eines Homogenitatspradikats verwendet:

1
|Ril|

o= E (m(x) — ‘ui)z , (6.5)
m(x) € R;
H:{WAHR firoc <«

FALSCH fiir o > v 6:6)

Hierbei ist y; der mittlere Merkmalswert der i-ten Region und v ist ein
Schwellenwert.

Das Verfahren wurde modifiziert, um vektorielle Merkmalsbilder zu
zerlegen, wobei die Vektoren lokale Richtungen darstellen. Als Homogeni-
tatspradikat wurde die Varianz der Winkel zwischen lokaler Richtung und
dem Schwerpunkt aller Winkel einer Region nach Gleichung 6.3 gewdhlt.
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7 Segmentierungsergebnisse

In diesem Kapitel werden anhand verschiedener Beispiele die Moglichkei-
ten und Vorteile der Oberflichensegmentierung, basierend auf Beleuch-
tungsserien, demonstriert. Zu Beginn werden alle vorgestellten Merkmale
an einem fiir Testzwecke gefertigten pyramidenformigen Objekt angewen-
det. Auf diese Weise sollen die Unterschiede verdeutlicht werden. Die tib-
rigen Beispiele stammen aus der Praxis der automatischen Sichtpriifung.
Hierbei werden qualitativ und teilweise quantitativ die Moglichkeiten und
Grenzen des jeweiligen Ansatzes demonstriert. Insbesondere wird auf die
Vorteile im Vergleich zur Segmentierung von Einzelbildern eingegangen.
Zudem werden, wo es sinnvoll erscheint, die Ergebnisse bei Verwendung
verschiedener Merkmale miteinander verglichen.

7.1 Testobjekt Pyramide

An einem pyramidenformigen Werkstiick aus Aluminium werden in die-
sem Abschnitt die verschiedenen Segmentierungsmethoden demonstriert.
Abbildung 7.1(a) zeigt das Objekt bei diffuser Beleuchtung. Jeweils zwei
gegentiiberliegende Seiten der Pyramide weisen gleiche Oberfldchenei-
genschaften auf. Die Flachen 1 und 3 in Abb. 7.1 wurden sandgestrahlt
und haben deshalb eine hohere Rauheit als die polierten Flachen 2 und
4, die optisch glatter sind, aber zahlreiche Kratzer aufweisen. Aufgrund
der bekannten Makrostruktur kann die Segmentierung beziiglich der lo-
kalen Oberflachenrichtung gut untersucht werden. Die unterschiedlichen
Mikrostrukturen der sandgestrahlten und der polierten Flichen ermdogli-
chen zudem eine Segmentierung beziiglich der Reflexionseigenschaften.
Die sandgestrahlte Fliche weist eine wesentlich breitere Streukeule auf als
die polierte Flache, die das Licht {iberwiegend eng um die Richtung der
idealen Reflexion streut. Zudem erscheint die sandgestrahlte Fliche im
diffusen Bild dunkler — die insgesamt in die Kamera gestreute Strahldich-
te ist also geringer.
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Abbildung 7.1: Pyramidenférmiges Testobjekt unter diffuser Beleuchtung, beob-
achtet von einer Position senkrecht tiber der Pyramidenspitze. Die Ziffern bezeich-
nen die vier Seiten der Pyramide. Die Seiten 1 und 3 sind sandgestrahlt, die Seiten
2 und 4 sind poliert und weisen Kratzer auf.

Beleuchtungsstrategie

Die vier Seiten der Pyramide unterscheiden sich beziiglich des Azimuts
ihrer Richtung. Dieser Parameter kann gut aus einer Sektorserie geschatzt
werden. Abbildung 7.2 zeigt einige Bilder der Serie, angeordnet um das
Bild der diffus beleuchteten Pyramide. Zum einen ist erkennbar, dass der
hellste Grauwert an jedem Ort in guter Naherung dann auftritt, wenn das
Azimut der Beleuchtung mit dem Azimut der Oberflidchenrichtung tiber-
einstimmen. Zum anderen kann der Unterschied zwischen den polierten
und sandgestrahlten Flichen gut erkannt werden. Die polierten Flachen 2
und 4 in Abb. 7.1 weisen sehr helle Grauwerte auf. In den benachbarten
Serienbildern ist die Helligkeit an den gleichen Orten bereits stark zurtick-
gegangen. Die maximalen Grauwerte der sandgestrahlten Fliachen 1 und 3
fallen im Vergleich dazu geringer aus, aber ebenso ist der Intensitatsabfall
in den Nachbarbildern geringer.

Exemplarisch zeigen Abb. 7.2(a) und Abb. 7.2(b) jeweils das Intensitéts-
signal eines Ortes sx(¢) der polierten bzw. der sandgestrahlten Fliche mit
entsprechend engem und hohem bzw. flachem und breitem Signalverlauf.

Zusatzlich zur Sektorserie wurde eine Ringserie aufgenommen, um
einen Schitzwert fiir den lokalen Elevationswinkel zu gewinnen. Die bei-
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sx(¢)
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Abbildung 7.2: Acht Einzelbilder einer Sektorserie mit Angabe des Beleuchtungs-
azimuts ¢, gruppiert um das Bild der diffus beleuchteten Pyramide. Die zwei In-
tensitatssignale (a) und (b) sind den entsprechend markierten Flachen entnommen.
Sie zeigen einen typischen Intensititsverlauf fiir ein poliertes (a) bzw. ein sandge-
strahltes Oberflichenelement (b).
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den Merkmale, das Azimut und der Elevationswinkel, beschreiben die lo-
kale Richtung als Funktion des Ortes.

Segmentierung beziiglich der lokalen Richtung

Eine Segmentierung beziiglich der lokalen Richtung ldsst vier dominan-
te Segmente erwarten, die mit den vier Seiten der Pyramide zusammen-
fallen sollen. Daneben weisen die Oberfldchen sichtbare Inhomogenitaten
auf, wie zum Beispiel Kratzer in den polierten Fldchen oder eine relativ
grobkornige Struktur in den sandgestrahlten Flachen. Daraus ergibt sich
die Frage, wie detailliert die im Folgenden vorgestellten Segmentierungs-
varianten kleine Verdnderungen einer Oberfldche darstellen konnen.

Die lokale Richtung ergibt sich aus der in Abschnitt 5.2 besprochenen
Schitzung der Maxima einer Sektorserie und einer Ringserie. Diese beiden
Komponenten, das Azimut ¢ und der Elevationswinkel v des Richtungs-
vektors, spannen den Merkmalsraum auf, der im Polarkoordinatensystem
Abb. 7.3(a) anschaulich dargestellt wird. Jedes Oberflichenelement ist dar-
in entsprechend seiner Richtung eingetragen. Die Darstellung des Merk-
malsraums weist vier markante Anhdufungen auf. Alle Oberflichenele-
mente, die einem Cluster zugeordnet werden kénnen, haben eine dhnli-
che Richtung. Die vier Cluster entsprechen den vier Flichen der Pyrami-
de. Ein linearer Klassifikator kann eine automatische Trennung der Clu-
ster vornehmen. Zur Anwendung kam hierbei ein fiir die Klassifikation
im gegebenen Merkmalsraum modifizierter K-Means-Algorithmus (siehe
Abschnitt 6.1). In Abb. 7.3(a) sind die resultierenden Zentren der Cluster
durch ein Kreuz markiert, und die Zugehorigkeit eines Punktes zu einem
Cluster ist durch seinen Grauwert gekennzeichnet. Die Zuordnung jedes
Ortes der Pyramide zu einer Klasse fithrt zu dem in Abb. 7.3(b) dargestell-
ten Segmentierungsergebnis. Es zeigt vier Segmente, die sehr genau mit
den vier Seiten der Pyramide iibereinstimmen, sowie mehrere sehr kleine
Segmente, verursacht durch Inhomogenitdten der Oberfldche, z. B. durch
kleine Locher.

Neben der soeben beschriebenen globalen Segmentierung kann ei-
ne regionenorientierte Segmentierung, z.B. mit dem Split-and-Merge-
Verfahren, vorgenommen werden. Ein gutes Resultat ist in Abb. 7.3(d) zu
sehen. Es zeigt, dass auch kleine Variationen der Richtung, die vor allem in
den beiden rauen sandgestrahlten Flichen auftreten, segmentiert werden
konnen. Abb. 7.3(b) stellt das Ergebnis des Splitting-Algorithmus dar, das
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Abbildung 7.3: Der Scatterplot (a) zeigt die lokale Richtung jedes Pixels in ei-
nem polaren Koordinatensystem. Darin erscheinen die vier Seiten der Pyramide
als Cluster. Die Kreuze markieren die Mittelpunkte der mit Hilfe eines K-Means-
Verfahrens gefundenen Cluster. Das Segmentierungsergebnis (b) zeigt die Auftei-
lung des Bildes in vier dominante Flichen, die den Pyramidenflichen entspre-
chen (b). Bild (d) zeigt ein Segmentierungsergebnis, welches mit Hilfe des fiir die
Verwendung mit Winkelabstdnden modifizierten Split-and-Merge-Verfahrens ent-
standen ist. Bild (c) stellt einen Zwischenschritt dar: das Ergebnis des Splitting-
Algorithmus.
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als Vorsegmentierung fiir den Region-Growing-Algorithmus dient. Inner-
halb der rechteckigen Regionen in diesem Bild ist das Homogenitatskri-
terium , Varianz der lokalen Richtung” erfiillt. Diese Regionen sind tiber
den polierten Pyramidenseiten grofier als tiber den Sandgestrahlten. Be-
nachbarte Regionen, die gemeinsam das Homogenitétskriterium erfiillen,
werden vom Region-Merging-Algorithmus zum Ergebnisbild Abb. 7.3(d)
zusammengefiihrt.

Segmentierung beziiglich der lokalen Reflexionseigenschaften

Das Reflexionsverhalten der Oberfldche kann durch die Breite der Streu-
keule charakterisiert werden, fiir dessen Schitzung zwei Methoden vor-
gestellt wurden: die Verwendung des Modellparameters o und der heuri-
stische Ansatz zur Bestimmung der Breite des Maximums (vgl. Abschnitt
5.3). Aufgrund der Oberflichenbeschaffenheit ist die Mikrostruktur und
somit das zu erwartende Reflexionsverhalten der einzelnen Pyramidenfla-
chen, wie oben beschrieben, bekannt und kann mit den Segmentierungs-
ergebnissen verglichen werden.

Abbildung 7.4(a) zeigt das Merkmalsbild des modellbasierten Ansatzes,
in dem der Wert ¢ als Grauwert codiert dargestellt wird. Ein sehr klei-
ner Wert (schwarz) steht fiir eine sehr enge Streukeule, d. h. fiir ein stark
spiegelndes Oberflidchenelement. Die Verteilung der Grauwerte im Histo-
gramm Abb. 7.4(b) weist zwei Moden auf. Eine einfache Klassifizierung
mit Hilfe eines Schwellenwertes zwischen den Maxima zeigt, dass die Or-
te unterschiedlicher Oberflacheneigenschaften auf diese Weise weitgehend
getrennt werden konnen. Im Merkmalsbild Abb. 7.4(a) sind deutlich Be-
reiche rechts neben der Spitze zu erkennen, die heller als die Umgebung
erscheinen. Auch in den Segmentierungsergebnissen (Abb. 7.4(c,d)) sind
diese Bereiche sichtbar. In Abb. 7.4(c) werden sie der Klasse der sand-
gestrahlten Oberfliche zugeordnet. Teilweise sind diese Bereiche mit den
sandgestrahlten Flidchen zu einem grofien Segment verbunden. Die sand-
gestrahlten Seiten der Pyramide sind von kleinen Segmenten durchsetzt,
die als stdrker spiegelnd identifiziert werden.

Der Vergleich zwischen einer Segmentierung durch Schwellenwertbil-
dung in Abb. 7.4(c) mit dem Resultat des Split-and-Merge-Verfahrens
Abb. 7.4(d) zeigt deutlich die Unterschiede zwischen einem globalen und
einem regionenorientierten Ansatz. Letzterer arbeitet lokale Unterschie-
de gut heraus, was im gegebenen Beispiel zur Unterteilung in viele klei-
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Abbildung 7.4: Segmentierung der Pyramide beziiglich des Modellparameters o.
Das Merkmalsbild (a) stellt den Wert ¢ an jedem Ort als Grauwert dar. Das Hi-
stogramm (b) zeigt zwei Moden. Bild (c) resultiert aus einer einfachen Schwel-
lenwertbildung, wahren Bild (d) durch das Split-and-Merge-Verfahren entstanden
ist.
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ne Regionen in den sandgestrahlten Pyramidenseiten fiihrt. Diese Un-
terscheidung ist im vorliegenden Fall nicht erwiinscht. Eine beziiglich
moglicher Inhomogenitdten unempfindlichere Parametrisierung des Split-
and-Merge-Algorithmus wiirde jedoch zu Fehlern bei der Erkennung der
Grenze zu den spiegelnden Fldchen fiihren. In diesem Beispiel liefert die
globale Segmentierung ein deutlich besseres Ergebnis, wenn das Ziel der
Segmentierung die Unterscheidung zwischen den beiden Oberfldchenqua-
litdten sein soll.

Abbildung 7.5(a,b) zeigt ein Merkmalsbild sowie dessen Histogramm,
entstanden unter Verwendung der heuristisch berechneten Breite des Ma-
ximums als Merkmal zur Schitzung der lokalen Oberflicheneigenschaf-
ten. Die beiden Segmentierungsergebnisse sind in den Abb. 7.5(c,d) zu
sehen. Je dunkler der Grauwert im Merkmalsbild erscheint, desto brei-
ter ist das Maximum im Intensitdtssignal. Die polierten, im Merkmals-
bild dunkel erscheinenden Flachen sind im Vergleich zum c-Merkmalsbild
in Abb. 7.4(a) deutlich homogener. Auch in diesem Beispiel sind zwei
Moden im Histogramm zu erkennen. In den Segmentierungsergebnissen
Abb. 7.5(c,d) sind die vier Seiten der Pyramide vor allem im rechten Teil
des Bildes deutlich schérfer getrennt als die vergleichbaren Ergebnisse aus
dem Merkmal o in Abb. 7.4(c,d). Wiederum liefert das Split-and-Merge-
Verfahren eine wesentlich genauere Differenzierung der kleineren Seg-
mente auf den sandgestrahlten Pyramidenseiten in Abb. 7.5(d).

Segmentierung mit Hilfe der Cooccurrence-Methode

Im Folgenden werden Merkmale aus einer statistischen Analyse der Ober-
flache fiir die Segmentierung untersucht. Wie in Abschnitt 5.5 erklart wird,
kann die Cooccurrence-Methode auf die Verwendung von Bildserien er-
weitert werden. Die hier vorgestellten Ergebnisse wurden aus der Sektor-
serie der Pyramide generiert. Abbildung 7.6 zeigt fiir zwei Parametersitze
jeweils ein Merkmalsbild, das dazugehorige Histogramm sowie das Seg-
mentierungsergebnis, erzeugt durch Schwellenwertbildung. Die Bilder der
linken Spalte, Abb. 7.6(a,c,e) wurden mit dem lateralen Versatz (10 0)T er-
zeugt, wihrend die Bilder der rechten Spalte, Abb. 7.6(b,d,f), mit dem Ver-
satz (00 1)T in Beleuchtungsrichtung berechnet wurden. Die Fenstergroge
betragt in beiden Féllen 11 x 11 Pixel. Aus den lokalen Cooccurrence-
Matrizen wurden mit dem Merkmal , Angular Second Moment” nach
Haralick [HS92], das ein Maf fiir die Ordnung darstellt, die Merkmals-
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Abbildung 7.5: Segmentierung der Pyramide beziiglich der heuristisch berech-
neten Breite des Maximums. Das Merkmalsbild (a) stellt den Wert an jedem Ort
als Grauwert dar. Das Histogramm (b) zeigt zwei Moden. Bild (c) resultiert aus ei-
ner einfachen Schwellenwertbildung, wéahrend Bild (d) durch das Split-and-Merge-
Verfahren entstanden ist.
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Abbildung 7.6: Segmentierung mit Hilfe der Cooccurrence-Methode. Die Bilder
(a), (¢) und (e) wurden mit dem Versatz (1,0,0)T, die Bilder (b), (d) und (f) mit
dem Versatz (0,0, 1)T erzeugt. Als Merkmal wurde das ,,Angular Second Moment”
verwendet. Die Bilder (a) und (b) sind Merkmalsbilder mit den jeweiligen Histo-
grammen (c) und (d). Die Segmentierungsergebnisse sind in (e) und (f) dargestellt.
Die Fenstergrofle betragt in beiden Fallen 11 x 11 Pixel.
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bilder Abb. 7.6(a,b) erstellt. Die Klassifikation dieser Merkmalsbilder er-

(a) (b)

Abbildung 7.7: Zwei Segmentierungsergebnisse, berechnet mit dem Versatz
(1,0,00T (@) und (0,0,1)T (b). Die Segmentierung der Merkmalsbilder in
Abb. 7.6(a,b) erfolgte mit Hilfe des K-Means-Algrithmus, wobei eine Trennung
in drei Klassen vorgegeben wurde.

folgt in beiden Fillen durch Schwellenwerte, die in den Histogrammen
Abb. 7.6(c,d) eingezeichnet sind. Die polierten und die sandgestrahlten
Bereiche werden jeweils sehr deutlich getrennt. Im Merkmalsbild sind au-
Berdem die Inhomogenitdten im Bereich der polierten Fliche, vor allem
rechts der Mitte, zu erkennen, die auch bei der Segmentierung beziiglich
der Reflexionseigenschaften sichtbar werden (vgl. Abb. 7.4). Diese Bereiche
erscheinen nicht in den Segmentierungsergebnissen Abb. 7.6(e,f). Denn die
Segmentierung wurde hierfiir vom K-Means-Algorithmus durchgefiihrt,
der mit k = 2 parametrisiert wurde. Die Segmentierungsergebnisse fiir ei-
ne Trennung in drei Klassen sind in Abb. 7.7 abgebildet. Darin treten die
auffalligen Bereiche als separate Regionen auf.

Die 3d-Erweiterung der Cooccurrence-Methode erlaubt bei einem Ver-
satz von (0,0,1)7 eine ortsgenaue Segmentierung. Hierbei werden kei-
ne ortlichen Nachbarschaftbeziehungen untersucht, sondern lediglich die
Statistik des Intensitédtssignals eines Ortes. Entsprechend schérfer erschei-
nen vor allem die kleinen Strukturen der Kratzer im Bereich der polierten
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(a) (b)

Abbildung 7.8: Cooccurrence-basierte Segmentierung in Beleuchtungsrichtung
unter Verwendung des Versatzes (0,0, 1)T und dem Cooccurrence-Merkmal , An-
gular Second Moment”. Die Fenstergroie betrug 1 x 1 Pixel (punktgenaue Seg-
mentierung). Das Merkmalsbild (a) bildet deshalb Details sehr scharf ab. Bild (b)
entstand durch eine K-Means-Klassifikation unter der Vorgabe K = 4 (vier Clu-
ster).

Flache rechts neben der Spitze in Abb. 7.8(a) im Vergleich zu den Merk-
malsbildern in Abb. 7.6(a,b), die bei einer Fenstergofie von 11 x 11 Pixeln
erstellt wurden. Mit Hilfe des K-Means-Klassifikators konnen die Fliachen
beziiglich ihrer Reflexionseigenschaften scharf getrennt werden. Zusétz-
lich werden die Inhomogenititen sichtbar.

Die Cooccurrence-Methode ist geeignet, die Flachen beztiglich ihrer
Oberfldchenstruktur zu segmentieren. Die unterschiedlichen Oberflachen-
eigenschaften der Pyramidenflichen werden von den Merkmalen erfasst
und erscheinen deutlich im Segmentierungsergebnis. Bei Verwendung
des Versatzes (0,0,1)T in Beleuchtungsrichtung kann die Methode punkt-
genau, ohne Nachbarschaftsrelationen, arbeiten.

Die hier verwendete Cooccurrence-Methode stellt eine Erweiterung ei-
nes Verfahrens dar, das zur Texturanalyse einzelner Bilder entwickelt wur-
de. Es stellt sich daher die Frage, wie gut mit dieser Methode das Bild
der diffus beleuchteten Pyramide segmentiert werden kann. In Abb. 7.9(a)
ist ein Merkmalsbild, das durch die Anwendung eines 2d-Cooccurrence-
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(a) (b)

Abbildung 7.9: Merkmalsbilder, entstanden aus dem Bild der diffus beleuchteten
Pyramide in Abb. 7.1(a) mit Hilfe der Cooccurrence-Methode und dem Merkmal
,Angular Second Moment”. Bild (b) zeigt das Segmentierungsergebnis nach einer
Schwellenwertbildung durch den K-Means-Algorithmus.

Operators entstanden ist, zu sehen. Abbildung 7.9(b) zeigt das entspre-
chende Segmentierungsergebnis nach einer Schwellenwertbildung durch
den K-Means-Algorithmus. Das Segmentierungsergebnis in Abb. 7.9(b) er-
moglicht eine grobe Unterscheidung zwischen den sandgestrahlten und
den polierten Pyramidenflachen. Allerdings fallt auf, dass in den polier-
ten Bereichen viele separate Regionen erkannt werden, die falschlicher-
weise als sandgestrahlt klassifiziert werden. Diese Regionen tiberdecken
allerdings nicht die mehrfach erwdhnten Kratzer in den polierten Fldchen,
wie ein Vergleich mit den Ergebnissen aus Bildserien zeigt (vgl. Abb. 7.8,
Abb. 7.7 und Abb. 7.4). Zudem basieren die Ergebnisse in Abb. 7.9 auf
einer Analyse der Nachbarschaft. Die Filtergrofie beeinflusst zum einen
die Robustheit des Merkmals, zum anderen auch die ortliche Auflésung.
Eine punktgenaue Segmentierung ist im Gegensatz zu Verfahren, die auf
Beleuchtungsserien basieren, damit nicht moglich.
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Kantenbasierte Segmentierung

Die vier Seiten der Pyramide werden durch echte Kanten, d. h. Kanten des
Reliefs, getrennt. Daneben weist die Mikrostruktur — z.B. an Kratzern —
Reliefkanten auf. Die Pyramide ist deshalb ein gutes Testobjekt, um den
Kantenalgorithmus nach Wiegers [PW00], der in Abschnitt 5.6 erldutert
wurde, auf seine Eignung zur Oberflichensegmentierung hin zu unter-
suchen. Abbildung 7.10 zeigt die Ergebnisse der Methode, berechnet aus
der Sektorserie. Im Merkmalsbild Abb. 7.10(a) mit seinem Histogramm
Abb. 7.10(b) ist die Ausgeprégtheit einer Kante durch einen Wert im In-
tervall [0;1] dargestellt. Mit Hilfe eines Schwellenwertes kénnen Kanten
ab einer gewtiinschten Ausgepragtheit segmentiert werden. An Orten, die
den Wert 0 aufweisen, wurden keine Kanten gefunden.

Die Bilder Abb. 7.10(c,d) zeigen zwei Beispiele mit den Schwellenwer-
ten 0,2 bzw. 0,1. Die Kanten zwischen den Pyramidenfldchen sind deutlich
um den Mittelpunkt herum zu erkennen, mit abnehmender Intensitat zum
Rand hin. Vor allem die sandgestrahlten Flichen weisen deutliche Kanten
auf. Hierbei handelt es sich {iberwiegend um Reliefkanten, die vom auf-
prallenden Sandstrahl erzeugt wurden. Die ortliche Auflosung der Bild-
serie ist hoch genug, um die Reliefkanten dieser relativ feinen Strukturen
zu erfassen. Im Bereich der polierten Pyramidenfldchen sind Kratzer in
der Oberfldche zu erkennen, die auch bei der Segmentierung mit anderen
Verfahren herausgearbeitet werden (vgl. Abb. 7.8, Abb. 7.7 und Abb. 7.4).

Der Nutzen von Beleuchtungsserien zur Segmentierung von Reliefkan-
ten erschliefst sich aus dem Vergleich mit der Kantensegmentierung des
Bildes der diffus beleuchteten Pyramide, die in Abb. 7.11(a) gezeigt wird.
Die Grauwerte des Einzelbildes enthalten nicht gentigend Informationen,
um die ausgeprégten Reliefkanten zwischen den Seiten der Pyramide dar-
stellen zu konnen. Statt dessen werden gerade in den Bereichen der polier-
ten Flichen viele Kanten erkannt, die nicht mit dem Relief der Oberflidche
zusammenhingen. Der Algorithmus erkennt hingegen wenige Kanten im
Bereich der sandgestrahlten Pyramidenfldchen.

Zusammenfassung und Bewertung

Das Bild der Pyramide bei diffuser Beleuchtung reicht offensichtlich nicht
aus, um gentigend Informationen tiber die Oberflicheneigenschaften zur
extrahieren, wie die verschiedenen Versuche zeigen (vgl. Abb. 7.9 und
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Abbildung 7.10: Kantenbasierte Segmentierung auf der Grundlage einer Sektorse-
rie der Pyramide. Bild (a) zeigt das Merkmalsbild fiir die entsprechenden Kanten
mit dem dazugehorigen Histogramm (b). Fiir die Segmentierungsergebnisse (c)
und (d) wurden die Schwellen 0,2 bzw. 0,1 gesetzt.
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@ | )

Abbildung 7.11: Segmentierung des Bildes der diffus beleuchteten Pyramide
Abb. 7.1(a). Bild (a) zeigt das Ergebnis eines Canny-Kantenfilters, Bild (b) zeigt
das Resultat einer Schwellenwertbildung beziiglich des Grauwertes von Bild (a).

Abb. 7.11). Fur den menschlichen Betrachter erscheinen zwar die sand-
gestrahlten Flachen im Schnitt dunkler als die polierten in Abb. 7.1(a), so
dass eine Segmentierung zwischen den Fldchen unterschiedlicher Ober-
flacheneigenschaften moglich erscheint. Der Grauwert alleine reicht dazu
als Merkmal jedoch nicht aus. Auch die hier untersuchten texturbasierten
Merkmale lieferten keine befriedigenden Ergebnisse. Eine Segmentierung
beziiglich der lokalen Richtung ist mit Hilfe eines einzelnen Bildes defini-
tiv unmoglich. Die Verwendung von gerichteter statt diffuser Beleuchtung
erhoht den Kontrast nur lokal und kann somit nicht als allgemeine Losung
des Problems angesehen werden.

Daneben bieten die hier vorgestellten Methoden fiir Beleuchtungsserien
weitere Vorteile im Vergleich zur Segmentierung von Einzelbildern:

* pixelgenaue Segmentierung mit den Merkmalen ,lokale Richtung”
und ,lokale Reflexionseigenschaften” sowie bei entsprechender Pa-
rametrisierung auch durch die Cooccurrence-Methode

* beleuchtungsinvariante Segmentierung mit der Cooccurrence-Me-
thode
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* Segmentierung von Reliefkanten und Unterdriickung von Schein-
kanten bei der kantenbasierten Segmentierung

In einigen der Beispiele wird der Unterschied zwischen einer globalen und
einer regionenorientierten Segmentierung deutlich. Eine globale Segmen-
tierung erfordert zusammenhéangende, unterscheidbare Bereiche im Merk-
malsraum, die einen Bezug zum gewiinschten Oberflichenmerkmal auf-
weisen. Im vorliegenden Beispiel wurden lediglich ein- oder zweidimen-
sionale Merkmalsrdume untersucht. Durch die Kombination von Merkma-
len kann die Komplexitit jedoch erhoht werden. Eine regionenorientier-
te Segmentierung untersucht ortliche Nachbarschaften und trifft die Ent-
scheidung aufgrund lokaler Anderungen des Merkmals. Dadurch kénnen
Regionen unterschieden werden, die bei einer globalen Betrachtung keine
signifikanten Cluster ausbilden.

Das Testobjekt ,Pyramide” veranschaulicht die Leistungsfdhigkeit so-
wie die Unterschiede zwischen den verschiedenen Methoden und demon-
striert die Vorteile von Beleuchtungsserien zur Oberflichensegmentierung.
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7.2 Segmentierung von Spuren im Boden einer
Patronenhiilse

In der Kriminalanalytik werden verschiedene Spuren an Patronenhiilsen
untersucht [Hei04, Pue99, PB99, Pue06, Bre07a]. Ziel ist es, eine leere Pa-
tronenhiilse der Waffe zuzuordnen, in der die Patrone abgefeuert wurde.
Von besonderem Interesse sind dabei die Oberflichenmerkmale auf dem
Boden von Patronenhiilsen. Neben der Kennzeichnung des Herstellers, die
in die metallische Oberfldche eingeprégt ist, sind die Form und die Posi-
tion des Schlagbolzeneindrucks sowie markante Spuren des StofSbodens
der Waffe wichtige Merkmale, die fiir eine nachfolgende Klassifizierung
und Identifizierung herangezogen werden konnen [Bre07a, Bre07b, Bre05].
Abbildung 7.12 zeigt das Bild des diffus beleuchteten Bodens einer Hiilse

Abbildung 7.12: Bild des diffus beleuchteten Bodens einer Patronenhiilse (a) und
Maske mit interessanten Bereichen (b).

sowie eine Maske mit interessanten Bereichen. In [Bre07a, Bre07b, Bre05]
beschreibt Brein ein Verfahren, mit dem solche Spuren automatisch ver-
glichen werden konnen. Sein Algorithmus verwendet das Bild des diffus
beleuchteten Hiilsenbodens sowie ein Bild unter ringférmiger Beleuch-
tung, um die Herstellerkennzeichnung, die Rille um das Ziindhiitchen
und den Schlagbolzenabdruck zu segmentieren. Diese Bereiche werden
bei der spdteren Analyse der Feinstruktur der Oberfliche ausgeblendet.
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Durch die Fusion von Einzelbildern einer Sektorserie mit einer Methode,
die in [Hei04] beschrieben wird, erreicht Brein die Hervorhebung dieser
Feinstruktur.

In diesem Abschnitt werden die bisher diskutierten Verfahren zur Ober-
flaichensegmentierung am Beispiel der Patronenhiilse erprobt. Hierbei sol-
len vor allem die Pragungen der Herstellerbezeichnung, der Schlagbolzen-
eindruck und die Rille um das Ziindhtitchen berticksichtigt werden.

Segmentierung beziiglich der lokalen Richtung

Die interessierenden Objekte sind Pragespuren. Eine Segmentierung be-
ziiglich der Oberfldchenrichtung erscheint daher vielversprechend. Fiir
die Schitzung der lokalen Richtung werden eine Sektorserie und eine
Ringserie des Bodens der Patronenhiilse benotigt (vgl. Abschnitt 5.2). Da-
mit lassen sich die beide Komponenten der lokalen Richtung, das Azi-
mut ¢ und der Elevationswinkel v, zunédchst separat bestimmen. Abbil-
dung 7.13(a) zeigt das Azimut der lokalen Richtung und Abb. 7.13(b)
den Elevationswinkel, jeweils codiert als Grauwerte in den beiden Merk-
malsbildern. Insbesondere in Abb. 7.13(b) sind die steilen Flanken der
Pragungen als helle Bereiche gut zu erkennen. Eine einfache Schwellen-
wertbildung durch den K-Means-Algorithmus liefert sehr gute Ergebnisse
(Abb. 7.13(c)).

Das Split-and-Merge-Verfahren zerlegt die Préagespuren in kleinere Seg-
mente. Auch hierbei werden die Buchstaben sehr genau dargestellt, wie
Abb. 7.13(d) zeigt. Die Segmentierung beziiglich des Azimuts aus dem
Merkmalsbild in Abb. 7.13(a) liefert Segmente, welche die einzelnen Flan-
ken der Pragespuren représentieren. Fiir die weitere Verarbeitung ist eine
solche Zerlegung wenig geeignet, so dass die Segmentierungsergebnisse
an dieser Stelle nicht gezeigt werden. Die Segmentierung beziiglich des
ortlichen Normalenvektors kann im (¢, v)-Merkmalsraum erfolgen. Ab-
bildung 7.14(a,b) zeigt den Merkmalsraum, der mit Hilfe des K-Means-
Algorithmus in vier bzw. acht Cluster zerlegt worden ist, in einer Polar-
koordinatendarstellung. Die Zentren der Cluster sind jeweils durch ein
Kreuz gekennzeichnet. Die resultierenden Segmentierungsergebnisse sind
in Abbildung 7.14(c,d) dargestellt. Die Methode funktioniert auf den er-
sten Blick, denn die Flanken der Pragungen treten deutlich hervor. Es
ist jedoch problematisch, dass sich aufgrund der filigranen Oberfldchen-
struktur keine deutlichen Cluster im Merkmalsraum abzeichnen. Der K-
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Abbildung 7.13: Die beiden Merkmalsbilder zeigen das lokale Azimut (a) und den
lokalen Elevationswinkel (b) als Grauwerte codiert. Die beiden Segmentierungser-
gebnisse (c) und (d) wurden aus dem Merkmalsbild (b) erzeugt. Fiir (c) wurde der
K-Means-Algorithmus und fiir (d) das Split-and-Merge-Verfahren verwendet.
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Abbildung 7.14: Segmentierung beztiglich der lokalen Richtung. Die Graphen (a)
und (b) stellen die Richtung jedes Ortes der Oberfldche in einem Polarkoordina-
tensystem dar. Mit Hilfe eines auf den (¢, v)-Merkmalsraum erweiterten K-Means-
Klassifikators wurden Cluster identifiziert und durch unterschiedliche Grauwerte
visualisiert. Die Schwerpunkte der Cluster sind durch ein Kreuz gekennzeichnet.
Die Merkmalsraumdarstellung (a) zeigt die Unterteilung in vier Cluster mit dem
zugehorigen Segmentierungsergebnis in Bild (c). Die Bilder (b) und (d) zeigen die
entsprechenden Resultate fiir die Parametrisierung des K-Means-Algorithmus mit
acht Clustern. Die Anwendung des K-Means-Verfahrens ist problematisch, da sich
im Merkmalsraum kaum unterscheidbare Cluster abzeichnen.
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Means-Algorithmus wird dennoch immer Clusterzentren finden. Im vor-
liegenden Fall wird der Merkmalsraum in vier bzw. acht Segmente zerlegt,
die nur eine Unterscheidung beziiglich des lokalen Azimuts ermoglichen.
Die Methode ist gut geeignet um Riefen und Kratzer zu segmentieren,
deren Flanken hierbei jeweils auf unterschiedliche Cluster im Merkmals-
raum abgebildet werden. Eine besser geeignete Methode fiir die Segmen-

Abbildung 7.15: Segmentierung beziiglich der lokalen Richtung mit dem daftir
modifizierten Split-and-Merge-Verfahren. Bild (a) zeigt das Ergebnis des Splitting-
Algorithmus und Bild (b) das Segmentierungsergebnis.

tierung eines Merkmalsraums der keine offensichtlichen Cluster aufweist
ist das Split-and-Merge-Verfahren, das im Gegensatz zum global arbei-
tenden K-Means-Algorithmus nur Unterschiede in der Nachbarschaft be-
riicksichtigt. Es ermoglicht die Zerlegung der Oberfldche in viele kleine
Regionen innerhalb der ein einheitliches Homogenitatskriterium erfiillt ist.
Das fiir die Verwendung mit Richtungsvektoren modifizierte Verfahren be-
riicksichtigt hierbei die Varianz der lokalen Richtungen als Kriterium. Das
Ergebnis des Splittingalgorithmus ist in Abb. 7.15(a) und das Segmentie-
rungsergebnis ist in Abb. 7.15(a) abgebildet.

Kantenbasierte Segmentierung

Die zu segmentierenden Oberfléchenmerkmale sind tiberwiegend durch
Flanken abgegrenzt. Die Ubergénge zu horizontalen Flichenabschnitten
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7.2 Segmentierung von Spuren im Boden einer Patronenhiilse

des Hiilsenbodens sind Reliefkanten, die sich gut durch das kantenba-
sierte Segmentierungsverfahren erfassen lassen (vgl. Abschnitt 5.6). Um

Abbildung 7.16: Ergebnisse der Kantendetektion mit dem Merkmalsbild (a) und
dem Segmentierungsergebnis (b) nach einer Schwellenwertbildung.

eine geeignete Beleuchtungsstrategie zu wihlen, wurde das Resultat der
Ringserie mit dem der Sektorserie manuell verglichen. Die Sektorserie
lieferte hierbei deutlich schérfere Ergebnisse, da in einigen Bildern der
Ringserie viele der horizontalen Reliefkanten gleichzeitig von beiden Sei-
ten beleuchtet werden, was zu einem verringerten Kontrast fiihrt. In
[LP07a] wurden zusitzlich zwei Elevationsserien an einer Patronenhiil-
se getestet. Durch die dabei verwendete gerichtete Beleuchtung steigt
der Kontrast von Kanten, die senkrecht zur Spur der Lichtquelle verlau-
fen. Kanten, die anndhernd parallel zur Spur verlaufen, werden jedoch
schwach dargestellt, so dass zwei Beleuchtungsserien mit orthogonalem
Azimut benétigt werden, um die Oberfliche komplett segmentieren zu
konnen.

Das Merkmalsbild in Abb. 7.16(a) wurde aus der Sektorserie berechnet.
Durch Schwellenwertbildung mit dem Schwellenwert 0,01 entstand das
Segmentierungsergebnis Abb. 7.16(b). Es enthilt sehr deutlich die Kan-
ten der Flanken aller gewiinschten Objekte. Abhéngig vom Schwellenwert
konnen auch groflere Riefen und Spuren im Bereich des Ziindhiitchens
gut dargestellt werden.
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7 Segmentierungsergebnisse

Segmentierung mit Hilfe der 3d-Cooccurrence-Methode

Abbildung 7.17: Segmentierung mit Hilfe der 3d-Cooccurrence-Methode. Fiir die
Erstellung der Merkmalsbilder (a) und (c) wurde der Versatz (0,0, 1)T in Beleuch-
tungsrichtung und das Merkmal , Homogenitidt” gewahlt. Die Grofse des verwen-
deten Fensters betrdgt im Fall (a) 11 x 11 Pixel. Fiir das Merkmalsbild (c) wurde
die Fenstergrofle 1 gewdhlt. Die Segmentierungsergebnisse (b) und (d) wurden mit
Hilfe des K-Means-Algorithmus aus den Merkmalsbildern gewonnen.

Die Cooccurrence-Methode liefert besonders gute Ergebnisse mit dem
Merkmal ,,Homogenitédt”, welches die Ordnung der untersuchten Struktur
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7.2 Segmentierung von Spuren im Boden einer Patronenhiilse

beschreibt. Die lokalen Cooccurence-Matrizen wurden mit dem Versatz
(0,0,1)T erstellt.

Als Grundlage diente die Sektorserie des Hiilsenbodens. Die Intensitéts-
signale der geneigten Flanken von Pragungen und Kratzern weisen deut-
lich andere Grauwertverldufe auf als die Intensitdtssignale von waagrecht
orientierten Orten. Letztere werden im Idealfall (falls keine Abschattung
auftritt) in jedem Bild dhnlich stark beleuchtet und streuen dementspre-
chend dhnlich viel Licht in die Kamera. Die Flanken der Pragungen hin-
gegen streuen nur dann viel Licht in die Kamera, wenn sie direkt von
einem sektorformigen Muster beleuchtet werden. In allen anderen Fal-
len ist die Intensitdt der Grauwerte in den Einzelbildern sehr gering. In
den beiden Merkmalsbildern Abb. 7.17(a) und Abb. 7.17(c) sind die hel-
len, waagrechten Flachen sehr deutlich von den dunkleren, geneigten Fla-
chen unterscheidbar. Nur ausgepragte Riefen und Kratzer sind zu sehen,
vor allem im Bereich des Ziindhiitchens. Die Ergebnisbilder Abb. 7.17(b)
und Abb. 7.17(d) wurden mit Hilfe des K-Means-Algorithmus erstellt. Die
beiden Ergebnisse Abb. 7.17(a,b) und Abb. 7.17(c,d) unterscheiden sich
in der Grofie der Fensterfunktion, welche auf die Bilder der Serie ange-
wendet wurde, um die Cooccurrence-Matrix zu erstellen. Fiir Abb. 7.17(a)
wurde eine Nachbarschaft von 11 x 11 Pixel berticksichtigt, wahrend fiir
Abb. 7.17(c) nur ein Pixel aus jedem Bild der Serie verwendet wurde. Die
Bilder der unteren Zeile in Abb. 7.17, berechnet ohne Auswertung von
Nachbarschaftsrelationen, erscheinen deshalb deutlich schirfer als die Bil-
der der oberen Zeile und ermdglichen eine genauere ortliche Auflosung.

Segmentierung von Einzelbildern

In diesem Abschnitt werden einzelne Bilder des Hiilsenbodens segmen-
tiert, um Ergebnisse fiir einen qualitativen und quantitativen Vergleich mit
den bisher vorgestellten Ergebnissen aus Beleuchtungsserien bereitzustel-
len. Abbildung 7.18 zeigt den diffus beleuchteten Hiilsenboden und das
Segmentierungsergebnis nach einer Schwellenwertbildung. Der Schwel-
lenwert wurde hierbei manuell ausgewéhlt, um ein moglichst gutes Ergeb-
nis zu erzielen. Die geprédgten Buchstaben sind teilweise zu sehen, wih-
rend der Bereich des Ziindhtitchens nicht aufgelost werden kann.

Eine diffuse Beleuchtung stellt zwar sicher, dass alle Bereiche der Ober-
fliche beleuchtet werden, jedoch kommt es durch die additive Uberla-
gerung zu einer Verringerung des Kontrastes. In manchen Fillen wer-
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7 Segmentierungsergebnisse

Abbildung 7.18: Segmentierung der diffus beleuchteten Hiilse (a) durch einen ma-
nuell optimierten Schwellenwert (b).

den prinzipiell sichtbare Merkmale dadurch nahezu unsichtbar. Aus die-
sem Grund wurde ein einzelnes Bild der Ringserie gewéahlt, welches in
Abb. 7.19(a) abgebildet ist. Die Ringserie ist pradestiniert dafiir, insbeson-
dere die nach aufien zeigenden Flanken mit hohem Kontrast darzustellen.
Die Problematik fiir eine automatische Segmentierung liegt hierbei in der
Wahl des geeignetsten Bildes, d. h. in der Wahl des Elevationswinkels der
ringférmigen Beleuchtung, der das beste Ergebnis liefert. Im vorliegenden
Fall wurde diese Wahl manuell getroffen. Auf der Grundlage dieses Bildes
erfolgte eine Schwellenwertbildung (Abb. 7.19(b)) sowie eine Kantendetek-
tion mit Hilfe des Canny-Algorithmus mit anschlieffender Schwellenwert-
bildung (Abb. 7.19(c)). Auierdem wurde das Split-and-Merge-Verfahren
angewendet, wobei das grofite Segment als Hintergrund definiert wurde
und alle anderen Segmente zusammengefasst wurden (Abb. 7.19(d)).

Zusammenfassung und Bewertung

Anscheinend sind die Ergebnisse der Segmentierung der Einzelbilder in
Abb. 7.19 von dhnlich hoher Qualitidt wie die zuvor prasentierten Segmen-
tierungsergebnisse aus Beleuchtungsserien. Es gibt jedoch eine Schwierig-
keit: die Beleuchtung fiir die Aufnahme des einzelnen Bildes wurde manu-
ell optimiert. Die Einstellungen der Beleuchtung sowie die Parameter der
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(]

Abbildung 7.19: Ergebnisse der Segmentierung eines manuell ausgewéhlten Bil-
des der Ringserie (a). Die Segmentierungsmethoden waren: Schwellenwertbildung
(b), Kantendetektion durch das Canny-Filter (c) und Split-and-Merge-Verfahren
mit Identifizierung des Hintergrunds und Fusion der Vordergrundregionen (d).
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7 Segmentierungsergebnisse

Algorithmen liefern sehr gute Ergebnisse bei genau dieser Patronenhiilse.
Ein anderes Objekt erfordert andere Einstellungen, wenn zum Beispiel die
Flanken der Prigespuren einen anderen Winkel aufweisen. Zudem ent-
spricht die manuelle Auswahl eines optimalen Beleuchtungswinkels der
Auswertung einer Bildserie. Brein verwendet ein automatisiertes Segmen-
tierungsverfahren, basierend auf einem einzelnen Bild mit ringférmiger
Beleuchtung, am gleichen Hiilsentyp und kann damit keine vergleichba-
ren Ergebnisse erzielen [Bre07b, Bre05].

Diesen Resultat stehen die Segmentierungsergebnisse aus den Beleuch-
tungsserien gegeniiber. Sowohl die Merkmalsextraktion, als auch die Klas-
sifikation mit dem K-Means-Verfahren erfolgten automatisch. Entschei-
dend ist, dass eine gut gewdahlte Beleuchtungsserie stets mehr Informa-
tionen tiber Details der Oberflache tragt als ein einzelnes Bild. Deshalb
liefern die gewé&hlten Algorithmen auch bei nicht optimaler Parametrisie-
rung gute, konkurrenzfihige Ergebnisse. Dariiber hinaus kann mit Hilfe
einer Beleuchtungsserie eine punktgenaue Segmentierung erfolgen. Ab-
bildung 7.20 zeigt die Resultate eines quantitativen Vergleichs der Seg-
mentierungsergebnisse mit der Maske in Abb. 7.12(b). Die obere Reihe
(A-D) zeigt Segmentierungsergebnisse, die unter Verwendung einer Be-
leuchtungsserie entstanden sind, wéhrend fiir die Ergebnisse der unteren
Reihe (E-H) nur ein Einzelbild zur Verfiigung stand. Es ist deutlich zu er-
kennen, dass alle Ergebnisse aus Beleuchtungsserien eine hohe Sensitivitat
aufweisen. Die geringe Spezifitat der Ergebnisse B und D riihrt daher, dass
die verwendeten Merkmale aus der Cooccurrence-Methode in der Lage
sind, sehr feine Details zu erfassen, die von der Maske nicht beriicksich-
tigt werden. Eine Optimierung der Parameter konnte Abhilfe schaffen. Bei
der Wiirdigung der guten Ergebnisse von G und H (Einzelbildsegmen-
tierung) ist die oben erwdhnte manuelle Optimierung zu beriicksichtigen.
Dennoch weisen A, B und D, fiir die Beleuchtungsserien verwendet wur-
den, eine deutlich hohere Sensitivitit auf.
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Abbildung 7.20: Resultate der ROC-Analyse.
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7 Segmentierungsergebnisse

7.3 Segmentierung von lackiertem Holz

Die Oberflacheneigenschaften von lackiertem Holz stellen eine besondere
Herausforderung fiir die Segmentierung dar. Das Holz zeigt eine ausge-
préagte Textur, die das Erscheinungsbild dominiert. Das einfallende Licht
wird vom Holz tiberwiegend diffus reflektiert. Die tiberwiegend transpa-
rente, sehr glatte Lackschicht hingegen weist eine stark spiegelnde Reflexi-
on auf. Sie ist nur unter bestimmten Beleuchtungswinkeln im Bild sichtbar.
Unregelmafiigkeiten in der Lackschicht sind deshalb schwer zu segmentie-
ren. Die Reflexionseigenschaften kénnen jedoch als Merkmal fiir die Seg-
mentierung dieser nicht kooperativen Oberfldche herangezogen werden.
Als Beispiel dient eine lackierte Holzoberfldche, die an einigen Stellen,
aufgrund eines Produktionsfehlers, keinen Lackiiberzug aufweist. Diese
Orte sollen gegeniiber der korrekt lackierten Flache segmentiert werden.
Mit Ausnahme der Uberginge zwischen lackierten und schlecht lackierten

v

Holzoberflache

Abbildung 7.21: Messaufbau zur Segmentierung von lackfreien Regionen einer
lackierten Holzoberfldche. Der Beobachtungsvektor o und der Beleuchtungsvektor
b liegen in einer Ebene mit der Holzprobe, deren Richtung durch den Vektor n
beschrieben wird.

Bereichen ist die Makrostruktur der Oberflache hinreichend eben, so dass
von einer einheitlichen Richtung der Oberfldche ausgegangen wird. Eine
Variation des Elevationswinkels der Beleuchtung ist somit ausreichend,
um die Reflexionseigenschaften der meisten Oberfldchenpunkte gut schét-
zen zu konnen. Die Beleuchtungs- und die Beobachtungsrichtung miissen
mit der Oberflichennormalen n der Holzprobe in einer Ebene liegen, um
die Voraussetzung fiir eine ideale Reflexion nach dem Reflexionsgesetz zu
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7.3 Segmentierung von lackiertem Holz

erreichen, wie in Abb. 7.21 dargestellt ist. Die Abtastung und somit die
Parameterschitzung der Reflexionsfunktion vereinfachen sich mit diesem
Messaufbau zu einem eindimensionalen Problem.

Wie in Abschnitt 5.3 beschrieben wurde, ist die Breite der Streukeule ein
Merkmal zur Schitzung der Reflexionseigenschaften. Die bekannte Geo-
metrie des Messaufbaus, einschlieSlich der Richtung der Holzoberfldche,
ermoglicht die Festlegung einer giinstigen Beleuchtungsstrategie. Die we-
sentliche Information tiber die Breite der Streukeule des Lichts ist um die
Beleuchtungsrichtung konzentriert, die zu einer idealen Spiegelung des
Lichts in die Kamera fiihrt. Da die Kamera die Oberfliche unter einem
Elevationswinkel von ¢ = 30° beobachtet, liegt ideale Spiegelung bei ei-
nem Beleuchtungswinkel von 6 = —30° vor. Durch eine hohere Abtastrate
in der Umgebung dieses Winkels kann die Genauigkeit verbessert werden.
Fiir die vorliegende Messung wurde deshalb im Bereich um den Beleuch-
tungswinkel —30° der Winkelabstand zwischen den Beleuchtungsrichtun-
gen auf bis zu 1° verringert. Abbildung 7.22(a) zeigt ein typisches Intensi-
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Abbildung 7.22: Intensitétssignale von lackierten (a) und nicht lackierten Orten (b)
einer Holzoberfliche.

tatssignal eines mit Lack {iberzogenen Ortes der Holzoberfldche. Ein wei-
teres Intensitétssignal, das charakteristisch ist fiir einen Ort, an dem die
Lackschicht fehlt, ist in Abb. 7.22(b) abgebildet. Hierbei sind deutlich die
unterschiedliche Breite und Hohe der beiden Maxima zu erkennen.

In Abb. 7.23(a) ist das diffus beleuchtete Bild der Holzoberfldche zu se-
hen. Die Ubergénge zwischen der lackierten Fliche in der Mitte des Bildes
und den lackfreien Flichen am linken und rechten Rand sind nur sehr
undeutlich zu erkennen. Die Flachen sind kaum unterscheidbar. Im Ein-
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(a)

(b)

(©)

Abbildung 7.23: Holzoberfliche mit einer lackierten Fldche in der Mitte und lack-
freien Bereichen am linken und rechten Rand. Bild (a) zeigt die Oberfldche unter
diffuser Beleuchtung und Bild (b) zeigt ein Bild der Elevationsserie, in dem der
lackierte Bereich erkennbar, aber dennoch schwer segmentierbar ist. Die Maske in
Bild (c) markiert den zusammenhéangenden lackierten Bereich.
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zelbild der Serie Abb. 7.23(b) ist die Lackschicht fiir den menschlichen
Betrachter erkennbar. Eine Segmentierung auf der Grundlage dieses Bil-
des ist jedoch schwierig, weil die beiden Fldchen zum einen sehr inho-
mogen erscheinen und zum anderen stark tiberschneidende Grauwertbe-
reiche aufweisen. Etwa in der Mitte der lackierten Flache ist zudem ein
Glanzlicht, verursacht durch die nicht ideale Beleuchtung, zu erkennen.
Die einzelnen Bilder der Beleuchtungsserie sind im Anhang A.3 abgebil-
det.

Segmentierung beziiglich der Reflexionseigenschaften

Die Ausleuchtung der Oberfldche ist inhomogen, und die eintreffenden
Lichtstrahlen sind nicht parallel, was dazu fiihrt, dass sich der Einfalls-
winkel des Lichts mit dem Ort dndert. An der Stelle, an der das Glanzlicht
in Abb. 7.23(b) erscheint, ist der Winkel fiir ideale Reflexion erreicht — das
Intensitdtssignal dieser Orte weist unter dem gegebenen Lichteinfallswin-
kel sein Maximum auf.

Trotz der schwierigen Bedingungen kann die Segmentierung mit Hil-
fe des Merkmals , Reflexionseigenschaften” erfolgreich durchgefiihrt wer-
den. Abbildung 7.24(b) zeigt das Merkmalsbild. Darin ist der ermittelte
Modellparameter o — die Breite der Streukeule — als Grauwert codiert.
Das dazugehorige Histogramm in Abb. 7.24(a) weist zwei unterscheidba-
re Moden auf, die mit Hilfe eines einfachen K-Means-Klassifikators an der
angegebenen Schwelle getrennt wurden. Das Resultat dieser globalen Seg-
mentierung ist in Abb. 7.24(c) abgebildet. Alternativ wurde das Merkmals-
bild mit Hilfe des Split-and-Merge-Verfahrens segmentiert (Abb. 7.24(d)).
Beide Verfahren stellen die Lackfliche in einem grofien zusammenhan-
genden Segment dar. Das Split-and-Merge Verfahren liefert in der nicht
lackierten Flache mehrere kleine Segmente. Dies kann mit der vergleichs-
weise breiten Verteilung der entsprechenden o-Werte erkldrt werden, die
im Histogramm rechts neben der Schwelle erscheinen.

Zusammenfassung und Bewertung

Die Versuche, ein Bild der diffus beleuchteten Oberfliche oder ein Einzel-
bild der Serie zu segmentieren, fithrten zu keinen brauchbaren Ergebnis-
sen. Vor allem die Holztextur behindert die Segmentierung von Einzelbil-
dern. Da die Beleuchtung des Messaufbaus keine ideal parallelen Strahlen
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Abbildung 7.24: Segmentierung von lackfreien Stellen einer Holzoberfldche. Bild
(b) zeigt den Modellparameter ¢ als Grauwert codiert mit dem dazugehorigen
Histogramm (a). Hierbei weist ein dunkles Pixel auf eine enge Streukeule, d.h.
auf ein stark reflektierendes Oberfldchenelement, hin. Bild (c) zeigt das Segmen-
tierungsergebnis nach Schwellenwertbildung und Bild (d) das Ergebnis des Split-
and-Merge-Verfahrens.
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liefert, erscheint zudem ein tiber das Bild wanderndes Glanzlicht. Mit Hil-
fe der Schitzung der Reflexionseigenschaften der Oberfliche kénnen die
beiden unterschiedlichen Bereiche jedoch gut getrennt werden. Eine globa-
le Segmentierung auf Grundlage des deutlich bimodalen Histogramms ist
fur diese Anwendung geeigneter als das Split-and-Merge-Verfahren. Letz-
teres zerteilt die nicht lackierte Holzoberfldche in viel zu kleine Segmente.
Es entspricht der Beobachtung, dass die Holzoberfliche nach Absplitte-
rung des Lacks stellenweise noch Lackreste aufweist. Fiir die praktische
Anwendung ist diese Unterteilung jedoch nicht notwendig. Es reicht aus,
fehlende Lackflachen zu segmentieren. Versuche mit weiteren Merkmalen
fihrten nicht zu nennenswerten Ergebnissen.
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7.4 Segmentierung kraterformiger Lackdefekte auf Holz

Im vorhergehenden Abschnitt wurde auf die Schwierigkeiten hingewie-
sen, die sich bei der Segmentierung fehlender Lackschichten auf Holz er-
geben: die ausgepragte Textur des Holzes und die optischen Eigenschaften
des Lacks, der tiberwiegend transparent ist, aber einen Teil des eintreffen-
den Lichts nahezu ideal spiegelt.

Es wurden bereits eine Reihe unterschiedlicher Fehler an Lackschich-
ten untersucht und klassifiziert [SS96]. Eine wichtige Gruppe stellen hier-
bei kraterformige Defekte dar, die durch geplatzte Blasen, Verdunstungen
oder Fremdkorper entstehen [PMP06]. Pérez Grassi et al. benutzen Be-
leuchtungsserien, um eine Detektion und Klassifikation solcher Defekte
mittels invarianter Merkmale und einer Support Vector Machine zu errei-
chen [PMP06, PAPPO6]. Mit Hilfe des rechenaufwendigen Verfahrens ge-
lingt es dariiber hinaus, verschiedene weitere Defekte zu detektieren und
zu klassifizieren [PP07, PPAOO07].

Die hier prasentierten Ergebnisse zeigen, wie mit Hilfe einer Beleuch-
tungsserie eine Segmentierung der Oberfldche in auffillige und abwei-
chende Bereiche durchgefiihrt werden kann. Damit kann die Form der De-
fekte deutlich herausgearbeitet werden. Im Gegensatz zu dem auf invari-
ante, nachbarschaftsbezogene Merkmale basierenden Detektionsverfahren
aus [PP07, PPAOQ07] werden in dieser Arbeit einfache statistische Merk-
male verwendet. Ziel ist nicht die Identifizierung eines Defekts, sondern
die Segmentierung auffélliger Bereiche der Oberfldche, deren Reflexions-
verhalten stark mit der Beleuchtungsrichtung variiert. Damit kénnen die
Umrisse der Defekte ermittelt werden. Das Verfahren ist wesentlich ein-
facher, was zu einer schnellen Berechnung fiihrt. Somit konnten die seg-
mentierten Bereiche eine Vorauswahl fiir eine nachfolgende Klassifikation
darstellen.

Beleuchtungsstrategie

Um die Eignung fiir den Einsatz in einer Produktionsumgebung zu te-
sten, wurde versucht, den Umfang der Beleuchtungsserien moglichst klein
zu halten. Von zwei Proben wurde jeweils eine Beleuchtungsserie, beste-
hend aus je vier Bildern erzeugt, die in Abb. 7.25 und Abb. 7.26 abgebildet
sind. Die Beleuchtung erfolgte durch vier, im Abstand von 90° um die
Oberfldachen angeordnete Punktlichtquellen, die jeweils im gleichen Eleva-
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¢ =45° ¢ = 135°

¢ = 225° ¢ = 315°

Abbildung 7.25: Einzelbilder der Beleuchtungsserie eines Kraters. Die Oberfldche
wurden von einer punktférmigen Lichtquelle unter dem angegebenen Azimut und
jeweils gleichem Elevationswinkel beleuchtet.
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vk Tl 4

¢ = 225° ¢ =315

Abbildung 7.26: Einzelbilder der Beleuchtungsserie zweier Krater. Die Oberflache
wurden von einer punktformigen Lichtquelle unter dem angegebenen Azimut und
jeweils gleichem Elevationswinkel beleuchtet.
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tionswinkel beziiglich der Oberfldche standen. Die kreisformigen Krater-
wénde konnen damit gut erfasst werden. Unter geeigneter Beleuchtung
spiegeln einzelne, zu den Kraterwéanden gehorende Oberflichenelemente
Licht in die Kamera. Die ebenen, defektfreien Lackflichen hingegen re-
flektieren unter der gegebenen Beleuchtung kein Licht in die Kamera. An
solchen Orten dominiert das von der Holzoberfldche gestreute Licht. Auf
den beiden Holzfldchen in Abb. 7.25 und Abb. 7.26 sind unter gerichteter
Beleuchtung kreisformige Objekte als Inhomogenitdten der Holztextur zu
erkennen.

Von den beiden Objekten stehen keine Aufnahmen unter diffuser Be-
leuchtung zur Verfiigung. Die genauen Ausmafie des Kraterrandes waren
nicht zu ermitteln, weshalb keine Maske fiir die Kraterbereiche erstellt
werden konnte.

Segmentierung mit Hilfe der Cooccurrence-Methode

Aufgrund des gewiinschten geringen Umfangs der Beleuchtungsserie er-
scheint die Bestimmung der lokalen Richtung der Lackschicht schwierig.
Die stark reflektierende Lackschicht weist sehr enge Streukeulen auf, de-
ren Maxima kaum durch vier Punktlichtquellen erfasst werden konnen.
Mit Hilfe der lokalen Richtung konnen Abweichungen von der Ebene im
Bereich der Kraterwidnde segmentiert werden.

Auch die Messung der Reflexionseigenschaften ist unter diesen Umstén-
den duflerst aufwendig. Um die Breite der sehr engen Reflexionskeulen
erfassen zu konnen, ware eine deutlich grofiere Zahl von Beleuchtungs-
richtungen nétig. Lediglich im Zentrum des Kraters sind abweichende Re-
flexionseigenschaften zu erwarten.

Die Cooccurrence-Methode liefert gute Ergebnisse fiir die vorliegenden
Beispiele. Die statistische Analyse der Intensititssignale kann auch anhand
weniger Bilder durchgefiihrt werden. Im Folgenden werden mehrere Er-
gebnisse mit verschiedenen, ausgewdhlten Parametersitzen présentiert.

Abbildung 7.27 zeigt zwei Merkmalsbilder und zwei Segmentierungs-

ergebnisse des K-Means-Klassifikators. Das Merkmal m,, erzeugt bei

Verwendung des Versatzes (0,0,1)T ein sehr rauscharmes Merkmalsbild
Abb. 7.27(a). Allerdings erscheint der Krater nicht als geschlossene Kreis-
struktur, sondern ist in vier Bereiche gegliedert, was in etwa den vier
Beleuchtungsrichtungen entspricht. Das Merkmalsbild Abb. 7.27(c), fiir
dessen Berechnung der Versatz (1, 0,0)T verwendet wurde, bildet neben
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(b)

(d)

Abbildung 7.27: Ergebnisse der Cooccurrence-Methode mit dem Merkmal m,..
Das Merkmalsbild (a) wurde mit einem Versatz in Beleuchtungsrichtung von
(0,0,1)T und einer Fenstergroe von 4 x 4 Pixeln erzeugt. Bild (b) zeigt das zuge-
horige Segmentierungsergebnis. Fiir die untere Reihe wurde die Filtergrofie 7 x 7
Pixel und ein lateraler Versatz (1,0,0) verwendet. Beide Segmentierungsergebnis-
se (b,d) entstanden mit Hilfe des K-Means-Algorithmus aus den Merkmalsbildern
(a,b).
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7.4 Segmentierung kraterformiger Lackdefekte auf Holz

dem Kraterbereich auch die diagonal verlaufende Maserung des Holzes
ab. Deren Intensitidten sind im Vergleich zum Bereich des Kraters deutlich
geringer, so dass eine automatische Klassifikation mittels K-Means im We-
sentlichen die Umgebung des Kraters segmentiert. Der Einfluss der vier
Beleuchtungsrichtungen ist hier nicht erkennbar.

(b)

Abbildung 7.28: Ergebnis der Cooccurrence-Methode mit dem Merkmal ,,Homo-
genitit” bei einem Versatz von (0,0,1)T und einer Fenstergrofie von 4 x 4 Pixeln.

Das dritte Beispiel Abb. 7.28 zeigt die Antwort des Merkmals ,,Homo-
genitit” mit Versatz in Beleuchtungsrichtung (0,0,1)T. Ansonsten wur-
den die gleichen Parameter wie fiir Abb. 7.27(a) verwendet. Trotz der im
Merkmalsbild sichtbaren Holzmaserung kann der Krater gut segmentiert
werden. Interessant ist, dass auch bei diesem Merkmal die geringe Anzahl
von vier Beleuchtungsrichtungen im Segmentierungsergebnis nicht sicht-
bar wird (vgl. Abb. 7.27(b) mit Abb. 7.28(b)). Im Merkmalsbild Abb. 7.28(a)
ist dieser Effekt jedoch sichtbar. Die invertierte Darstellung im Vergleich
zu den beiden vorhergehenden Ergebnissen beruht auf den Eigenschaften
des Merkmals , Homogenitiat” (vgl. Abschnitt 5.5.1, Gl. (5.16)).

Abbildung 7.29 enthilt Merkmalsbilder und Segmentierungsergebnisse
der zweiten Probe, die aus der Bildserie in Abb. 7.26 berechnet worden
sind. Zur Anwendung kamen wiederum das Merkmal m,, sowie ein Ver-
satz in Beleuchtungsrichtung fiir die Berechnung der Bilder 7.29(a,b) und
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(b)

(d)

Abbildung 7.29: Ergebnisse der Cooccurrence-Methode mit dem Merkmal my2,
entstanden aus der Beleuchtungsserie in Abb. 7.26. Fiir das Merkmalsbild (a) wur-
de der Versatz (0,0,1)T und fiir das Merkmalsbild (c) der Versatz (1,0,0)T gewidhlt.
Die Filtergrofie betrug jeweils 5 x 5 Pixel. Die Bilder (b,d) zeigen die mittels des
K-Means-Algorithmus erzeugten Segmentierungsergebnisse.
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7.4 Segmentierung kraterformiger Lackdefekte auf Holz

ein lateraler Versatz fiir die Bilder 7.29(c,d). In beiden Ergebnisbildern ist
der Bereich der Krater sehr deutlich segmentiert. Wiederum enthélt das
Merkmalsbild, das mit einem Versatz in Beleuchtungsrichtung entstanden
ist, Hinweise auf die lediglich vier verwendeten Beleuchtungsrichtungen,
wihrend dies bei einem lateralen Versatz nicht sichtbar wird.

Zusammenfassung und Bewertung

Die beiden Holzfldchen mit Lackdefekten zeigen, dass eine Segmentie-
rung kraterformiger Defekte bereits mit vier unterschiedlichen Beleuch-
tungsrichtungen zu guten Ergebnissen fiihrt. Trotz der duflerst schwieri-
gen Oberfldche kann sowohl das Zentrum als auch der Randbereich der
Krater augenscheinlich mit hoher Zuverlassigkeit segmentiert werden. Die
weiter oben gezeigten Einzelbilder lassen solche guten Ergebnisse nicht
vermuten. Dies zeigt, dass die 3d-Cooccurrence-Methode sehr empfind-
lich auf Intensitdtsvariationen entlang der Serie reagieren kann. Zahlrei-
che Versuche, die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt wurden, zeigen,
dass die Wahl des Versatzes (lateral oder in Beleuchtungsrichtung) sowie
die Wahl des Merkmals den grofiten Einfluss auf das Ergebnis haben. Die
weiteren Parameter spielen eine deutlich geringere Rolle.

Eine Verbesserung des Ergebnisses konnte speziell bei den vorliegenden
Beispielen durch die Verwendung einer ausgedehnten statt einer punkt-
formigen Lichtquelle erreicht werden. Dadurch wiirden die Kraterwénde
gleichméfiiger beleuchtet werden, was ein homogeneres Ergebnis erwar-
ten lief3e.
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7.5 Segmentierung von Riefen unterschiedlicher
Orientierung

Mit Hilfe eines Modells kann eine zuvor bekannte Oberflichenstruktur
punktgenau segmentiert werden, wenn das aufgenommene Intensitétssi-
gnal gentigend Information tiber diese Struktur enthélt. Im vorliegenden
Anwendungsbeispiel wird eine Riefe modelliert. Wenn die ¢rtliche Abta-
stung derart gewahlt wird, dass ein Pixel stets mindestens zwei Flanken
einer Riefe tiberdeckt, kann eine Beleuchtungsserie aufgenommen werden,
in der die Intensititssignale am Ort einer Riefe zwei Maxima aufweisen.
Wird das Azimut dieser Beleuchtung variiert, so kann die Richtung ei-
ner Riefe aus den Winkeln der Maxima des Intensitédtssignals bestimmt
werden. Details zum Merkmal mgp, dessen Extraktion aus der Beleuch-
tungsserie auf diesem Prinzip beruht, werden ausfiihrlich in Abschnitt 5.4
dargelegt.

In diesem Abschnitt wird ein Testobjekt untersucht, dessen Oberfldche
Riefen mit zwei unterschiedlichen Orientierung aufweist. Ein Bild der dif-
fus beleuchteten Oberfliche wird in Abb. 5.2 gezeigt. Die Beleuchtung der
Oberfldche erfolgt mit einem sektorformigen Beleuchtungsmuster, dessen
Azimut mit der Schrittweite A¢ = 30° variiert. Die Beleuchtungsserie be-
steht damit aus 12 Bildern, die einzeln in Abb. 5.3 dargestellt sind. Die
Segmentierung kann auf der Grundlage dieser Serie erfolgreich durchge-
fuhrt werden. In Abb. 7.30(a) wird das Merkmalsbild, darunter das zuge-
horige Histogramm in Abb. 7.30(c) sowie das Ergebnis der Segmentierung
des Merkmalsbildes durch den K-Means-Algorithmus in Abb. 7.30(e) ge-
zeigt. Die hohe Qualitdt der Segmentierung wird durch die ROC-Analyse
in Abb. 7.32 belegt. Insbesondere aus dem Histogramm wird durch die
beiden sehr klar getrennten Moden deutlich, wie gut die beiden Bereiche
mit Riefen unterschiedlicher Orientierung getrennt werden konnen.

Fiir die Anwendung dieses Merkmals in der Praxis ist es interessant,
die Anzahl der Aufnahmen der Beleuchtungsserie so gering wie mog-
lich halten zu koénnen. Aus diesem Grund wurde die Merkmalsextrak-
tion zusatzlich einmal mit 6 Bildern und einmal mit 4 Bildern durchge-
fiihrt, wofiir jeweils, beginnend mit dem ersten Bild, jedes zweite bzw.
jedes dritte Bild der urspriinglichen Beleuchtungsserie verwendet wur-
de. Zusitzlich wurde eine weitere Beleuchtungsserie aus 8 Bildern auf-
genommen, mit der ein nahezu gleich gutes Segmentierungsergebnis wie
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12 Bilder 8 Bilder

v w
R

(®)

Abbildung 7.30: Segmentierung einer Oberfléche mit Riefen unterschiedlicher
Orientierung. Die verwendeten Bildserien umfassen 12 Bilder (a,c,e) und 8 Bil-
der (b,d,f). Dargestellt ist jeweils das Merkmalsbild (a,b), das zugehorige Histo-
gramm (c,d) und das Segmentierungsergebnis (e,f) nach einer globalen K-Means-
Segmentierung.

131



7 Segmentierungsergebnisse

6

Abbildung 7.31: Segmentierung einer Oberfliche mit Riefen unterschiedlicher
Orientierung. Die verwendeten Bildserien umfassen 6 Bilder (a,c,e) und 4 Bil-
der (b,d,f). Dargestellt ist jeweils das Merkmalsbild (a,b), das zugehorige Histo-
gramm (c,d) und das Segmentierungsergebnis (e,f) nach einer globalen K-Means-
Segmentierung.
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Abbildung 7.32: ROC-Analyse zur Untersuchung der Abhingigkeit eines Segmen-
tierungsergebnisses von der Anzahl der Bilder einer Beleuchtungsserie. Segmen-
tiert wurde eine Oberfldche in Regionen mit Riefen unterschiedlicher Orientierung.
Die Ergebnisse der Beispiele A (12 Bilder) und B (8 Bilder), liegen so eng zusam-
men, dass die Symbole im ROC-Diagramm nicht unterschieden werden koénnen.
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7 Segmentierungsergebnisse

bei einer Serie aus 12 Bildern erreicht wird, wie die ROC-Analyse belegt.
Das Merkmalsbild mit dem Histogramm und das Segmentierungsergeb-
nis sind in Abb. 7.30(b,d,f) abgebildet. Stehen nur 6 Bilder fiir eine Merk-
malsextraktion zur Verfligung, werden die Moden im Histogramm des
Merkmalsbildes in Abb. 7.31(c) breiter. Der Unterschied wird bei einem
direkten vergleich des Merkmalsbildes, erzeugt aus aus 6 Einzelbildern in
Abb. 7.31(a), mit den Merkmalsbildern, erzeugt aus 12 und 8 Einzelbildern
in Abb. 7.30(a,b), ersichtlich. Erwartungsgemaf$ bestétigt die ROC-Analyse
den Qualitidtsabfall bei einer Bildserie aus 6 Bildern und liefert ein immer
noch brauchbares Ergebnis, wie aus dem ROC-Diagramm in Abb. 7.32 er-
sichtlich wird. Bei der Verwendung einer Beleuchtungsserie mit lediglich 4
Bildern fllt der Qualitdtsabfall noch drastischer aus. Das Histogramm in
Abb. 7.31(d) besteht nur noch aus einer Mode. Der K-Means-Algorithmus
liefert kein verniinftiges Ergebnis, weshalb eine manuelle Schwellenwert-
bildung mit dem Schwellenwert 5,3 durchgefiihrt wurde. Das Segmentie-
rungsergebnis in Abb. 7.31(f) zeigt, dass damit immer noch ein Teil der Re-
gionen richtig segmentiert wird. Allerdings ist der Qualitdtsabfall gegen-
tiber einer Serie aus 6 Bildern nochmals erheblich, wie die ROC-Analyse
belegt.

Zusammenfassend ldsst sich erkennen, dass eine Halbierung der An-
zahl an verwendeten Beleuchtungsrichtungen auf 6 Einzelbilder zu einem
schlechteren, aber fiir viele Anwendungen immer noch akzeptablen Er-
gebnis fiihrt. Bereits mit 8 Bildern ist eine nahezu perfekte Segmentierung
moglich.
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7.6 Segmentierung kugelgestrahlter Oberflachen

Eine kugelgestrahlte Oberfldche, die unter vier Beleuchtungsrichtungen
in Abb. 5.4 gezeigt wird, kann mit Hilfe des Merkmals mgg(x) aus GL
(5.11) segmentiert werden. Die Methode zur Merkmalsextraktion wurde
von Puente zur Bestimmung der Kraterdichte als Maf fiir die Oberfldchen-
qualitdt entwickelt [PueOla, PueOlb]. In Abschnitt 5.4 wird erkldrt, wie
aus einem einzigen Intensitdtssignal ohne die Verwendung von Nachbar-
schaftsbeziehungen ein Merkmal zur Unterscheidung zwischen Kratern
und dem mit Riefen versetzten Hintergrund erfolgen kann. Der Nachweis
fiir die Eignung zum Einsatz des Segmentierungsverfahrens in der auto-
matischen Sichtpriifung wurde erbracht [PueOla, Pue0lb]. In diesem Ab-
schnitt wird die Abhéngigkeit der Merkmalsextraktion von der Anzahl der
verwendeten Beleuchtungsrichtungen untersucht. Dazu wird von einer
Beleuchtungsserie mit 32 Bildern ausgegangen, wie sie fiir die urspriing-
lichen Arbeiten verwendet wurde [PueOla, Pue0lb]. Von dieser Beleuch-
tungsserie wird fiir einen weiteren Versuch nur jedes zweite Bild verwen-
det. Somit steht eine Beleuchtungsserie aus 16 Bildern zur Verfiigung. Re-
kursiv werden Beleuchtungsserien mit 8 Bildern und mit 4 Bildern erstellt.
Die ROC-Analyse der Segmentierungsergebnisse in Abb. 7.34 zeigt keine
wesentliche Verdnderung der Ergebnisse fiir Beleuchtungsserien aus 8, 16
und 32 Bildern. Lediglich bei einem Umfang von nur 4 Bildern nimmt die
Qualitdt stark ab. Die Segmentierung der Merkmalsbilder erfolgt mittels
automatischer Schwellenwertbildung durch den K-Means-Algorithmus. In
Abb. 7.33(b) wird das Histogramm des Merkmalsbildes Abb. 7.33(a) bei
einer Beleuchtungsserie aus 8 Bildern gezeigt. Der K-Means-Algorithmus
ermittelt einen Schwellenwert, der im Histogramm links von dem Schwel-
lenwert liegt, der manuell in das Minimum zwischen den beiden Moden
gesetzt wurde (vgl. Abb. 7.33(b)). Die ROC-Analyse des manuell segmen-
tierten Merkmalsbildes (D), dargestellt in Abb. 7.34, zeigt eine deutlich
hohere Spezifitdt aber auch eine etwas geringere Sensitivitdt gegeniiber
dem automatisch segmentierten Merkmalsbild (C). Auch ein qualitativer
Vergleich der Ergebnisse der K-Means-Segmentierung in Abb. 7.33(c) und
der manuellen Segmentierung in Abb. 7.33(d) zeigt weniger falsch seg-
mentierte Regionen des Hintergrunds bei manueller Segmentierung.

Den hier erzielten Ergebnissen zufolge reichen bereits 8 Bilder fiir eine
punktgenaue Segmentierung der Einschlagskrater aus, ohne wesentlichen
Qualitdtsverlust im Vergleich zu einer Segmentierung auf der Grundlage
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Schwelle
(manuell)

Abbildung 7.33: Merkmalsbild einer kugelgestrahlten Oberfliche (a) mit dazu-
gehorigem Histogramm (b). Das Segmentierungsergebnis (c) wurde mit dem
K-Means-Algorithmus erstellt, wahrend das Segmentierungsergebnis (d) durch
Schwellenwertbildung an einer manuell gewdhlten Schwelle, die im Histrogramm
eingezeichnet ist, erzeugt wurde. Als Grundlage diente eine Beleuchtungsserie aus
acht Bildern.
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Abbildung 7.34: ROC-Analyse zur Untersuchung der Abhiangigkeit eines Seg-
mentierungsergebnisses von der Anzahl der Bilder einer Beleuchtungsserie. Das
Segmentierungsziel sind Einschlagskrater einer kugelgestrahlten Oberfléche vor
einem Hintergrund, der Riefen aufweist.

einer Beleuchtungsserie bestehend aus 32 Bildern hinnehmen zu mdiissen.
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7.7 Segmentierung von Abnutzungserscheinungen auf
Wendeschneidplatten

In automatischen Drehmaschinen werden Wendeschneidplatten (WSP)
eingesetzt, die den Span wihrend des Drehprozesses vom Material ablo-
sen. Sowohl fiir wissenschaftliche Anwendungen als auch im Produktions-
prozess ist die Vermessung des Abnutzungsgrades dieser Werkzeuge von
Bedeutung. Es gibt bereits Messgeréte fiir eine sehr prazise Vermessung
der WSP, zum Beispiel der , EdgeMaster” der Firma Alicona. Dieses Mess-
geriat verwendet eine Fokus-Variation der Abbildungsoptik zur Erfassung
der Oberfldche. Damit kann eine sehr hohe Genauigkeit bei der Reliefver-
messung einer WSP erzielt werden. Allerdings eigenet sich die Methode
aufgrund der langen Messzeit und der Erschiitterungsempfindlichkeit nur
bedingt fiir den Einsatz bei laufender Maschine im Produktionsprozess.
Eine Alternative konnte die Vermessung des Abnutzungsgrades mit Hil-
fe von Beleuchtungsserien sein. Im Produktionseinsatz reicht es in vielen
Fillen aus, eine Ja/Nein-Aussage tiber die Tauglichkeit eines abgenutz-
tes Werkzeugs treffen zu konnen. Auch wenn die Messgenauigkeit der
Fokus-Variation damit sicherlich nicht erreicht werden kann, so verspricht
das Verfahren eine kurze Messzeit unter der Verwendung einfacher und
preisgiinstiger Komponenten.

Mit dem vorliegenden Experiment wird demonstriert, in welcher Wei-
se Abnutzungserscheinungen an WSP mit Hilfe von Beleuchtungsserien
segmentiert werden konnen, und es wird der Vorteil gegeniiber der Seg-
mentierung eines einzelnen Bildes der WSP untersucht.

Beleuchtungsstrategie

Abbildung 7.35(a) zeigt das Bild einer diffus beleuchteten WSP und die
entsprechende Maske in Abb. 7.35(b), in der abgenutzte Stellen der WSP
markiert worden sind. In diesen Bereichen der Oberfliche wurde das
Werkzeug vom vorbeiflieBenden Span abgeschliffen. Dadurch dnderten
sich Reflexionseigenschaften der urspriinglich gleichméflig rauen Ober-
flache. Eine genaue Messung der Reflexionseigenschaften stellt sich al-
lerdings als sehr schwierig heraus, da die Strukturgrofie der Oberfldche
grofien Variationen unterliegt. Damit weisen die Intensititssignale der
Oberfldche kein einheitliches Verhalten auf. Nur durch eine deutlich gro-
Bere Ortliche Auflosung, die fiir diese Experimente nicht zur Verfiigung
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(b)

Abbildung 7.35: Aufnahme der Oberflache einer WSP unter diffuser Beleuchtung
(a) und Maske der abgenutzten Bereiche (b).

stand, konnten die Reflexionseigenschaften ein geeignetes Merkmal fiir
die Segmentierung der gegebenen Strukturen darstellen.

Fiir die Aufnahme der Beleuchtungsserie wurde ein 20° breites, sek-
torformiges Muster gewdhlt, dessen Azimut im Intervall von —20° bis
160° variiert wurde. Damit stand eine Beleuchtungsserie bestehend aus
acht Bildern fiir die Merkmalsextraktion zur Verfiigung. Der Vergleich
mit der Segmentierung aus einem einzelnen Bild der Oberfliche wurde
in diesem Experiment nicht mit dem Bild der diffus beleuchteten Ober-
flache durchgefiihrt. Statt dessen wurde eine weitere Aufnahme mit ei-
ner teildiffusen Beleuchtung erstellt (Abb. 7.37(a)). Die WSP wurde dabei
von einer sektorférmigen Lichtquelle beleuchtet, die einer Uberlagerung
aller Teilbeleuchtungen der zuvor erwahnten Sektorserie entspricht. Der
Grund fiir die Wahl dieses Beleuchtungsmusters war die Beobachtung,
dass, aufgrund der Geometrie der interessierenden Oberfldchendetails, be-
sonders das Licht aus den hier verwendeten Richtungen fiir eine kontrast-
reiche Darstellung der Abnutzungserscheinungen verantwortlich ist. Im
Vergleich zu einer volldiffusen Beleuchtung (Abb. 7.35(a)) weist die Auf-
nahme der teildiffusen Beleuchtung (Abb. 7.37(a)) daher einen deutlich
hoheren Kontrast auf. Die Segmentierung dieser einzelnen Aufnahme soll
spdter mit den Ergebnissen der Beleuchtungsserie verglichen werden.
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Segmentierungsergebnisse der Cooccurrence-Methode

Aus den genannten Griinden scheiden die Reflexionseigenschaften als
Merkmal fiir die Segmentierung unter den genannten Voraussetzungen
aus, da die Intensitdtsfunktionen aufgrund der ungiinstigen Strukturgro-
f3e stark variieren. Stattdessen bietet sich eine statistische Analyse mit Hilfe
der Cooccurrence-Methode an. Die Variation zwischen Intensitédtssignalen
kann durch einen Versatz in Beleuchtungsrichtung (0,0,1)T gut erfasst
werden, wiahrend Unregelméfligkeiten in der Textur durch einen lateralen
Versatz gut analysiert werden konnen. Ein lateraler Versatz hebt im vor-
liegenden Versuchsobjekt die abgenutzten Stellen hervor. Der Abstand zu
anderen Regionen ist jedoch deutlich geringer als bei Verwendung eines
Versatzes in Beleuchtungsrichtung. Aus diesem Grund wird fiir die Ab-
bildungen 7.36(c,d) der Versatz (1,0,1)T gewdhlt, eine Kombination aus
beiden Extrema.

Die Segmentierungsergebnisse in Abb. 7.36, entstanden aus einer Be-
leuchtungsserie, sollen mit der Segmentierung eines Einzelbildes vergli-
chen werden. Dazu wird, wie oben beschrieben, ein Beleuchtungsmuster
gewdhlt, das moglichst alle abgenutzten Bereiche bei hohem Kontrast im
Bild erscheinen ldsst. Das entsprechende sektorférmige Beleuchtungsmu-
ster fithrt dazu, dass nahezu alle glattgeschliffenen Oberflachenelemente
Licht in die Kamera reflektieren. Die Segmentierung erfolgte mit Hilfe ei-
nes dynamischen Schwellenwertes, der auf die Relation zwischen einer
tiefpassgefilterten Version zum Original (Abb. 7.37(a)) angewendet wird.
Die Parameter des Verfahrens werden manuell variiert, um ein optimales
Ergebnis zu erzielen, das in Abb. 7.37(b) gezeigt wird.

Zusammenfassung und Bewertung

Zundchst wird ein qualitativer Vergleich der Ergebnisse in Abb. 7.36, die
mit Hilfe einer Beleuchtungsserie entstanden sind, und dem manuell op-
timierten Ergebnis des Einzelbildes in Abb. 7.37(b) vorgenommen. Das
Segmentierungsergebnis des Einzelbildes kann den Teil der abgenutzten
Flache gut erfassen, der als breiter horizontaler Streifen im oberen Teil
des Bildes erscheint. Andere abgenutzte Bereiche im Bild werden hin-
gegen kaum erfasst. Die Beleuchtung des Einzelbildes entspricht genau
der Uberlagerung der Beleuchtungen, die fiir die Aufnahme der Serienbil-
der verwendet wurden. Dies zeigt, dass durch die additive Uberlagerung
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Abbildung 7.36: Fiir das Merkmalsbild (a) wurde die Cooccurrence-Matrix fiir je-
den Ort mit dem Versatz (0, 0,1)T berechnet. Das Merkmalsbild (c) entstand mit
den Versatz (1,0,1)T aus einer Nachbarschaft von 9 x 9 Pixeln. In beiden Fillen
wurde das Cooccurrence-Merkmal , Kontrast” verwendet. Die beiden Segmentie-
rungsergebnisse (b) und (d) entstanden mit Hilfe des K-Means-Algorithmus.
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(a) (b)

Abbildung 7.37: Einzelbild der WSP unter optimierter, sektorformiger (teildiffu-
ser) Beleuchtung (a). Bild (b) zeigt ein Segmentierungsergebnis nach dynamischer
Schwellenwertbildung.

der Beleuchtungsrichtungen im Einzelbild der Kontrast so weit verringert
wird, dass bestimmte Bereiche nicht mehr segmentierbar sind. Die Auf-
nahme eines einzelnen Bildes mit einer gerichteten Beleuchtung schafft
hier keine Abhilfe, denn sobald einzelne Bereiche mit hohem Kontrast er-
scheinen, sind andere abgenutzte Bereiche nicht mehr sichtbar. Dies wird
beim Betrachten der Einzelbilder der Serie, die in Anhang A.5 abgebildet
sind, deutlich.

Die quantitative Analyse mit Hilfe des ROC-Verfahrens zeigt, dass die
Ergebnisse A und B, die auf der Grundlage der Beleuchtungsserie entstan-
den sind, deutlich mehr Pixel der Maske {iberdecken als das Ergebnis der
Einzelbildsegmentierung C. Obwohl in diesem Experiment eine optimier-
te, teildiffuse Beleuchtung fiir die Aufnahme des Einzelbildes verwendet
wurde, kdnnen damit weniger Details segmentiert werden als mit den vor-
gestellten Verfahren zur Segmentierung mittels Beleuchtungsserien.
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7.7 Segmentierung von Abnutzungserscheinungen auf Wendeschneidplatten
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Abb. 7.36(d) Abb. 7.36(b) Abb. 7.37(b)
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FPR = 0,01 FPR = 0,04 FPR = 10,02
TPR = 0,55 TPR = 047 TPR = 0,32

Abbildung 7.38: Resultate der ROC-Analyse fiir die Segmentierung einer Wende-
schneidplatte. Die Ergebnisse A und B wurden aus einer Beleuchtungsserie erstellt,
wihrend C das Ergebnis einer Einzelbildsegmentierung reprasentiert.
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7 Segmentierungsergebnisse
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8 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass bestimmte Oberflachende-
tails mit Beleuchtungsserien deutlich besser segmentiert werden als mit
einem einzelnen Bild der Oberfldche, was auch quantitativ belegt wird.
In einigen Fallen ist die Segmentierungsaufgabe nicht mit einem Einzel-
bild losbar, etwa die Segmentierung der vier Seiten eines pyramidenfor-
migen Testobjektes beziiglich der lokalen Richtung. Ein wichtiger Vorteil
der Oberflichensegmentierung auf der Grundlage von Beleuchtungsseri-
en ist die punktgenaue Auflosung des Segmentierungsergebnisses. Dies
kann mit allen vorgestellten Merkmalen bei geeigneter Parametrisierung
erreicht werden (Ausnahme: Reliefkanten). An verschiedenen Beispielen
wurde nachgewiesen, dass bereits eine Serie aus wenigen Bildern fiir qua-
litativ hochwertige Ergebnisse ausreicht. Damit hélt sich der Aufwand
bei der Bilderfassung — ein prinzipieller Nachteil des Verfahrens - in
Grenzen und der Einsatz im Produktionsprozess wird leichter realisier-
bar. Der Vergleich der unterschiedlichen Methoden zur Merkmalsextrak-
tion hat ergeben, dass die statistischen Merkmale den modellbasierten
tiberlegen sind, weil dafiir keine Restriktionen beztiglich des zu Grunde
gelegten Modells berticksichtigt werden miissen. Die prasentierten Seg-
mentierungsbeispiele haben die Flexibilitat und Leistungsfahigkeit der 3d-
Cooccurrence-Methode demonstriert. Unter entsprechender Parametrisie-
rung, namlich wenn der Versatz (0,0,1)" in Beleuchtungsrichtung gewahlt
wird, liefert auch die Cooccurrence-Methode nachbarschaftsunabhangige
Merkmale. Dennoch gibt es sinnvolle Anwendungen fiir die modellbasier-
ten Merkmale. Sie ermoglichen den Bezug eines Segmentierungsergeb-
nisses zu primaéren, realen Oberflichenmerkmalen, wie z.B. der lokalen
Richtung, dem Reflexionsverhalten oder Strukturkanten, herzustellen. In
der Praxis wird eine genaue Priifung der Problemstellung unumgénglich
sein. Darauf aufbauend sollte neben dem Merkmal auch die Beleuchtungs-
strategie sorgfiltig ausgewdhlt werden.

Die vorliegende Arbeit baut auf vielen etablierten Methoden auf. Den-
noch basieren wesentliche Teile auf neuen Ideen. So wird ein allgemeiner
Ansatz zur Segmentierung von Oberflichen mit Hilfe von Beleuchtungs-
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8 Zusammenfassung und Ausblick

serien prasentiert. Als Grundlage dazu wird ein Signalflussplan vorge-
stellt, in dem eine Segmentierung von Merkmalsbildern mit herkémm-
lichen Bildsegmentierungsmethoden durchgefiihrt wird. Die Bedeutung
der Beleuchtung fiir die Merkmalsextraktion wird ausfiihrlich erldutert,
und es werden Beleuchtungsstrategien vorgestellt. Wahrend einige Metho-
den zur Merkmalsextraktion der Literatur entnommen wurden (Kanten,
Oberfldachenrichtung), stellt insbesondere die 3d-Cooccurrence-Methode
eine Neuentwicklung dar. Schliefllich werden zwei Standardverfahren zur
Bildsegmentierung fiir die Verwendung mit Richtungsvektoren modifi-
ziert.

Die vorgestellten Merkmale und die Segmentierungsmethoden fiir diese
Merkmalsbilder stellen nur eine Auswahl der Moglichkeiten dar. Im Rah-
men dieser Arbeit entstanden viele Ideen fiir zukiinftige Entwicklungen,
die im Folgenden aufgefiihrt werden:

¢ Entwicklung einer adaptiven Beleuchtungsstrategie zur Minimie-
rung des Beleuchtungsaufwands und zur automatischen Anpassung
an die Anforderungen

¢ Automatische Segmentierung unter Verwendung von semantischem
Wissen {iiber auftretende Oberflichendetails

¢ Beriicksichtigung isotroper Reflexionsmodelle
¢ Erweiterung auf multispektrale Bilder (evtl. auch NIR und UV)

¢ Kombination mehrerer Kameras (Fotogrammetrie mit variabler Be-
leuchtung)

e Systematische Untersuchung weiterer Merkmale fiir die 3d-
Cooccurrence-Methode

* Berticksichtigung anderer Versuchsaufbauten
¢ Kombination mit anderen Verfahren der Oberflichenmesstechnik

Die Arbeit hat gezeigt, dass die gezielte Verwendung einer variablen Be-
leuchtung ein flexibles Werkzeug fiir die Oberflachenanalyse darstellt und
zudem ein hohes Potential fiir kiinftige Entwicklungen aufweist.
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A Beleuchtungsserien

A Beleuchtungsserien

A.1 Pyramide

Sektorserie eines pyramidenférmigen Testobjekts

¢ = 23°

¢ = 68° ¢ = 90° ¢ =113°

¢ = 135° ¢ = 158°
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A.1 Pyramide

¢ = 203° ¢ = 225°

¢ =270° ¢ =293° ¢ = 315°

¢ =338°
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A Beleuchtungsserien

Ringserie eines pyramidenférmigen Testobjekts

6 =90° 6 = 84°

6 =72° 6 = 66° 6 = 60°

6 = 54° 6 = 48° 6 = 42°
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A.1 Pyramide

0 = 36° 6 =30° 0 =24°
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A Beleuchtungsserien

A.2 Patronenhiilse

Sektorserie einer Patronenhiilse
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A.2 Patronenhiilse
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A Beleuchtungsserien

Ringserie einer Patronenhiilse

0 = 90° 0 = 84° 0 =78°
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A.2 Patronenhiilse

6 =30° 6 =24°

6 =18° 6 =12° 6 =6°
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A Beleuchtungsserien

A.3 Holz mit lackierten und nicht lackierten Regionen

¢ = —70° ¢ = —60°

¢ = —50° ¢ = —45°

¢ = —40° ¢ = —38°

¢ = —36°
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A.3 Holz mit lackierten und nicht lackierten Regionen

¢ = —28° ¢ = —26°
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A Beleuchtungsserien

¢ = —22° ‘ ¢ = —15°

¢ = —10° ¢ =0°

¢ =10° ¢ =20°



A.4 Kugelgestrahlte Oberfliche

A.4 Kugelgestrahlte Oberflache
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A Beleuchtungsserien

160



A.4 Kugelgestrahlte Oberfliche
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A Beleuchtungsserien
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A.5 Wendeschneidplatte

A.5 Wendeschneidplatte

¢ = —20°
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A Beleuchtungsserien
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